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ABSTRAKT

Bakalarska prace se zabyva tvorbou systému pro rozpoznani hlasovych poveli. Klasifika-
tor tohoto systému byl vytvoreny pomoci neuronové sité. V praci se obeznamite s historif
a problematiku rozpoznani feci. Byl vytvoreny systém, ktery detekuje v nahravce Gsek
obsahujici feCovy signal, ktery nasledné pomoci klasifikatoru rozhodne o jaké slovo z
tabulky slov se jedna. Byly vytvoreny 3 modely se stejnou architekturou avsak s rliznymi
trénovacimi daty. Tyto modely byly nasledné porovnany mezi sebou. Pro vysledny systém
bylo vytvorené jednoduché uzivatelské rozhrani.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The bachelor thesis deals with the development of a system for voice command recog-
nition. The classifier of this system was created using a neural network. In this thesis
you will learn about the history and problems of speech recognition. A system has been
created that detects a section in a recording containing a speech signal, which then
uses the classifier to decide what word from the word table it is. Three models with the
same architecture but with different training data were created. These models were then
compared with each other. A simple user interface was created for the resulting system.
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Uvod

Cilem této prace je navrh a sestaveni systému pro rozpoznani hlasovych povelt.
Zéaroven prace obsahuje stru¢nou historii této problematiky a zakladni vysvétleni
riznych pristupti rozpoznéani feci v signalu.

V teoretické c¢asti této prace se seznamime s riiznymi metodami zpracovani této
problematiky — od jednoduchych analyz zvuku ptes komplexni algoritmy zpracovani
signaliit az po strojové uceni. Také je zde obsazena problematika detekovani teci
v nahravce, neboli Voice Activity Detection (zkrdcené VAD). Obeznamime se také
s metodami pro odstranéni nezadoucich slozek ze signélu.

V praktické casti této prace se nachazi navrh, kontrukce, testovani a implemen-
tace systému pro rozpoznani hlasovych poveli. Navrh obsahuje samotny navrh cel-
kového systému, ale také obecny navrh klasifikatoru, ktery je realizovan pomoci
konvoluc¢ni neuronové sité.

Neuronova sit je vytvorena pomoci Keras API v programovacim jazyce python.
Jako pocatecni trénovaci data byly pouzity nahravky z volné dostupné databaze
izolovanych jednosekundovych slov od spolecnosti Google. V sekci konstrukce je
také popsan zpiisob tvorby pouzitelnych dataseti a jejich nasledné zpracovani. Pro
zlepseni presnosti klasifikatoru je vyuzita knihovna keras-tunner, ktera pomaha
ulehcit proces hledani vhodnych hyperparametri pro neuronovou sit.

Po vytvoreni architektury neuronové sité, ktera dosahovala adekvatnich vysledk,
je sit pouzita na natrénovani 3 riznych modeli zalozenych na 3 riznych dataseti.
Mezi tyto datasety patii dataset obsahujici jiz zminéné prvotni nahravky (nahravky
prevazné neobsahovaly ruch), dataset sloZeny z nahravek obsahujici ruchovou ¢ast
a dataset slozeny z nahravek, ve kterych pomoci externi funkce jsou odstranény
ruchové prvky. Vytvorené modely jsou porovnany mezi sebou.

Také se v préaci nachazi feseni algoritmu VAD.

Vsechny tyto diléi ¢asti jsou propojeny pomoci jednoduchého uzivatelského roz-

hrani vytvoreného pomoci knihovny PySimpleGUI.
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1 Rozpoznani reci

1.1 Historie

Uz od pocatku elektronickych strojit bylo rozpoznani feci ve spolecnosti diskutova-
nym tématem. Lidé chtéli ovladat své véci, nastroje pomoci hlasu. To vsak ve své
dobé nebylo prilis mozné az do prichodu moderniho pocitace.

Prvni zaznamenané rozpoznani hlasu byla hracka Radio Rex z roku 1922. Jednalo
se o hracku, kterd vystrelila psa ze své boudy, kdyz ¢lovék v jeji blizkosti vyslovil
slovo ,,Rex“. Fungovala na takovém principu, ze vysloveni slova ,,Rex“ dosahovalo
podobné akustické energie, ktera byla potieba k rozpojeni obvodu a uvolnéni pruziny,
ktera drzela psa v boudé [1].

V roce 1952 byl vynalezen prvni stroj, ktery se naucil naslouchat. Jednalo se
o jedno ciferny rozpoznavac¢ od spolecnosti Bell Labs. Ptistroj dokazal rozeznat vy-
sloveni ¢isel 0 az 9 od jedné osoby [I]. Tato ¢isla byl schopen rozpoznat pomoci
zprumeérovani akustické energie takzvanych formanti — Spicky ve zvukovém spektru,
které vznikaji pomoci rezonance v hlasovém ustroji a rozpoznavaji se pomoci nich
jednotlivé samohlasky.

Par let na to v roce 1957 vznikl ve spolecnosti RCA Laboratories prvni rozpo-
znavaé deseti slabik [I]. Je dilezité zminit, Ze systém byl vytvoren pro rozpoznani
opét pouze jednoho referenta.

Tuto problematiku vytesili na MIT, kdy ve stejné dobé vytvorili systém pro
rozpoznani deseti samohlések, ktery nebyl zavisly pouze na jednom mluvéim.

Od konce sedesatych let zacal technologicky trh exponenciondlné rist s pticho-
dem MOSFET tranzistori. Technologické pokroky vznikaly denné a firmy se zacaly
predbihat ve svych produktech. Jeden z téchto ,zavodi“ dal vzniknout v roce 1987
prvni plné interaktivni hracce. Jednalo se o panenku Julii od firmy Worlds of Won-
der, ktera byla schopna reagovat na vami vyrcena slova a pomoci syntézy hlasivek
i odpovidat [1].

Nejvétsi pokrok prisel v roce 1990, kdy Dragon Systems vytvorili prvni speech to
text systém s velkou slovni zasobou. Dragon dictate, jak se tento systém jmenoval,
byl pfelomovy, avsak fe¢nik musel mluvit po jednotlivych slovech. To se zménilo roku
1997 kdy Dragon Systems predstavili systém pro rozpoznéani souvislé feci. Uzivatel
mohl mluvit prirozené a nemusel délat pauzy mezi slovy. Oba tyto systémy byly
zalozeny na skrytém Markovovém modelu (Hidden Markov model — HMM). Byla
zde vyuzivana statistika na predpovidani jednotlivych slov, frazi a vét. Diky tomu
bylo mozné pochopit kontext vyslovené véty a urcit, které slovo pravdépodobné bylo
vyI¢eno oproti obdobné znéjicim sloviim, jelikoz systém byl schopen pochopit jeho

vyznam.
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Tyto pokroky byly klicové ke zdokonaleni metod rozpoznani fec¢i. Vsechny me-

tody, které vznikly do soucasnosti, jsou nésledujici [1]:

Spektralni analyza — FFT

Cepstrum

Dynamicka ¢asova deformace — DTW
Skryté Markovovy modely — HMMs
Jazykové modely

Strojové uceni a neuronové sité

r -

1.2 Metody rozpoznani reci

1.2.1 Spektralni analyza

Jedna se o analyzu z hlediska spektra frekvenci, nebo jinych veli¢in, jako je na-

priklad energie, vlastni ¢isla apod. Z hlediska audia se vyuziva Rychla Fourierova

transformace (Fast Fourier transform — FFT).

Diskrétni Fourierova transformace (Discrete Fourier transform — DFT) prevadi

audio signal na jednotlivé spektralni slozky, a tim poskytuje frekvencéni informace

o signdlu (obr.[L.1] pfevzato z [2]). Fourierova transformace je transformace funkce

casu na frekvenci. Rozdil mezi DFT a FFT je ten, ze FFT tuto transformaci dokaze
provést mnohem rychleji O(NlogN) nez DFT O(N?) [3].

time

Obr. 1.1: Zobrazeni signalu v ¢asové a frekvencéni oblasti

/ frequency

Diskrétni Fourierova transformace je definovana vzorcem

N-1
_2mi
X, = ane NE =0, ..
n=0
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kde xg,...,xn11 jsou komplexni ¢isla.

Nejznaméjsi FFT algoritmus Cooley- Tukey algorithm funguje na takzvaném prin-
cipu ,rozdél a panuj“. Algoritmus rekurzivné rozlozi DFT o velikosti slozeného ¢isla
N = N; Ny na mnohem mensi DFTs o velikostech Ny a Ny [3].

Pristroje, které vyuzivaji FFT a spektralni analyzu, se nazyvaji spektralni analy-
zatory. V minulosti byl také pouzivan analyzator s kmitavym ladénim (swept-tuned
analyzer). Pouzival pfijimac¢ ke konverzi ¢asti spektra vstupniho signalu na stfedni
frekvenci tizkopasmového filtru, jehoz okamzity vystupni vykon byl zaznamenavan
jako casova funkce. Pravé pomoci tohoto swept-tuned analyzatoru vytvorila firma

Bell Labs ve své dobé jiz zminény jedno ciferny rozpoznéavac.

1.2.2 Cepstrum

Cepstrum je vysledek inverzni Fourierovy transformace logaritmu odhadovaného
spektra signélu.

Rozlisujeme nékolik druht:

e komplexni cepstrum,

o realné cepstrum,

o fazové cepstrum,

e vykonové cepstrum.

Nejcastéji se v oborech vyuziva vykonové cepstrum (power cepstrum) a oblast
rozpoznani fec¢i neni vyjimkou. Vyuziva se tak moc oproti ostatnim, ze prebralo
celkovou definici tohoto slova.

