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Abstrakt

Ludstvo sa uz niekolko desatroci snazi o komunikdciu s po¢itacom v prirodzenom
jazyku. Komunikdcia smerom pocitac — clovek je uz uspokojivo vyriesend. Opacny
smer si razi svoju cestu, hlavny vyskum sa deje na jazyku anglickom. Pre cestinu
ani slovencinu neexistuje zatial Ziadne implementované riesenie. Existujii pokusy,
zaoberajtice sa napriklad rozpoznanim pdr povelov v interiéri automobilu.

Podarilo sa mi tispesne implementovat’ rozpozndvac na bize skrytiych Mar-
kovijch modelov pomocou HTK a vytvorit’ prostredie pre jeho jednoduchii im-
plementdciu niekym inym. Napisal som skripty na fonetickii transkripciu, podal
priklad gramatiky pre rozpozndvanie jednoduchijch matematickych vijrazov. Otes-
toval som parametre modelov vhodné na tréning foném. TieZ popisujem pouZité
algoritmy a teériu skrytiych Markovych modelov.

Na zdver konstatujem, Ze pre rozumne zvolenti gramatiku je tu popisané roz-
pozndvanie dostatocne presné, problém presiivam do jazykovej roviny — s kvalitnym
jazykovym modelom by sa tispesnost’ zdvihla.

Klucové slova: rozpoznivanie reci, skryté Markovove modely, HTK, Cestina,
parametre modelu, Viterbi, Baum-Welch

Abstract

Mankind has been trying to communicate with computers in a natural language
for a few decades. The one-way communication between computer and man has
already been satisfactorily resolved. The breakthrough in the reverse direction is on
its way but the research is done mostly on English language. For either Czech or
Slovak language there is no implemented solution.

I have successfully implemented the speech recognizer based on hidden Mar-
kov models using HTK and developed a framework for simple implementation by
a third person. I have written scripts for phonetic transcription and also presented
an example of grammar rules for simple mathematical statements recognition. Mo-
del parameters suitable for training of phonemes have also been tested. Moreover,
I have described the applied algorithms and the hidden Markov model theory.

At the end of my thesis I state that the presented recognition model is satisfacto-
rily accurate for a reasonably selected grammar. The problem of accuracy is on the
language level — with sophisticated language model the accuracy would increase.

Keywords: speech recognition, hidden Markov models, HTK, Czech language,
model parameters, Viterbi, Baum-Welch
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Kapitola 1
Uvod

,Podme sa rozpravat.” Alebo sa Vam zdé nerealne viest’zmysluplny dialég
s potitatom? Ano, zatial to je neralne, no snazime sa k tomu pribliZit
Staviame systémy na rezervéaciu leteniek, objednavanie jedla, robime zapisy
z jednani.

V tejto préci popiSeme vratane technickych detailov, ako skonstruovat’
rozpoznaval. Ukazeme tieZ jeden, nazvime ho pouZitelny, priklad rozpoz-
navania matematickych vyrazov. Citatelovi bude poskytnuté tedria skry-
tych Markovovych modelov, vysvetlenie tejto metodiky pri rozpoznavani
reCi a nevyhnutne aj implementac¢na cast.

Na svoje si pridu najma citatelia technicky zaloZeni, spriateleni s linu-
xovym prikazovym riadkom a majtci dobry pocit zo skriptov v PERLe.
Myslim, Ze naro¢nostou vykladu len miestami prekracujem znalosti pr-
vého ro¢nika technickej Skoly. Snazil som sa, aby sa cely text dal stravit'na
jedno kontinuélne precitanie, bez nutnosti neustaleho nazerania na stranky
predoslé.

z Nz

Prajem prijemné ¢itanie!




KAPITOLA 1 REC A JE] OBSAH

1.1 Rec ajej obsah

Prv, nez sa pustime do rozpoznavania reci, popiSeme, ¢o re¢ou myslime
a akti mé pre nas informa¢nt hodnotu.

1.1.1 Zvuk, hlas a re¢

K re¢i sa dostaneme cez zvuk. Zvuk je pozdlZne mechanické vinenie hmot-
ného prostredia s kmitoc¢tom v rozmedzi priblizne 16 Hz do 20 kHz, ktoré
posobi na ludsky sluchovy organ a vyvolava v iom subjektivny sluchovy
vhem.