Cepstrum je v podstaté spektrum spektra. Matematicky zapsano jako:
Cla(t)) = |F~ {log(| F'[=(8)]]*)]|*. (1.2)

Nejdrive se na zvukovy signal (obr. pouzije DFT a z ¢asové oblasti se pre-
jde do frekvencni oblasti, a tim vznikne vykonové spektrum (obr.. Poté se pre-
vede vykonové spektrum na logaritmické vykonové spektrum (obr.. Osa vy-
konu se ptrevede do logaritmické metriky. Na zavér se aplikuje na toto spektrum
inverzni Fourierova transformace, jelikoz se muze zachazet s logaritmickym vyko-
novym spektrem jako s audio signalem. Timto se vytvori cepstrum (obr. a
osa x se prehodi na tzv. quefrency (jednd se o casové méritko, ale ne ve smyslu
signdlu v casové oblasti). Spicka, kterd se nachdzi v grafu cepstra (kolem 7ms)
se nazyva 1.rhamonicka, ta znazornuje pritomnost zdkladni frekvence. Tento vr-
chol se v cepstru vyskytuje proto, ze harmonické slozky ve spektru jsou periodické
a perioda odpovida zdkladni frekvenci, protoze harmonické jsou celo¢iselnymi na-

sobky zakladni frekvence. Kdybychom vyhladili Log-vykonové spektrum, zjistime,

14
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Obr. 1.2: (a) Zvukovy signal, (b) Vykonové spektrum, (c) Log-vykonové spektrum,
(d) Cepstrum

ze jeho spicky odpovidaji jednotlivym formanttim v signalu. Formanty jsou vysled-
kem akustické rezonance lidského hlasového 1stroji a pomoci nich se dé rozpoznat,
jaké pismeno bylo feéenoEl

Mel-frekvenc¢ni cepstrum (MFC) znazornuje velmi kratké obdobi ve vykono-
vém spektru zalozeném na linedrni Kosinové transformaci Log-vykonového spektra,
jejichz pribéh je na nelinearni mel stupnici frekvenci.

Mel-frekvenc¢ni cepstralni koeficienty (MFCC) jsou koeficienty, jenz tvoii
MFC. Tyto koeficienty se odvozuji z cepstra [5].

Rozdil mezi MFC a cepstrem je ten, ze MFC mé rovnomérné rozlozenou mel
stupnici, coz se blizi odezvé lidského sluchového systému vic, nez linearné rozlozena
frekvencéni pasma, ktera jsou vyuzivana v normalnim spektru.

MFCC se vypocita pomoci nasledujicich krokii.

1. Nejdrive se aplikuje Fourierova transformace na signal.

2. Poté se prevede vysledné spektrum pomoci logaritmu na Log-amplitudové

spektrum.

3. Nasledné se pouzije na toto spektrum banka Mel filtra (obr. prevzato z [6]).

4. Na zavér se aplikuje diskrétni kosinova transformace.

Lgrafy pievzaty z [4]

15
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Obr. 1.3: Priklad banky Mel filtr

1.2.3 Dynamicka c¢asova deformace

Dynamické ¢asova deformace (Dynamic time warping — DTW) je algoritmus, ktery
dokéaze zmérit podobnosti dvou casovych fetézcti, které se prevazné lisi pouze jejich
rychlostmi.

Kdybychom pii porovnavani dvou signalu pouzili klasickou Euklidovskou me-
triku, narazili bychom na problém, ze casové rozdily mezi signaly nejsou shodné.
DTW se tento problém snazi feSit tak, ze hleda takové ¢asové zarovnani, které mi-
nimalizuje Euklidovskou vzdalenost mezi zarovnanymi sériemi (viz obr. prevzato
z [7]). Také DTW vyuziva dynamického programovani, to jest metoda pro efektivni
reseni optimalizac¢nich tloh. Rekurzivné rozdéli tlohu na mensi ¢asti, které se poz-
déji postupné tesi v nejoptimalnéjsim poradi. Vysledky se pouzivaji jako vstupy do

nasledujicich loh.

(a) (b)
Obr. 1.4: (a) Euklidovska metrika, (b) Dynamicka ¢asova deformace
V audio oboru se DTW vyuziva k synchronizaci audio stopy a na rozpoznani dvou
obdobné znéjicich nahravek, proto se ve své dobé pouzivala na rozpoznani reci. Tato

metoda se poté postupné prestavala pouzivat az do prichodu neuronovych siti a

strojového uceni, které vlilo této metodé ,,druhy dech®.
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1.2.4 Skryté Markovovy modely

Markovovy modely jsou statistické modely, jejichz vystupem je posloupnost veli-
¢in nebo znakt. Tento model se snazi predpovédét nasledujici stav procesu ze sou-
casného stavu. Tvrdi, ze udalosti pred soucasnym stavem jsou nepotiebné. Rozdil
mezi Markovovym modelem a skrytym Markovovym modelem (HMMs) je ten, Ze
u Markovova modelu je stav pozorovatele a jeho vystup viditelny. U HMMs je stav
pozorovatele skryty, tim padem kazdy stav ma pravdépodobnostni vliv na vystup
systému.

Skryté Markovovy modely maji hromadu vyuziti nejen v audio oborech. Za
zminku patii napriklad:

« finance,

— predpovidani cen na burze,

« kryptoanalyza,

e biomedicina,

— objevovani motiviit DNA,
— predikce genii.

Nejznameéjsi vysvetleni Markovova modelu spoc¢iva v tom, ze mame dva vychozi
stavy: Slunecno (S) a Destivo (D). Kdyz je slunecno, je vyssi Sance, ze ¢lovek bude
stasten (g), a naopak, kdyz je destivo tak je vySsi Sance, Ze ¢lovek bude nevrly
(N). Z obr.[L.5 je vidno, Ze z poc¢atetniho stavu mame 80 % ku 20 % Sanci, Ze bude
destivo. Kdyz bude destivo, tak mame 60 % ku 40 % Sanci, Ze ¢lovék bude nevrly, a
kdyz bude slunecno tak mame 80 % ku 20 %, ze ¢lovék bude stasten. Zaroven kdyz
bude jeden den slunec¢no, Sance, ze nasledujici den bude opét slunec¢no, je 80 % ku
20 %, a kdyz bude destivo, Sance jsou 60 % ku 40 %, ze néasledujici den bude opét
destivo. Tyto procentni hodnoty se zjistily pomoci pozorovani posloupnosti riznych

stavi.

Pocatecni

Obr. 1.5: Zakladni princip Markovova modelu
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U rozpoznani fe¢i HMMs pracuje nasledovné.

1. Nejdrive se HMMs bude snazit prijit na to, jakym fonémem zacina véta. Jako
priklad uvedeme vétu: ,Skakal pes“. HMMs se nejdrive podiva na prvni foném
prvniho slova. Tedy v nasem ptipadé /s/. HMMs nevi, Ze tento foném je /s/ a
na zakladé pravdépodobnosti si tipuje, o jaky foném se jedna. Ma na vybér
z nésledujicich moznosti: /s, z, ts, (jz/, jelikoz znéji obdobné jako pismeno
,5“. Podle moznosti s nejvétsi pravdépodobnosti se HMMs rozhodne, ze nase
prvni slovo za¢ind na pismeno ,s“.

2. Nésledné HMMs zopakuje krok jedna, ale tentokrat pro druhy foném tohoto
slova. Zjisti, Ze s nejvétsi pravdépodobnosti se jedna o pismeno ,k“. Poté

«

se podiva na to, jak pravdépodobny je stav, kdy po pismenu ,s“ se nachazi
pismeno ,k“. Zjisti, ze je velice mozné, ze po ,,s* nasleduje ,.k“. Poté se presune
na dalsi foném a zjisti, ze se jednd o pismeno ,4“. Opét se podiva, jak moc
pravdépodobné je to, ze po pismenech ,sk“ nasleduje pismeno ,4°, a tak dale.
3. P1i celém bodu 2. se HMMs snazi uhodnout, jaké slovo bylo vysloveno. V na-
sem pripadé by pravdépodobné brzo poznal, Ze prvni slovo je slovo ,Skdkal“ a
potom by uhodl, ze druhé slovo je slovo ,pes®“. OvSem muze nastat stav, kdy
si HMMs bude myslet, Ze se jedna o jiné slovo, nez bylo vyi¢eno. Opravi se
tak, ze nésledujici slovo nebude davat smysl, a z toho divodu se vrati zpatky
k prvnimu slovu a bude v ném pokracovat. Nazorny priklad tohoto problému
je tfeba slovo ,Hladovy*, kdy HMMs si ze zacatku bude myslet, ze se jedna a

dvé slova: ,Hlad“ a ,ovy“. Poté je ovSsem spoji dohromady.

1.2.5 Jazykové modely

Jazykové modely pracuji tak, ze se snazi pochopit vyznam jednotlivych slov a diky

tomu pochopit kontext celkového slovniho spojeni, ba dokonce i celych vét.

mobilni telefon cerveny
mobil ¢erveny

kryt na mobilni telefon cerveny
kryt na mobil ¢erveny

Obr. 1.6: Reprezentace jazykového modelu ve vektoru

Nejcastéji se k jazykovému modelu vyuzivaji neuronové sité, které vyuzivaji vek-

tor jako indikator podobnosti jednotlivych slov. Poc¢itac¢ nedokaze pochopit, co slovni
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spojeni znamenaji, ale dokaze rozlisit vyznamovée blizké texty a ty umisti ve vekto-
rovém zapisu blize k sobé. Naopak vyznamové rozdilné texty posune dél od sebe [8].

Na obrazku [1.6]F] mtizeme vidét pitklad vystupu jazykového modelu. Viimnéme
si, ze slova podobného vyznamu jsou blizko u sebe. I kdyz ,kryt na mobilni telefon
cerveny “ a ,mobilni telefon cerveny* maji spoustu stejnych slov, tak slovo ,kryt*
meéni kompletni vyznam celkového textu, a proto jsou tak vzdalené od sebe. Na
urceni vzdalenosti se pouziva thel mezi vektory.

Nejznaméjsi jazykové modely jsou []]:

o Word2vec,

o fastText,

« BERT.

1.3 Strojové ucCeni a neuronové sité

1.3.1 Strojové uceni

Strojové uceni (Machine learning — ML) se snazi o to, aby se algoritmus dokazal
sam zlepSovat a zdokonalovat na zakladé zkuSenosti, které pobral béhem procesu
trénovani. Je tzce spojovano se statistikou a vystup algoritmu je velice zavisly na
kvalité vstupnich dat. ML pracuje na hodné jednoduchém principu. V podstaté se
diva na véci, které dobre fungovali v minulosti, a 7ika si, ze v budoucnosti tyto véci
budou fungovat stejné dobte. Napiiklad: ,Jelikoz x % celedi mé geograficky oddélené
druhy s ruznymi barevnymi variantami, tak zde existuje y% Sance, Ze nékde existuji
neobjevené Cerné labuté® [9].

ML se nejcastéji fadi do 3 kategorii (obr..

o Uceni s ucitelem

o Uceni bez ucitele

o Zpétnovazebni uceni

Uceni s ucitelem (Supervised learning — SL) funguje tak, Ze algoritmu jsou
dodéana vstupni data s prislusnymi vystupnimi daty, které se po algoritmu budou
oCekdvat [10]. Na zdkladé znalosti vystupnich dat si algoritmus upravuje vnitini
funkce tak, ze priradi jednotlivym ¢astem urcitou vahu (jak moc dany parametr je
dulezity k dosazeni vysledku). Uspésnost toho, jak moc efektivné odhaduje spravné
vysledky, se méti pomoci ztratové funkce, kterou se snazi minimalizovat. Nejcastéji
se algoritmy SL fadi do nasledujicich typ:

e aktivni uceni,

« Kklasifikace,

o regrese.

2pievzato z [§]
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Uceni bez ucitele (Unsupervised learning) je typ ML, ktery viibec nevyuziva
vystupni data. Algoritmu jsou poskytnuta pouze data vstupni, ktera nebyla nijak
oznacena ¢i kategorizovana [10]. Jelikoz uceni bez ucitele neni zavislé na zpétné
vazbé (jako uceni s ucitelem), algoritmus se snazi prijit na spojitosti mezi vstupnimi
daty. Nejznaméjsi priklad tohoto uceni je shlukova analyza (clustering), kterd se
snazi vstupni data roztridit tak, aby byla v ramci stejného shluku podobna podle
takovych kritérii, ktera si ML samo vyhodnoti.

U zpétnovazebniho uceni (Reinforcement learning — RL) nejsou potfebnd
zadna vstupni data, jelikoz oproti ostatnim pracuje na tplné jiném principu. Tento
algoritmus je v podstaté ,vhozen“ do dynamického prostredi, ve kterém se snazi
splnit zadany kol [11]. Podle ispésnosti béhem procesu plnéni zadaného cile dostava
zpétnou vazbu, na jejimz zakladé se snazi opét maximalizovat svoji tspésnost. RL
se pouziva prevazné v teorii her a jeho prostredi je nejvice reprezentovano ve formé
Markovovych rozhodovacich procest (Markov decision process — MDP), které tzce
souvisi s dynamickym programovanim.

Také se jesté uvadi uceni s castecnym ucitelem, coz je kombinace SL a uceni bez
ucitele. V nékterych pripadech je prokdzané, ze kdyz malé ¢ast vstupnich dat nejsou
kategorizovana, muze to vést ke znaénému zlepseni presnosti uceni.

Strojové uceni je Casto zaménovano s pojmem uméld inteligence (Artificial in-
telligence — Al), jelikoz v zdsadé délaji jednu a tu samou véc — uéi se na zékladé
urcitého pozorovani. Rozdil mezi nimi je ten, ze zatimco Al se aktivné uci a podniké

akce aby maximalizoval svoji tspésnost, ML se necinné uc¢i a pozoruje.

Meaningful
Compression

Structure Image

i W Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

isualistai ; Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection g

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Forecasting
r 1 .
ac h I n e Population

Growth
Prediction

Recommender Unsupervised Supervised

Systems

Clustering Regression

Targetted

Marketing Market

Forecasting

Customer

Segmentation L e a r n i n g

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning

Robot Navigation Skill Acquisition

Learning Tasks

Obr. 1.7: Vétveni strojového uceni, prevzato z [12]
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1.3.2 Neuronové sité

Neuronové sité (Neural networks — NN), nebo také umélé neuronové sité (Artificial
neural networks — ANN), jsou systémy, jenz funguji na principu, ktery se nejvice blizi
tomu, jak funguje a operuje nas mozek [13]. Spadd pod strojové uceni a také se roz-
déluje na uceni s a bez ucitele. ANN ma v sobé skrytou vrstvu uzli (neuroni), které
se, stejné jako synapse v mozku, propoji s ostatnimi souvisejicimi uzly. Tato spojeni
se nazyvaji hrany (edges). Kazdy z téchto neuront v sobé ukryvéa urcitou nelinearni
funkci, jenz se vypocita ze svych vstupnich dat a jejichz vystup je opét vstupem pro
dalsi neuron. Kazdy z téchto neuronti a hran ma svoji vahu, ktera se upravuje v pri-
béhu uceni, kdy algoritmus rozhoduje, jak moc je dana slozka potirebna. Neurony
jsou sdruzovany do vrstev. Mtze jich byt i nékolik za sebou. Obvykle prvni vrstva

byva vstupni a vystupni vrstva, byva nejcastéji posledni (obr.|1.8]).

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 1.8: Priklad neuronové sité

Existuje nékolik druhii neuronovych siti. Za zminéni stoji:
« perceptron (P),

« vicevrstvy perceptron (MP),

» neuronova sit s doprednou vazbou (FF),

 neuronova sit s radidlni bazi (RBF),

« moduldrni neuronova sit (MNN),

« rekurentni neuronovd sit (RNN),

« konvolu¢ni neuronova sit (CNN).
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Perceptron je jeden z nejjednodussich a nejstarsich modelii neuronu. Je to
nejmensi jednotka neuronové sité. Radf se do SL, a jelikoz tiidi data pouze do dvou
kategorii, jedna se o binarni klasifikdtor. Perceptron muze byt implementovany jako
funkce logickych hradel (AND, OR, XOR, atd.).

Vicevrstvy perceptron je slozeny z vrstev nékolika perceptronti. Kazdy uzel
je propojeny se vsemi uzly v dalsi vrstvé a vstupni i vystupni vrstvy jsou napojeny
na nékolik skrytych vrstev (vice nez 1). Jelikoz je jeho smér Siteni oboustranny, je
to dobré volba pro aplikaci hlubokého uceni (deep learning).

Neuronova sit s dopfednou vazbou je nejjednodussi forma neuronovych siti,
jelikoz smér Sifeni je pouze jednosmérny. Tato forma nema zpétnou vazbu, a proto
jsou zde vahy statické. Sklada se ze vstupni, skryté a vystupni vrstvy. Skryta vrstva
neni podminkou a misto ni se zde mizou nachéazet dalsi vstupni ¢i vystupni vrstvy.
Na zékladé toho se rozdéluje na jednovrstvou a vicevrstvou.

Neuronova sit s radidlni bazi se sklddd ze vstupniho vektoru, za nimz se
nachézi vrstva neurontit RBF, a kond¢i vystupni vrstvou s jednim uzlem pro kazdou
kategorii. Kazdy neuron RBF porovnava vstupni vektor se svym prototypem a vypi-
suje hodnotu, jak moc je tento prototyp podobny vic¢i vstupnimu vektoru. Vystupni
vrstva je vytvorena z neuront.

Modularni neuronova sit ma nékolik ruznych siti, které funguji nezavisle na
sobé. Kazda tato sit vykona néjakou diléi ¢ast celkového tkolu. Sité mezi sebou
viibec neinteraguji a ani mezi sebou nemaji zpétnou vazbu. Vyhoda téchto siti je
rychlost pti komplexnéjsich vypoctech, jelikoz se rozdéli na nezavislé komponenty a
poté se vypocitavaji v jinych vnittnich sitich.

Rekurentni neuronova sit je jedna ze dvou nejcastéjsich NN. RNN uklada
vystup vrstvy, ktery nasledné vraci zpatky na vstup, a pomaha tak predpovidat
vysledky. Nejcastéji se sklada z prvni vrstvy, neuronové sité s doprednou vazbou, po
které nasleduje vrstva rekurentni neuronové sité. V této RNN vrstvé si NN nékteré
informace pamatuje z predchoziho cyklu. Pomoci toho dokédze RNN mirné upravovat
sviij proces uceni v pripadé, pokud vysledek vyjde jinak, nez podle oc¢ekavani.

Konvoluéni neuronova sit je nejcastéjsi typ neuronovych siti v oblastech vi-
zualni analyzy. Jako jedinda NN vyuziva trojrozmérné usporadani neuront namisto
dvojrozmérného. CNN je v podstaté upravovand verze vicevrstvého perceptronu.
Dokaze upravovat svoje parametry béhem trénovani, jako napriklad weight decay,
dropout, skipped connection, apod.. CNN obsahuje konvolucéni vrstvu. V této vrstve
jsou neurony, které zpracovavaji vysledek pouze z malé ¢asti. Sit si rozkouskuje ob-
raz na nékolik pravidelnych c¢asti, které poté projdou pres filtry (kernel), a takto
proces postupuje dal, dokud nedojde k uplnému zpracovani. Konvoluce se casto za-
meénuje s korelaci. Jejich principy jsou velice podobné, ovsem u konvoluce se otoci

matice filtra o 180° (obr.. Korelace je oznacovana symbolem péticipé hvézdy a
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konvoluce symbolem hvézdy se Sesti cipy. Cely nazev korelace se uvadi jako krizova

korelace (cross correlation).

Vstupni matice Filtr Vystup
5124
-1 2 -1/13
Korelace 1107 % —
01 8 |22
6|98
5124
1|0 7 -5
Konvoluee 1 | O | 7 >X< —
2 -1 4 110
6 8

Obr. 1.9: Rozdil mezi korelaci a konvoluci

Korelace se rozdéluje do dvou druha:
1. Platné korelace (valid correlation) — Pocitd se tak, Ze se filtr pouZije pouze na

celd vstupni data a nepresahuje hranice téchto dat. Vystup se pocitd nésle-

dovné:
5 4
12 _ 13
1,07 % —
0\1 8\22
6 8

5-—14+2-2+1-04+0-1=—1.

Podle stejného principu se dopocitaji zbylé vysledky vystupu:
2:—-144-24+0-047-1=13,
1--1+0-246-0+9-1=358,
0-—14+7-249-04+8-1=24.