Zvukové viny sa od zdroja zvuku Siria v gulovych vinoplochéch a s ras-
tacou vzdialenostou slabne akustickéd energia — pokles akustického tlaku
o 6dB pri zdvojndsobeni vzdialenosti. Hladina akustického tlaku vytva-
raného hlasom je pri beZznom rozhovore asi +30 dB, pri kriku zhruba +80
dB.

Hlas je zvuk vytvéarany hlasivkami.

Rec je produkcia hlasu, ktora tvori lingvistické jednotky daného jazyka
a pouziva sa na komunikéciu medzi re¢nikom a posluchacom.

1.1.2 Informacny obsah fonetickej formy

Zanajmensiu jednotku rec¢i moZeme povazovat’ foném. Fonémy sa od seba
odliguju v sposobe vytvorenia, ked'je re¢ovy trakt v inej konfiguracii. St to
zaroven najmensie jednotky medzi ktorymi dokdZeme vnimat'rozdiely.

Podla realizovnych vyskumov sa zistilo, Ze v existujucich svetovych
jazykoch sa aktivne vyuZiva len asi dvandst’ akychsi univerzélnych dife-
rencialnych priznakov. Ich spojenim sa dosahuje definovaného fonému.

Pocet fonémov v existujacich svetovych jazykoch sa pohybuje od 12
do 60. Napr. jazyk anglicky ich m4 42, rusky 40, v ¢eskom ich je 36. Fo-
némy sa spéjaju do postupnosti prehovorenych celkov, v ktorych méZme
néjst’d’alsiu stavebnt jednotku — slabiku. Vy$Sou jednotkou je slovo, ktoré
vznikéd spojenim slabik podla pravidiel daného jazyka. Slovanské jazyky
napr. pouzivaja priblizne 2 500 -3 500 slabik a 45 000 —50 000 slov.

Pre jednoduchost predpokladajme pocet fonémov 32. Potom priemerné
informacia obsiahnuta v jednom fonéme je

2l =32=71=5

bitov. Tato hodnotu moéZzme este zniZit’zavedenim relativnych frekvencii
vyskytu jednotlivych fonémov (nieco ako kompresia na principe castejSie
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sa vyskytujiceho znaku) na priblizne 4,5bit. Dalsim obmedzenim je, Ze
radenie jednotlivych fonémov je podriadené istym jazykovym pravidlam.
Pri skimani dvojic, trojic fonémov, atd’., bude priemerna informacia na
jeden foném klesat’k tirovni 3 -3,5bit.

Pri beZnom rozhovore vyslovi ¢lovek asi 80-130 slov za minttu, ¢o
predstavuje frekvenciu vyskytu asi 10 fonémov za sekundu. Ak uvaZime
priemernt informéaciu na jeden foném 3 — 4 bit, dostdvame rychlost’prenosu
informacie 30-40bit/s. Tato hodnota je aj v stilade s psychoakustickymi
testami, pri ktorych bolo zistené, Ze ¢lovek je schopny spracovat’informéaciu
s rychlostou maximalne 50 bit/s.

1.1.3 Informacny obsah akustickej formy

Pri vysoko kvalitnom spracovani signalu hovorenej re¢i je potrebné, vzhla-
dom na velky frekven¢ny rozsah frikativ, pracovat’vo frekvenénom pasme
8-10kHz. Tomu zodpoveda frekvencia vzorkovania (Shannonov teorém)
Fy =16-20kHz s 12 -14 bitovym prevodom. Rychlost prenosu informécie
je teda v tomto pripade ~ 200 000 bit/s.

Vidime teda obrovska informac¢nt redundanciu akustického signalu
v porovnani s jeho fonetickou podobou. Tato redundancia je spdsobena
najmd intonaciou a tempom reci, charakteristickym sfarbenim hlasu, dia-
lektom, defektami reci a pod.

Clovek pri vnimani akustického signélu potla¢a nepotrebné idaje v reci
a to mu umoziiuje zddraznit'iba niekol'ko hlavnych zvukovych priznakov.
Tento proces zatial nie je preskimany, preto sa snaZime vyuzit’ znalosti
o procese tvorenia re¢i a odhadnut’tak, ktoré charakteristiky akustického
signalu nest potrebnt informéciu.