2. Plné korelace (full correlation) — v zdkladé se pocita stejné jako platna ko-
relace, s tim rozdilem, ze se filtr aplikuje na celd data, nezavisle na tom, ze

presahne hranice vstupnich dat. Vysledkem je rozméroveé matice vétsi, nez byla

ta vstupni.
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5] 21alo
5|24
-1‘2 11]-1]13]-2
1,07 % —
0‘1 3 |8|22]-7
6198
12/12] 7 | -8

PIna korelace se vypocita nasledovneé:

5-1=5,
5.04+2-1=2,
2.0+4-1=4,
4-0=0,
5.2+1-1=11,
5.—1+42:241-0+1-1=—1,
2. —144-240-0+7-1=13,
4.-147-0=—4,
1-24+6-1=38,
1-=140-2+6-049-1=28,
0-—147-249-0+8-1=24,

7-—1+8-0=-7,
6-2=12,
6-—14+9-2=12,
9. —148-2=7,
8- —1=38.

Vyslednd matice konvolucéni vrstvy se pocita tak, ze se pouzije platna korelace vstup-
nich dat a filtri a k vysledné hodnoté se pficte zkresleni (biases). Jelikoz vstupni
matice je trojrozmérnd, filtry musi byt taktéz trojrozmérné. Vrstva mize mit néko-
lik filtr1i, ale vSechny museji mit stejnou hloubku jako vstupni matice. Ke kazdému
filtru se priradi dvojrozmérné zkresleni, které bude mit stejny rozmér jako vysledna
matice. Hloubka vysledné matice urcuje pocet filtrti. Pokud tedy bude pouzity pouze

jeden filtr, vyslednd matice bude dvojrozmérna.
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2 Zpracovani reci

2.1 Detekce hlasové aktivity

Detekce hlasové aktivity (Voice activity detection — VAD) je systém pro zjisténi
piitomnosti ¢i neptitomnosti lidské feci v audio signalu [14].

Hlavni vyuziti VAD je pfi rozpoznani feci, pomoci této detekce, jsme schopni
rozdélit audio signal na ¢ast, v némz je obsazena lidska fec¢ a na ¢ast kde je ,ticho“.
Tato funkce se vyuziva v nékolika odvétvich, prevazné pro usetteni vypocetniho vy-
konu. Vyuzivd se napiiklad v aplikacich VoIP (Voice over Internet Protocol), kde
zabranuje poslani paketl ticha, nebo pii jiz zminéném rozpoznani feci, kdy dokaze
vyTradit rdmce, které neobsahuji pritomnost lidské feci, pro odlehc¢eni vykonu nasle-
dujiciho zpracovani.

Algoritmi pro VAD je nékolik druhti. VSechny balancuji nad kompromisu mezi
délkou latence, citlivosti, presnosti a vypocetni narocnosti. Nékteré algoritmy po-
skytuji vice analyz, napriklad zda-li je feC hlasita ¢i potichu. Algoritmy VAD také
nebyvaji zavislé na jazyku.

Mezi nejcastéjsi pristupy k detekci hlasové aktivity patii:

o Energetické prahovani (Energy thresholding) — Fe¢ovy signal neni stacionarni,
tedy sekce signalu obsahujici fe¢ bude s nejvétsi pravdépodobnosti mit vyssi
energetickou hodnotu nez sekce, ktera re¢ neobsahuje. Na zakladé této mys-
lenky nastavime vhodnou energetickou hranici. Jakmile urcity tsek prekroci
tuto energetickou hranici, mizeme predpokladat, Ze tento tisek obsahuje mlu-
vené slovo.

o Dalsi z pristupt je signal analyzovat nékolika riznymi zptisoby, které urci
vlastnosti. Na zakladé téchto vlastnosti VAD rozhodne, zda zadany signal
obsahuje Te¢. Mezi tyto zptisoby patti tteba jiz zminéné energetické prahovani,
linearni predikce, vyraznéjsi zakladni frekvence v rozsahu 80 Hz az 450 Hz nebo
také vyuziti MFCC pro dalsi urc¢eni potiebnych vlastnosti. Na zavér je potieba
urcit, nejcastéji pomoci rozhodovaciho stromu, které z téchto vlastnosti musi
splnovat signal, aby platilo, zZe obsahuje fe¢ovou c¢ast.

e Strojové uceni — pomoci strojového uceni lze natrénovat systém pro rozpo-
znani pritomnosti mluvy v nahravce. U téchto systémi je ovSsem zapotiebi si
uvédomit, ze ucelem VAD je predevsim snizit vypocetni narocnost pristroje,
proto by mél mit systém nizkou slozitost, jednodussi navrh a mensi pocet pa-
rametri. Toto rozhodnuti do jisté miry ovlivni kvalitu vysledku, ale to jest ten

kompromis, ktery musime akceptovat.
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2.2 QOdstranéni Sumu

Odstranéni sumu (Noise reduction) je proces, ktery se snazi odstranit nezadouci
slozku (obvykle rizny typ Sumu) ze signalu. Algoritmy redukce Sumu muzou zpusobit
mirné zkresleni ptivodniho signalu a jsou rozdélovany podle typu aplikace na audio
noise reduction a image noice reduction.

Pro odstranéni Ssumu pro obrazové signaly se nejcastéji vyuziva konkrétni
typ a forma filtri. Napriklad pomoci konvoluce se spoji ptivodni obraz s obrazem,
na némz byl aplikovan filtr dolni pasmové propusti, nebo se muze na cely signal
aplikovat medianovy filtr. V posledni dobé se také zacala vyuzivat pro odstranéni
sumu variace strojového uceni, a to jak z obrazového signalu, tak z audio signalu.

Odstranéni Sumu pro audio signal se dosahuje nékolika zptisoby. Nejjedno-
dussi forma redukce je pouziti linearnich ¢i nelinearnich filtri, které pracuji v casove-
frekvencni oblasti a které jsou také nazyvany jako Casové-frekvencni filtry [15]. Nej-
pouzivanéjsi algoritmy v programech zabyvajicich se audio signaly byvaji ty, jenz
vyuzivaji bud Sumové brany (Noise gate), nebo Sumového omezovace (Noise limi-
ter). Spousta programi ovsem obsahuje vice nez jednu metodu redukce Sumu.

Noise gate funguje na principu vypoctu spektogramu signalu a nasledném od-
hadu prahu Sumu pro kazdé frekvencni pasmo tohoto signalu. Tento prah se poté
vyuzije k vypoctu masky, ktera oddéli Sum nachazejici se pod touto hranici prahu.
Rozdéluje se na nasledujici metody:

o stacionarni redukce Sumu — prah sumu je stejny po celou dobu nahravky,

e nestacionarni redukce Sumu — priubézné se aktualizuje hodnota prahu Sumu po

celou dobu nahravky.

Noise limiter se kromé programii v elektronické formé vyuzival také v analogové
formé, napriklad pti zvukovych systémech v auté, poptripadé v systémech pro nahra-
vani mikrofoni. Pracuje na principu porovnani jednoho snimku s druhym snimkem
signalu a odstranuje drobné projevy, které nejsou ve snimcich stejné.

Je zapotfebi zminit castokrat zaménovanou techniku redukce Sumu, a to aktivni
potlaceni sumu/hluku (Active noise cancellation). Tato metoda je vyuzivana pre-
devsim ve sluchatkovych systémech, ve kterych se potlaceni hluku provadi tak, ze
mikrofony zaznamenavaji zvuky vné i uvnit? sluchdtek a nésledné jedné z téchto
stop otodi fazi. Timto dojde k neutralizaci hlukové slozky. Tato metoda ovsem neni

povazovana za noise reduction metodu z divodu fundamentalné rozdilné funkcénosti.
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3 Navrh systému pro rozpoznani hlasovych
povela

Systémy pro rozpoznani hlasovych poveli se nejcastéji skladaji z nasledujicich bod.

1. Vybrani nahravky, ktera ma byt klasifikovana.

2. Uprava této nahravky do tvaru vhodny pro klasifikaci.

3. Samotné rozpoznani (klasifikace).

Kazdy systém pro rozpoznani hlasovych povel, které nejsou zamérené na kon-
tinualni mluvu, bude obsahovat v néjaké formé tyto kroky. V pripadé, ze se jedna
o implementaci v redlném case, muze byt prvni krok zaménén o vysledek recového

signélu, ktery byl rozpoznany pomoci VAD.

3.1 Navrh systému pomoci neuronové sité

7, metod uvedenych v teoretické ¢asti této prace bylo po domluvé s vedoucim préace
rozhodnuto, ze metoda, ktera bude vyuzita k vytvoreni systému pro rozpoznani
hlasovych povelii, bude metoda neuronovych siti. V této praci byly pouzity konkrétné
konvoluéni neuronové sité v programovacim jazyce python.

Kompletni proces, pouzity v této praci, pro vytvoreni neuronové sité, kterd do-
kaze rozpoznéavat hlasové povely se da rozdélit do néasledujicich kroki:

1. obstarani audio nahravek pro trénovani neuronové sité,
uprava nahravek do jednotné formy a nasledné prevedeni do MFCC,
vytvoreni vhodného datasetu,

vytvoreni prijatelné architektury neuronové sité,

Ok o

a vysledné trénovani neuronové sité.

Toto ovSem zahrnuje pouze tvorbu samotného klasifikatoru (Bod 3. v predchozi
sekci). Celkovy systém lze najit na blokovém schématu (obr.[3.1]). Tento systém se
sklada z jiz zminéného VAD, ktery zvyrazni tseky, ve kterych si mysli, Ze se nachézi
reCovy signal. Poté se pomoci filtru (na zptisob medidnového filtru) tento signél vy-
¢isti o useky, které pravdépodobné neobsahuji fecovy signdal a byly zaménéné s tiseky;,
které tento signdl obsahuji. Nasledné se tato nahravka vystiihne z ptvodniho sig-
nalu. V tomto kroku je také nahravka upravena, aby pozdéji méla vhodny tvar pro

neuronovou sif. V neposledni radé se nahravka prevede na MFCC, jelikoz neuronova

vshtu’pnki vystLIJpnl' ir}ﬂex
nanravka . | vyseknuti prevod na | __| klasifikace | Vysioveneho
VAD filtr nahravky MFCC pomoci NN[ > #°*

Obr. 3.1: Blokovy diagram systému pro rozpoznéani hlasovych poveltt pomoci NN
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sit by z klasického signalu nedokazala rozeznat vyslovend slova mezi sebou. Prav-
problém je jiz vyteseny algoritmem VAD. Tyto koeficienty jsou nakonec vyslany do
klasifikatoru, tedy neuronové sité, kde sif pomoci vyslednych priznak zjisti, které
slovo se nachazi v nahravce. Vysledkem neuronové sité je pole hodnot. Index nejvyssi
hodnoty v tomto poli odkazuje na index slova, u kterého neuronova sit odhaduje,
jestli se nachazi v dané nahravce.

Napriklad pokud vysledny index vypada nasledovné:
vysledny index = [0, 0.12, 0.15, 0.63, 0, 0.02, 0.05, 0.03, 0, 0],

neuronova sit si na 63 % mysli, Ze slovo, které se nachdzi na nahrévce privedené do
této sité, je slovo Off. Zaroven zde je mozné vidét na kolik procent slovo v nahravce
obsahuje jiné slovo. Napiiklad NN si mysli na 15 %, Ze se jedna o slovo On, nebo na
12%, 7e se jedna o slovo Left.

Jednotliva slova a jejich prislusné indexy lze najit v tabulce

Tab. 3.1: Tabulka poveli a jejich ptislusnych indexti

Povel Index

o

Down
Left
No
off
On
Right
Stop

Yes

Zero

O | 0| ||| W[ N+~
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4 Navrh architektury neuronové sité

4.1 \Vstupni data

Pro trénovani neuronové sité je potreba obrovské mmozstvi trénovacich dat, aby
NN fungovala co nejlépe. Je také dulezité, aby tato data byla nejen kvalitni, ale
také co nejvice rozdilna, aby NN neméla problém rozeznat i obtizné a rozdilnéjsi
priklady. Jelikoz je cilem této bakalarské prace rozpoznani deseti slov, muselo by
se rucné nahrat tisice nahravek rizné znéjicich stejnych deseti slov, abychom méli
dostatecné mnozstvi dat na trénovani NN. Z tohoto divodu byla vyuzita databaze
slov speech_commands_v0.01.tar.gz od spolecnosti Google. Tato databaze obsa-
huje databazi 65000 jednosekundovych nahravek 30 rtznych slov. Z téchto nahravek
byla vyuzita nasledujici slova: down (2 359 nahravek), left (2353 nahréavek), no (2375
nahravek), off (2357 nahrévek), on (2367 nahravek), right (2367 nahravek), stop
(2380 nahravek), up (2375 nahravek), yes (2377 nahravek) a zero (2376 nahré-
vek). Vsechny nahrdvky jsou namluvené riuznymi osobami vétsinou dospélého véku

a u nekterych se nachazi mirny sum v pozadi.

4.2 Prevedeni na MFCC

Jelikoz neuronova sit nedokaze ,,pochopit® samotné zvukové nahravky, je potieba je
prevést do formy, kdy je schopna s nimi zacit pracovat. Ne vSechny nahravky maji
presné jednu sekundu, a proto je potieba tyto nahravky mirné upravit. Vsech 23 686
nahravek je tedy zapottebi unifikovat.

K prevedeni nahravek na MFCC byla vyuzita knihovna librosa, kterd obsa-
huje funkci mfcc. Po nékolika testovani byl pocet mel koeficienti nastaveny na
nejoptimalnéjsi hodnotu, a to na n_mfcc = 16. Délka skoku byla nastavena na
hop_length = 512. Tyto hodnoty byly kompromisem mezi mnozstvim MFCC vzorkt
a vyslednou presnosti trénovani. Na obrazku/d.1|je patrné, zZe od nastavenych hodnot
se presnost 0 moc neméni, a zaroven nami zvolené hodnoty maji nejmensi rozmeéry
vysledné matice, a to [44, 16].

K tomu, aby mély vsechny vysledné matice z nahravek stejné rozmeéry, bylo
potieba upravit je jesté predtim, nez se na né aplikuje funkce mfcc. Nahravky, které
byly delsi nez jedna sekunda, byly pomoci funkce time_stretch zizeny, a nahravky,

které byly kratsi nez jedna sekunda, byly naopak doplnény o nuly.
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Obr. 4.1: Vliv hodnot n_mfcc a hop_length na val_accuracy

time_skretch_rate = len(signal)/sample_rate
if time_skretch_rate > 1:
signal = librosa.effects.time_stretch(signal,
time_skretch _rate)

elif time skretch rate < 1:

array = np.full(sample _rate-len(signal),
np.float32(0))
signal = np.concatenate([signal,array])

Funkce load z knihovny librosa zajistovala pfevedeni nahravek do pole hod-
not, se kterymi se dalo néasledné pracovat. Tato funkce je ovSem pomalejsi oproti
ostatnim funkcim, které plni stejny tcel (naptiklad funkce wavfile.read z knihovny
scipy.io). Jeden z divodu je fakt, ze funkce load automaticky prevzorkovavé na-
hréavky na nami zvolenou vzorkovaci frekvenci (zédkladné 22050 Hz). To ovSem neni
potieba, a tak by bylo rozumnéjsi zvolit druhou rychlejsi funkci. Divod, proc i presto
byla pouzita funkce load, je ten, ze tato funkce vysledné pole hodnot vraci v hodno-
tach s pohyblivou radkovou ¢arkou (floating-point number). Funkce mfcc vyzaduje,
aby vstupni signal byl v tomto tvaru ¢isel. Funkce wavfile.read ukldda hodnoty
v celoc¢iselném tvaru, a proto jej nelze vyuzit pro tuto praci.

Na zavér tohoto procesu se vsechny vysledné matice priradily do slovniku pod
prislusné klicové jméno. Klicovymi jmény jsou vyrazy obsahujici zvolena slova na-
hravek. Finalni slovnik byl poté ulozen do json souboru pro budouci praci a moznou

manipulaci.
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4.3 Tvorba datasetu

Nyni je potfeba zpracovat predesla data tak, aby byla vytvorena vhodna databaze
pro trénovani.

Jelikoz byla tato data ukldadana ze slovniku, kde jsou klice jednotlivych slov na-
psany ve formé fetézce, potfebujeme tato klicova slova vhodné oindexovat. Je to

z toho dlivodu, zZe neuronova sit nedokaze operovat s retézcem slov.

"Down” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 0

"Left” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 1

"No” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 2

"Off”  : [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 3

data — "On” : [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 4
"Right” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 5

"Stop” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 6

"Up” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n| index : 7

"Yes” : [MFCC 1, MECC 2, ..., MFCC n]| index: 8

"Zero” [MFCC 1, MFCC 2, ..., MFCC n] index : 9

Poté bylo potieba spojit MFCC nahravek s prislusnym indexovym ¢islem pii-
slusného klice. Hodnoty téchto indexi 1ze najit v tabulce [3.1] kterd se nachazi v ka-
pitole 3.1} Vysledny list s ndzvem training_data vypadal nasledovné:

[ MFCC nahréavky "Down 17, 0],
[ MFCC nahravky "Down 2”7, 0],

[ MFCC nahravky "Down n”, 0],
[ MFCC nahréavky "Left 17, 1],
[ MFCC nahréavky "Left 2”7, 1],
training_data = e
[  MFCC nahravky "Left n”, 1],

[ MFCC nahravky "Zero 1”7, 9],
[ MFCC nahréavky "Zero 2”7, 9],

[ MFCC nahréavky "Zero n”, 9]
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Je nezbytné data nahodile zamichat. Kona se tak z toho divodu, Ze neuronova
sit by se jinak trénovala z ,extrému do extrému®. Nejdiive by se natrénovala na
vSech nahravkach slova ,Down“ a az poté by presla na nahravky slova, které by
bylo dalsi v poradi. Tento zptisob trénovani je neefektivni, a proto pouzitim funkce
shuffle z knihovny random ndhodné zamichame toto potadi. Vysledna data, jenz
byla nahodile rozlozena, zamezi velikym vykyvim pti trénovani NN.

Jesté bylo potteba ulozit zvlast MFCC a indexy do jinych proménnych z divodu
vyzadovanych parametri konvolu¢ni neuronové sité. Do proménné y byly ulozeny
indexy a do proménné X byly ulozeny pfislusna MFCC data, kterda byla nésledné

pomoci knihovny numpy prevedena na pole hodnot.

4.4 Navrh a ladéni konvolucni neuronové site

Pro tvorbu konvoluéni neuronové sité bylo vyuzito rozhrani pro programovani apli-
kaci (Application programming interface dale jako API) Keras, kterd spadd pod
velice znamou API TensorFlow. TensorFlow je nejpouzivanéjsi API k budovani sys-
tému vyuzivajici strojového uceni a neuronovych siti. Keras patri pod tuto API a
zameéruje se na jednoduché a velmi rychlé aplikovani strojového uceni, popripadé
neuronovych siti.

Neuronova sit pozaduje pro trénovani nasledujici proménné: x_train, y_train,
x_test, y_test. Proménné s indexem train jsou vSechna data, na kterych se bude
neuronova sit ucit, a s indexem test jsou data, na kterych bude NN testovat, jestli
predpovidd spravné. Pomér mezi mnozstvim téchto dat byl 90 % ku 10 % pro tréno-

vaci data, tento pomér urcuje proménna trainborder.

trainborder = int(len(x)*0.90)
X_train = X[0O:trainborder]

y_train = y[0:trainborder]

X _test X[trainborder :]

y_test = yltrainborder:]

Také bylo potfeba expandovat rozmeér dat a zaroven prevést data z jednotlivych

vektorii na binarni matice, aby je sit mohla zpracovat.

X_train= np.expand_dims (x_train, -1)

X _test np.expand_dims (x_test, -1)
y_train= keras.utils.to_categorical (y_train, num_classes)

y_test = keras.utils.to_categorical(y_test, num_classes)
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Oproti semestralni praci, kde byla vyuzita predem pripravena neuronova sit s na-
zvem Simple MNIST convnet od tvirce Keras API pod aliasem fchollet, bylo vy-
tvoreno nékolik prototypii modeli neuronovych siti za icelem najit nejlépe pracujici
architekturu s nejvice vhodnymi hyperparametry.