1.1.4 Proces vytvdrania reci clovekom

Zdrojom re¢ovych kmitov, ktoré su fyzikalnou reprezentaciou redi, st I'ud-
ské recové organy. Tie sa skladaji z hlasiviek, dutiny hrdla, Gist a nosa,
podnebia, zubov a jazyka. K tymto orgdnom je nutné pripocitat’este fun-
damentalny zdroj hlasovej energie, t.j. plica a dychacie svaly.

Zdrojom vsetkych znelych zvukov st kmitajtce hlasivky, ktoré st umiest-
nené v hornej ¢asti hrtanu. Priestor medzi hlasivkami tvori hlasivkovt
Strbinu. Ak ¢lovek ml&i, $trbina je otvorend, takZe fiou vzduch volne pre-
chadza. Pri vytvarani jednotlivych re¢ovych zvukov sa hlasivky zvieraja
a roztahuju. Pod tlakom vzduchu, ktory vychadza z pluc, stiahnuté hla-
sivky kmitaja.
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1.2 Rozpoznavanie reci zo Siroka

Problém rozpoznavania reci je zloZeny z ¢iastkovych tloh, po¢ntc analy-
zou signalu, vypoctu vhodnych parametrov, zarad'ovanim tychto paramet-
rov do tried konciac syntaktickou a sémantickou analyzou.

Pod rozpoznavanim, vo vSeobecnosti obrazov (to moZzu byt’skutocné
obrazky, ale tiez rozne objekty), sa rozumie zaradovanie tychto obrazov
do vhodnych tried. My sa budeme zaoberat’ rozpoznavanim fonetickych
jednotiek, napriklad slov.

Frekvenc¢nou analyzou rec¢ového signalu najprv kazdému prehovoru
priradime ¢asovt postupnost’vektorov parametrov nazyvanych priznaky.
Tato postupnost’nazveme obraz prehovoru.

Rozpoznavanie slov potom spo¢iva v zaradovani ich obrazov do vo-
pred definovanych tried. Z hladiska aplikovanych metéd rozpoznavania
moZeme klasifikatory izolovanych slov rozdelit’ do troch vyznamnejsich
skupin:

e Prva skupinu tvoria klasifikatory, v ktorych sa slovo spracovéava ako
celok, pricom je zaradené do tej triedy, ku ktorej vzorovému obrazu
mé najmensiu vzdialenost. KI'i¢ovou otazkou je tu uréenie vzdiale-
nosti medzi dvoma obrazmi slov. Tato vzdialenost’je obvykle urco-
vana na zéklade aplikacie met6dy dynamického programovania, pri
ktorej sa hlad4 také nelinedrna transformécia ¢asovej osi jedného z
obrazov, pri ktorej dojde k porovnaniu oboch obrazov s najmensou
vyslednou vzdialenostou.

e Pomerne novou skupinou sa systémy pracujiice na principe neur6-
novych sieti. V procese trénovania nastavime parametre celej siete —
naucime ju ako reagovat'na zname vstupy. Siet'potom dokéaZe asoci-
ovat’a tak spravne klasifikovat’dalsie slova.

e V systémoch dalsej skupiny je pristup ku klasifikécii zaloZeny na Sta-
tistickych metddach, v ktorych st slova modelované pomocou tzv.
skrytych Markovovych modelov!. Pre kazdu triedu rovnakych slov
zo slovnika st potom v procese trénovania stanovené parametre mo-
delu a nezname slovo je klasifikované do tej triedy, ktorej model ho
generuje s najvacsou pravdepodobnostou.

V tejto praci sa budeme venovat’pouZitiu skrytych Markovovych mo-
delov pre rozpoznavanie rec¢i. Dévody ich pouZitia sti nasledovné:

1Hidden Markov Model - HMM
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e rozpozndvanie pomocou HMM je vypocetne jednoduchsie, rychle
a pomerne uc¢inné,

e trénovanie HMM modelov vyssich jednotiek je mozné zjednodusit’
ich rozkladom na HMM modely elementérnejSich jednotiek (foné-
moyv, trifénov) a zretazenim tychto jednoduchych modelov,

e existuju vyvojové nastroje na manipuldciu so skrytymi Markovovymi
modelmi, jednym z nich je sada nastrojov HTK.