K tomuto hledéni byla vyuzita knihovna keras-tuner (pouzito z [16]). Pomoci
funkce RandomSearch z této knihovny bylo mozné zautomatizovat proces hledani
nejlepsich hodnot parametri a hyperparamentri. Tato funkce umoznuje kontrolovat
zvoleny parametr (nejcastéji val_accuracy), a zaroven dokaze ndhodné upravovat
hodnotu jinych zvolenych parametri mezi cykly. U téchto parametri se nastavovaly
mezni hodnoty (spodni a horni hranice, které parametr nemél prekrocit) a hodnota,
o kolik se parametr mohl zvétsovat ¢i zmenSovat. Také bylo mozné upravit datovy
typ, ale ten byl ponechan na celoc¢iselnych hodnotach, protoze zvolené parametry
nemohou operovat v jinych datovych typech nez celociselnych. Po uplynulych tréno-
vacich epochéch si funkce ulozi vSechny tyto proménné hodnoty a presune se na dalsi
probihajici cyklus, ve kterém se opét nahodné upravi hodnoty zvolenych parametri.
Pocet téchto cykli je mozné nastavit. Takto bylo natrénovano pres 300 unikatnich
neuronovych siti priblizné na 20prototypech modelii. Vsechny tyto neuronové sité se
trénovaly na 20 epoch. Na obrazku se nachazi par architektur téchto prototypi,
které byly vizualizovany pomoci néastroje Net2Vis [17].

B
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2 Nea Ne Dense
Nc, N¢, Conv2D MaxPooling2D X X
Conv2D MaxPooling2D Flatten Dropout
iy
X
5 Ne N¢, Nc¢, 10
NG : Conv2D MaxPooling2D Dense
N¢ N¢ Conv2D MaxPooling2D x X
Conv2D MaxPooling2D Flatten Dropout
B
S
s 10
7 Xo Ne; X0 Nes Nes Dense

N¢ N¢ Dropout Conv2D Dropout Conv2D MaxPooling2D X X
Conv2D MaxPooling2D Flatten Dropout

Obr. 4.2: Vizualizace architektury prototypt modelit NN
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Po vsech testech (priblizné 100 vypocetnich hodin) byla nejpresnéjsi neuronova

sit nasledujici:

model = keras.Sequential (

[

keras.Input (shape=input_shape),

layers.Conv2D (32, kernel size=(4, 4), activation="relu",
padding="same"

layers.MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)),

layers.Conv2D (128, kernel _size=(3, 3), activation="relu"),

layers.MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)),

layers.Conv2D (256 ,kernel _size=(2, 2), activation="relu"),

layers.MaxPooling2D (pool_size=(2, 1)),

layers.Flatten(),

layers.Dropout (0.5),

layers.Dense(num_classes, activation="softmax"),

ID)

Na obrdzku [£.3] se nachéz{ vizualizace architektury této neuronové sité. Po dvaceti

epochach trénovani neuronové sité val_accuracy dosahovala hodnoty 0,948.

(2474

9TXY¥

256 10
Dense

256

128 12? Conv2D MaxPooling2D
32 32 Conv2D  MaxPooling2D 2048 2048

Conv2D MaxPooling2D Flatten Dropout

Obr. 4.3: Vizualizace architektury neuronové sité

Finalni model byl zkompilovany s metrikou ,accuracy“ a nastavenim ztratové
funkce na ,categorical crossentropy“. Utelem ztratovych funkei je vypoditat ve-
licinu, kterou by se mél model snazit béhem trénovani minimalizovat. Byl vyuzit
,<Adam* jako optimalizator, ktery se radi mezi stochastické metody gradientniho se-
stupu. Tato metoda je zalozena na adaptivnim odhadu momenti prvniho a druhého
radu.

Vysledna sit se trénovala na 50 epoch s velikosti parametru batch_size = 64,
ktery urcuje kolik dat se posle zaroven na trénovani neuronové sité. Validacni rozdil
byl 0,1. Kdyby byla sit trénovana na vice epochéch, razantné by se zvysovala hod-
nota val_loss. Pomoci této hodnoty je mozné urcit, zda vysledny model je dobie

prizptisobenym modelem a nepatti do kategorie Querfit nebo Underfit modelu.

34




o Overfit model — je model, ktery se prili§ moc vytrénuje na trénovaci datové
sadé. Vede si dobfe na trénovacich datech, ale ma nedostatecné vysledky v da-
tech, které se nachazi mimo tuto trénovaci sadu.

o Underfit model — tento model je nejen Spatné vytrénovany na trénovaci datové
sadé, takze ma problém rozpoznavat data z této sady, ale vede si i Spatné na
datech, které jsou i mimo tuto sadu.

o Good fit model — tento model se vhodné natrénoval z trénovaci datové sady a
zaroven dobre rozpoznava data mimo tuto sadu.

Ve finalni neuronové siti Test Loss dosahuje hodnoty 0,318 a pfesnost modelu

Test Accuracy hodnoty 0,956. Tyto hodnoty byly zjistény pomoci funkce evaluate.
Na obrazku [4.4] je zobrazena zména téchto hodnot v zavislosti na epochéch.
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Obr. 4.4: Grafy zmén hodnot ztraty a presnosti modelu v zavislosti na 50epochach

Na obrazku[4.5|je zobrazeno, jak by model vypadal, kdyby se trénoval na 200 epo-
chach. Lze vypozorovat, jak s kazdou nésledujici epochou roste ztrata modelu, ale

presnost modelu se minimalné méni. Tento model by pattil do kategorie Owerfit

model.
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Obr. 4.5: Grafy zmén hodnot ztraty a presnosti modelu v zavislosti na 200epochéach
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5 Testovani neuronové sité

Vysledna neuronova sit (z predchozi sekce) byla trénovana na datasetu, ktery se skla-
dal prevazné z cisté znéjicich nahravek, tj. bez zadnych ruchi, poptipadé z par na-
hravek ve kterych se objevoval mirny Sum.

Otazkou tedy zustava, jak by se sestavena neuronova sit chovala, kdyby se tré-
novaci dataset skladal z nahravek, které obsahuji néjakou formu ruchu. Nahravky
ruchti byly pouzity ze stejné databaze jako nahravky jednotlivych slov, tedy z data-
béze speech_commands_v0.01.tar.gz od spole¢nosti Google. Tato databaze, kromé
jiz zminénych nahravek slov, obsahovala 6 rtiznych nahravek rucht. Mezi tyto ru-
chy patii: white_noise, pink_noise, doing the_ dishes, exercise bike, running tap
a dude__miaowing. Posledni nahravka z této databaze nebyla pouzita.

Pro vyhnuti manualniho pridavani ruchi do nahravek byl vytvoren algoritmus,
ktery zautomatizoval tuto ¢innost. Ten fungoval na takovém principu, Ze secetl na-
hodny signéal ruchu s nahravkou slova, ktery se poté ulozil do nové slozky jako .wav
soubor a zaradil se pod spravny adresar tvoreny z nazvi slov. Takto to bylo vyko-
nano pro vsech 23 686 ptivodnich nahravek. Nez se signal ruchovych nahravek secetl,
musel byt jesté pred tim upraven. Jelikoz nahravky ruchia byly dlouhé, musely se
zkratit na stejnou délku, jaka byla délka sc¢itané nahravky slova a zaroven, jelikoz
tyto ruchy byly prilis hlasité a zcela by prebily ve vysledné nahravce vyslovené slovo,
musely se tyto ruchy také ztisit.

Také bylo otestovano, jak by si NN vedla, kdyby byla trénovana na nahravkach,
ve kterych by byl pomoci funkce redukovan jiz zminény ruch. Tento dataset by
nebyl stejny jako ptvodni z divodu nepresnosti redukované funkce. Mtuzeme tedy

predpokladat, ze vyslednéd presnost a ztrata modelu bude rozdilna.

5.1 Dataset puvodnich nahravek

Model natrénovany na tomto datasetu byl ¢astecné rozebran v sekci v predchozi
kapitole. Model mé dobrou ptesnost (Test accuracy: 0,956) a relativné nizkou ztra-
tou (Test loss: 0,318). Ovsem kdyz prijde na testovani nahravek, které jsou mimo
tento dataset puvodnich nahravek, tedy nahravky obsahuji néjakou formu ruchi,
nebo artefakty vzniklé z pouziti filtri, model vyrazné zaostava. Pii zhodnoceni na-
hravek obsahujici ruch je presnost o dost nizsi (Test accuracy: 0,872) a hodnota
ztraty vyrazné vyrostla (Test loss: 1,219). Obdobné vysledky dosahuje pfi testovani
i dataset, ve kterém byly pomoci externi funkce odstranény ruchy (Test loss: 1,146;
Test accuracy: 0,875). Vsechny hodnoty lze najit v tabulce .
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Tab. 5.1: Tabulka vykonosti riznych typu testovacich nahravek na modelu natréno-

vaném na ¢istych nahravkach

Typ datasetu Test loss | Test accuracy
Cisté nahravky 0,318 0,956
Nahravky obsahujici ruch 1,219 0,872
Nahravky s odstranénym ruchem 1,146 0,875

Toto chovani je pravdépodobné z toho divodu, Ze model si nedokaze poradit
s novymi informacemi obsahujicich v nahravkach. Pti pridani ruchi do nahravek
pridavame nové informace do obéhu. Jelikoz pro neuronovou sit jsou tyto informace
taktéz noveéjsi, mohlo se predpokladat, ze presnost modelu poklesne. Tuto tezi lze
obdobné aplikovat i na dataset s odstranénymi ruchy. Sice novéjsi informace jsou
zde potlaceny (dalo by se predpokladat, ze model by si vedl 1épe), ovsem pri pouziti
externi funkce dochazi ke vzniku umélych artefakti v nahravkach. S témito artefakty

si opét model nedokéze tak dobre poradit.

5.2 Dataset nahravek s pridanymi ruchy

Model byl natrénovan na nahravkéach, které obsahovaly ruchové elementy. Model
mél stejnou architekturu jako predchozi model, ktery byl natrénovany na cistych
nahravkach. Byl trénovany na stejny pocet epoch, se stejnou velikosti batch_size.
Vsechno bylo stejné, kromé zminénych trénovacich dat. Na obrazku [5.1| si mtuzeme
vsimnout, ze ztrata tohoto modelu dosahuje obdobnych hodnot, ale presnost modelu

je o trochu nizsi nez u predchoziho modelu.

Ztrata modelu Presnost modelu
— train W
14 test
0.9
12
10 08
= s
= I~
o8 i
5 0.7
06
0.4 06
— frain
0.2 T —— test
o 10 20 k] 40 50 o 10 20 30 40 50

epochy epochy

Obr. 5.1: Grafy zmén hodnot ztraty a pfesnosti modelu trénovany na nahravkéach
obsahujici ruchy
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Tab. 5.2: Tabulka vykonosti riznych typu testovacich nahravek na modelu natréno-

vaném na nahravkach obsahujici ruchy

Typ datasetu Test loss | Test accuracy
Cisté nahravky 0,261 0,964
Nahravky obsahujici ruch 0,339 0,927
Nahravky s odstranénym ruchem 0,393 0,922

Presnost modelu, ktery byl natrénovan na nahravkach obsahujici ruchy a byl
zhodnocen na tyz samych nahravkach dosahovala hodnoty 0,927 a ztrata pii tomto
testovani byla 0,339. Pti testovani na ostatnich datasetech dosahuje obdobnych vy-
sledki. Pri testovani na cistych nahravkach, model dosahuje presnosti 0,964 a ztraty
0,261. P1i testovani na nahravkach s odstranénymi ruchy dosahuje ovSsem nizsi pres-
nosti a razantné vyssi ztratu (Test loss: 0,393; Test accuracy: 0,922), ale tento skok
neni tak razantni jako u predchoziho modelu. VSechny hodnoty lze najit v tabulce
.2

Tento pripad je presnym opakem modelu natrénovaného na ¢istych nahravkach.
Jelikoz model zna vsechny informace, které kdy obdrzi, dokaze diky tomu konat mno-
hem pfresnéji. Proto se zde neobjevuji tak razantni vykyvy hodnoceni jako u pred-

choziho modelu.

5.3 Dataset nahravek s odstranénymi ruchy

Dataset byl vytvoren pomoci funkce pro odstranéni sumu (vice v sekci , ktera
byla aplikovana na nahravky, jenz obsahovaly ruchovy prvek. Model natrénovany na

tomto datasetu dosahuje obdobnych hodnot jako model natrénovany na nahravkach

Ztrata modelu Presnost modelu
— ftrain
14 test
09
1z
10 0.s
. g
Eos g
5 07
0.6 )
0.4
- 06 = frain
0.2 M test
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50

epochy epochy

Obr. 5.2: Grafy zmén hodnot ztraty a presnosti modelu trénovany na nahravkach

s odstranénymi ruchy
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Tab. 5.3: Tabulka vykonosti riznych typu testovacich nahravek na modelu natréno-

vaném na nahravkach s odstranénymi ruchy

Typ datasetu Test loss | Test accuracy
Cisté nahravky 0,255 0,951
Nahravky obsahujici ruch 0,219 0,941
Nahravky s odstranénym ruchem 0,387 0,924

obsahujici ruchy (Test loss: 0,387; Test accuracy 0,924). Model m4 taktéz obdobnou
historii pribéhu presnosti a ztraty (obr.. Ovsem u testovani ostatnich datasetii
si vede v pruméru o trochu lépe nez predchozi model.

Pro ¢isté nahravky dosahuje model presnosti 0,951 a ztraty 0,255. Tyto hodnoty
jsou dosti obdobné jako hodnoty u predchoziho modelu. Avsak zhodnoceni nahravek
obsahujici ruchy dosahuje zna¢ného zlepseni ( Test loss: 0,219; Test accuracy: 0,941).
Primérna hodnota téchto presnosti je sice témér shodnd, ale primérna ztrata tes-
tovani je nizsi nez u predchoziho modelu (konkrétné o 0,044). Nejdulezitéjsi je zde
fakt, ze hodnoty presnosti jsou vice rozprostiené mezi datasety. D4 se formulovat,
ze median hodnot presnosti je v tomto modelu vyssi nez u modelu natrénovaném
na nahravkach obsahujici ruchy. VSechny hodnoty lze najit v tabulce [5.3|

Toto chovani je pravdépodobné zptisobené tim, ze pii nahravkach obsahujici
ruch model dokaze lépe rozlisit ruchovou ¢ast nahravky a fecovou c¢ast nahravky.
Dataset, na kterém byl trénovan neobsahoval tolik ruchu, ovsem stale obsahoval
artefakty zanechané pravé zminénym ruchem. Toto je ovSsem pouha teze a tento

argument neni podlozeny blizsim zkouméanim.
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6 Implementace systému

Vysledny systém pro rozpoznani zvukovych poveli obsahuje nékolik dil¢ich casti
kromé samotného klasifikatoru. Blokové schéma tohoto systému lze najit v kapi-

tole [3.1] (obr.[3.1).

6.1 Detekce hlasové aktivity

VAD bylo realizovino pomoci objektu Vad z knihovny webrtcvad. Tato funkce je
zalozena na metodé, kterd byla vytvorena pro komunikaci pfes internet v redlném
case. Jednd se o metodu energetického prahovani.

Vytvoreni objektu Vad umoznuje nastaveni budouciho chovani VAD. Pomoci me-
tody set_mode () je mozné VAD nastavit az do 4 riznych rezimu agresivity. Hodnota
0 znaci nejméné agresivni rezim a hodnota 3 nejvice agresivni rezim.

Metoda is_speech(), ktera je obsazena v tomto objektu, vraci boolean hodnotu,
pokud se v tseku nachézi fecovy signal nebo ne. Do této metody lze poslat pouze
jenom usek, ktery je dlouhy 10, 20 nebo 30 milisekund. Dalsi nevyhoda této metody
je, ze muze zpracovat pouze useky, jejichz vzorkovaci frekvence je 8000, 16000, 32000
nebo 48000 Hz. Zaroven tsek musi byt vytvoreny pomoci pulzné kédované modulace
(PCM) a mit 16bitové rozliseni.

Nahravka tedy musi byt prevzorkovana, pokud jeji vzorkovaci frekvence nedo-
sahuje vypsanych hodnot. Zaroven nahravka musi byt rozkouskovana na diléi ¢asti,
které poté postupné projdou pres metodu is_speech() aby se zjistilo, ve kterych
usecich je obsazena mluva a ve kterych neni. Musi byt také zajisténo, ze vSechny na-
hravky maji 16bitové rozliSeni. Vysledné tseky, které byly vyhodnoceny jako tseky
obsahujici mluvu, miazou byt poté vystrizeny a ulozeny zvlast do nahravky. Také je
prihodné vyuzit néjaky typ filtru pro vycisténi chybné zhodnocenych tseku.

Prevzorkovani nahravky lze dosdhnout pomoci jiz zminéné funkce load, ktera
je obsazena v knihovné librosa. Jak jiz bylo feceno, funkce load automaticky
prevzorkovava vybranou nahravku na 22050 Hz. OvSem tuto hodnotu lze zménit.

Zajisténi nahravky, aby méla 16bitové rozliseni, zajistuje funkce pack z knihovny
struct. Ta dokaze prevést celociselné hodnoty (také hodnoty s pohyblivou fadovou
¢arkou ovsem s jinym nastavenim) do 16bitového fetézce hodnot.

Vysledny algoritmus (pfevzato z [18]) ulozi do slovniku vSechny tseky a roztiidi
je pod klicové hodnoty na zakladé vysledku VAD. Na obrazku se nachazi zvy-
raznéné useky (Cervené usecky), které VAD vyhodnotilo, ze obsahuji fecovy signdl.
Testovaci nahravka obsahuje v prvnich dvou tretinach 2 rizné typy ruch a mluvené

slovo se objevuje az ke konci ve treti tfetiné nahravky. Mizeme si zde povsSimnout,
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ze VAD mylné vyhodnotilo prvni ruch v nahravce a oznacilo ho za tsek obsahujici

rec, a zaroven mylné vyhodnotilo par tisekli v ¢asti obsahujici fec.

2000 1

1000 1

—1000 1

T T T T T
o 100000 200000 300000 400000 500000
sample

Obr. 6.1: Vystup VAD na testovaci nahravce

3000 4
2000 1
1000 4

=1000 1

T T T T T
0 100000 200000 300000 400000 500000
sample

Obr. 6.2: Vystup VAD s aplikovanym filtrem na testovaci nahrévce

Tento problém lze vytesSit pomoci aplikace filtru vysledky zhodnoceni VAD. Filtr

pracuje obdobné jako medidanovy filtr, avsak je postaveny na rozdilnéjsim principu
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fungovani. Filtr odstrani mylné vyhodnocené tseky a doplni tseky v mistech ob-
sahujici fecovy signal. Useky, které byly mylné vyhodnoceny, nesmi piekracovat
celkovou délku tisekti 150 milisekund. Vyhodnoceni testovaci nahravky pomoci VAD
po aplikaci filtru lze najit na obrazku

Vysledny tsek byl poté vystrizen pomoci funkce concatenate z knihovny numpy
a nasledné ulozen zvlast do zvukového souboru pod nazvem vad.wav pro moznou

budouci kontrolu a pripadnou manipulaci.

6.2 QOdstranéni Sumu

Odstranéni Sumu z nahravek bylo realizovino pomoci funkce reduce_noise z ob-
dobné jmenné knihovny noisereduce. Tato funkce funguje na principu spektralni
brany (Spectral Gate), ktera je formou sumové brany (Noise Gate).

V této funkci lze nastavit fadu parametri, ovSsem nejdilezitéjsim parametrem,
kromeé tedy vyzadovanych parametrii, které jsou samotny signal a vzorkovaci frek-
vence, je parametr stationary. Ten rozhoduje, zda odstranéni ruchu pracuje na

principu stacionarni, nebo nestacionarni redukce Sumu.
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Obr. 6.3: (a) Stacionarni redukee, (b) Nestacionarni redukce

Obrézek [6.3|znadi to, Ze staciondrni redukce Sumu redukuje Sum vice nez nestaci-
onarni. To je pravda, ovsem stacionarni redukce redukuje i dulezité prvky recového
signalu. Sice Sum zredukuje vice, ale razantnéji ovlivni vyslednou kvalitu nahravky.
Proto byl zvolen nestacionarni model, ktery ruchy nezredukuje tolik, ale zanecha
kvalitu fecového signélu. Puvodn{ nahrdvka s ruchem se nachdzi na obrazku[6.4]

Tato funkce byla pouzita pro automatizaci vyroby nahravek, ve kterych byly od-
stranény ruchy. Algoritmus fungoval obdobné jako algoritmus pro tvorbu nahravek
obsahujici Sum. Jediny rozdil byl ten, Ze misto s¢itani ¢isté nahravky a sumu, se
vzala nahravka obsahujici ruch a aplikovala se na ni funkce reduce_noise v nesta-

cionarnim rezimu. Vysledna nahravka se opét ulozila do prislusného adresare.
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Obr. 6.4: Pivodni nahravka pro demonstraci Sumové redukce

Taktéz tato funkce byla pridana jako dobrovolna funkce, kterd se v systému
aplikuje na samotnou vstupni nahravku jesté pred tim, nez ji zpracuje VAD. Zapnuti

této funkce lze v uzivatelském rozhrani.

6.3 Uzivatelské rozhrani

Pro lepsi orientaci mezi jednotlivymi dil¢imi ¢astmi obsahujici v systému, bylo vy-
tvoreno jednoduché uzivatelské rozhrani, které ulehci uzivateli ovladani celkového

systému. Toto rozhrani bylo vytvoreno pomoci knihovny PySimpleGUI.

@ Rozpoznani Reci — *

Vyberte nahravku

_ | OdSuméni nahravky  «| VAD filtr

Vyberte model

Vyhocno

Obr. 6.5: Uzivatelské rozhrani systému

Rozhrani je vyobrazeno na obrazku|6.5| a sklada ze 4 hlavnich c¢asti:

1. Vybrani nahravky pro klasifikaci,

2. nastaveni moznosti externiho zpracovani,

3. vybrani modelu pro klasifikaci,

4. okno pro vysledek samotné klasifikace.

Toto rozhrani spojuje vsechny ¢asti obsazené v této praci. Nejprve VAD vysekne

z vybrané nahravky cast, ktera obsahuje recovy signal. Nasledné tato c¢ast upravi

43



Redu Clean MNoise

0.96

Redu

0.94

0.92

naz7

Clean

09223

Model

MNoise

Nahravky

Obr. 6.6: Zavislost presnosti modeli na typech nahravkach

svoje rozméry a prevede se na MFCC. Ty poté putuji do jednoho z vybranych na-
trénovanych modelt neuronové sité, kde se klasifikuji. Na zavér se systém podiva na
index nejvyssi hodnoty z pole, které klasifikator vyhodnotil, a pritadi jeho prislusny
povel, ktery se nasledné zobrazi v dolni ¢asti uzivatelského rozhrani.

Mozné modely neuronové sité jsou modely, které byly trénované v predchozi
kapitole, tedy model natrénovany na cistych nahravkach, model natrénovany na
nahravkach obsahujici ruch a model natrénovany na nahravkach s odstranénymi
ruchy. Presnost téchto modelii v zavislosti na jednotlivych typech nahravkach lze

najit v jednotlivych sekcich zabyvajicich se danymi modely nebo na obrazkul[6.6]
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Zavér

Hlavnim tkolem této bakalarské prace bylo vytvoreni systému pro rozpoznani hla-
sovych poveli. Tento systém byl realizovan v jazyce python a systémovy klasifikator
byl vytvoreny pomoci konvoluéni neuronové sité.

Kromé historie a samotného vysvétleni pouzivanych metod pro rozpoznani hla-
sovych poveli, byly v teoretické ¢asti vysvétleny principy a realizace detekce hlasové
aktivity a odstranéni Sumi ze signélu.

V praktické ¢asti byl vypsany hlavni ¢asti, ze kterych se systém pro rozpoznani
hlasovych poveli nejc¢astéji sklada. Byl zde i popsan navrh samotné neuronové sité,
ktera byla pouzita jako klasifikator. Jelikoz vysledkem neuronové sité je pole hodnot,
byla zde vypsand dilezitda tabulka obsahujici jednotlivé povely a jejich prislusné
indexy pro budouci klasifikaci nahravek.

Pro vytvoreni datasetu z nahravek, které byly vyuzity z volné dostupné databaze
od spolecnosti Google, byly vyuzité mel-frekvencni cepstralni koeficienty. Ovsem aby
vsechny nahravky prevedené na MFCC mély stejné rozmeéry, musely byt nahravky
predtim jesté unifikovany.

Pomoci knihovny keras-tuner bylo vytvorenych pres 300 unikatnich neurono-
vych siti ve snaze najit tu, kterd dosahuje nejpresnéjsiho rozhodovani. Z vysledné
architektury neuronové sité byly vytvoreny 3 modely, které byly natrénovany na
3 riiznych datasetech. Mezi tyto datasety patii dataset obsahujici ¢isté ptivodni na-
hravky, dataset obsahujici nahravky s ptidanymi ruchy a dataset obsahujici nahravky
s odstranénymi ruchy pomoci externi funkce.

VsSechny tyto modely byly testovany na ostatnich datasetech. Model, ktery mél
nejpresnéjsi vysledek, byl natrénovany na datasetu s nahravkami obsahujici ruchy.
Tento model pfi testovani na cistych ptvodnich nahravkach dosahoval presnosti
96,4 %. Tento model si i relativné dobre vedl na testovani ostatnich datasetu. Je to
pravdépodobné zpiisobeno tim, ze model je natrénovany na nahravkach obsahujici
ruchy, to znamena, ze zna vsechny moznosti, které miize model obdrzet pro zhod-
noceni. Presnym opakem je model natrénovany na puvodnich ¢istych nahravkach.
Ten pri testovani na ¢istych nahravkach dosahoval 95,6 % ovSem pii testovani ostat-
nich datasetu vyrazné ztracel. Jelikoz tento model byl trénovany pouze na cistych
nahravkéach (tedy nahréavkach, které obsahovaly bud zddnou, nebo minimélni rucho-
vou slozku), nedokazal se vyporadat s informacemi se kterymi se nikdy nesetkal.
Ovsem nejlepsim modelem v priméru mezi vS§im testovanim byl model, ktery byl
natrénovany na nahravkach s odstranénymi ruchy.

Byl vytvoreny VAD algoritmus. Ten fungoval na principu, Ze nejprve odstranil
ruchy z nahravky. Poté se v nahravce detekovaly tseky obsahujici fecovy signal a

nasledné na tyto tseky byl aplikovan filtr, ktery se postaral o mylné detekovani
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useki, které neobsahovalo mluvu.

Vsechny tyto diléi ¢asti byly sjednoceny pomoci jednoduchého uzivatelského roz-
hrani. Uzivatel si miize zvolit v jaké nahravce by chtél detekovat slovo. Tato nahravka
poté putuje do VAD algoritmu, ve kterym si ovSem uzivatel mize nastavit, zda-li
chce aplikovat odstranéni Sumu na nahravku, pripadny cistici filtr. Uzivatel si také
muze zvolit jeden ze 3 natrénovanych modelt.

V préci je mozné pokracovat. Jednim ze zpusobt by bylo rozsiteni databaze slov,
které by systém dokazal detekovat. Také by bylo mozné rozsitit uzivatelské rozhrani

o spoustu dodatec¢ného nastaveni pro naprostou kontrolu nad systémem.
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Seznam symboli a zkratek

HMM Skryté Markovovy modely — Hidden Markov model

FFT Rychla Fourierova transformace — Fast Fourier transform

DFT Diskrétni Fourierova transformace — Discrete Fourier transform

MFC Mel-frekevnéni cepstrum — Mel-frequency cepstrum

MFCC Mel-frekevnéni cepstralni koeficienty — Mel-frequency cepstral
coefficients

DTW Dynamicka ¢asova deformace — Dynamic time warping

ML Strojové uceni — Machine learning

SL Uceni s ucitelem — Supervised learning

RL Zpétnovazebni uc¢eni — Reinforcement learning

MDP Markoviv rozhodovaci model — Markov decision process

Al Uméld inteligence — Artificial intelligence

NN Neuronové sité — Neural networks

ANN Umeélé neuronové sité — Artificial neural networks

ANN Umeélé neuronové sité — Artificial neural networks

P Perceptron — Perceptron

MP Vicevrstvy perceptron — Multilayer perceptron

FF Neuronova sit s dobfednou vazbou — Feed Forward Neural Networks

RBF Neuronova sit s radidlni bazi — Radial Basis Function Neural
Networks

MNN Modularni neuronova sit — Modular Neural Network

RNN Rekurentni neuronova sit — Recurrent Neural Networks

CNN Konvoluéni neuronova sit — Convolution Neural Networks

VAD Detekce hlasové aktivity — Voice Activity Detection
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A Obsah priloh

Nahravky obsazené v priloze nepokryvaji rozsahlost vSech nahravek pouzitych v této
praci. Byla vyjmuta pouhd ¢ast nahravek pro stalou moznou demonstranci testovani

neuronové site.
Bakalarska_prace

| NAhTavKY . e e Slozka obsahujici ¢isté nahravky
| Down
Down (1) .wav
Down (2).wav
| Left
Left (1).wav
Left (2).wav
,No
No (1) .wav
No (2).wav
| cleanl6_512. ..., Model NN natrénovany na ¢istych nahravkach
| noisel6_512............ Model NN natrénovany na nahravkach obsahujici ruchy
| redul6_512........ Model NN natrénovany na nahravkach s odstranénymi ruchy
| dataset . Py, coetii e Vytvoreni datasetu z MFCC
=& T PP Uzivatelské rozhrani
| main.ipymb. ... Konvolué¢ni neuronova sit
M CC Py - ettt ettt e Pfevedeni audio nahravek na MFCC
| _noiseset.py............... Skript pro automatizaci tvorby zasumélych nahravek
| _reduset.py. ....Skript pro automatizaci tvorby nahravek s odstranénym ruchem
L tUnINg . Py . Skript pro ladéni neuronové sité
| vadtest Py i Podptirna knihovna pro GUI
| x8ible00.pdf ..ot e Bakalaiska prace ve formé pdf
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