1.2.1 Z historie

Uz pred vyse 200 rokmi sa ludia pokusali o dialég so strojom. Spociatku
bola snaha smerovana k syntéze, ked’ bol roku 1779 zostrojeny prvy me-
chanicky re¢ovy syntetizér. Bola to masinka, ktora pastala zdroj vzduchu
cez rdzne prekazky, ktoré nasledne vyludili tony.

Postupne sa rozvijali aj iné postupy, ndpomocné pri analyze a syntéze.
Velkym prinosom bola diskrétna Fourierova transformécia, ktorej analo-
gova verzia bola zndma uZz od pociatku 18. storocia, no plne sa uplatnila az
s nastupom pocitacov. Pisal sa rok 1969 a boli prvy krét aplikované metédy
dynamického programovania pri klasifikacii slov. NajbliZSie desatrocia sa
met6dy postupne vylepsovali, objavil sa dalsi pristup — modelovanie po-
mocou skrytych Markovovych modelov.

Panoval vSeobecny optimizmus, Ze uz ¢oskoro sa podari skonstruovat’

z v L . - 1. z v . P

rozpoznavac porovnatelny s kvalitami ['udského posluchu. LenZe niektoré
potiaZe sa nepodarilo tplne eliminovat’

1.2.2 Komplikuje sa to

Hlavnymi pri¢inami, pre¢o pocitacu spdsobuje rozpoznavanie stale taky
problém st:

e Hlas jednej osoby sa lisi od hlasu 0sdb inych. Je to sposobené od-
liSnymi parametrami hlasového tstrojenstva a spdsobom artikulacie.
Kazdy ¢lovek mé potom obvykle int farbu hlasu, prizvuk, tempo reci
a podobne.

e Hlas jedného re¢nika moZe byt’ odliSny v réznych situacidch. Prici-
nou je najma premenlivé ¢asovanie, t.j. Casovej dizky celého slova ako
pomernej dizky jeho jednotlivych ¢asti miernymi zmenami forman-
tovych frekvencii a podobne.
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e Meniace sa akustické pozadie, t,j. pritomnost’Sumu a rusenia. Prob-
lematickymi v tomto pripade st spracovanie slabych frikativ (f, ¢, ...)
a identifikacia zaciatku a konca slova.

Dokonca aj jeden re¢nik v priebehu dia podla svalovej tuhosti a tnavy
meni hlas. Je preto vyzvou najst’vhodné metodiky na eliminaciu rusivych
vplyvov a odfiltrovanie nedobleZitej Casti signalu.

Pri¢inou inej dimenzie je pradca mozgu. Ten pracuje ako miliény proce-
sorov s velmi malou pamitou. To je napriklad dovod, pre¢o nedokézeme
robit'rychle vypocty z hlavy a tromfne nés kalkulacka zo 70-tych rokov. No
pri tlohe rozpoznavania, nie je ndm pocita¢ rovnocennym partnerom.

Mozog dokaze robit’ priblizné porovnania s tisickami vzorov, dokéaze
odfiltrovat’ nepotrebnu informéciu a rychlo tak zaklasifikovat'aj dva velmi
podobné objekty.

1.2.3 Vyuzitie

V dnesnej dobe (kalendér ukazuje rok 2006) sa komunikécia recou so stro-
jom pouZziva najma v tzko Specializovanych dialégovych systémoch. Na-
priklad rezervacia leteniek alebo objednanie jedla. Rozpoznavacie grama-
tiky st navrhnuté tak, aby v kazdom momente existovalo len par moZnosti,
ktoré mozu byt’ vyslovené.

Rozvijajticou sa oblastou je aj automatizovany prepis televiznych sprav
a vytvaranie zapisov zo sudnych jednani. Samé o sebe by to bola ndro¢né
tloha, vypomdzeme si teda dalsim ¢lovekom — re¢nikom, ktory pocuté
hovori stroju. Ten je natrénovany na jeho hlas. Ako pomocka pri elimindcii
ruchov okolia a tiez elimindcii ruSenia re¢nikom slaZi zariadenie nazyvané
stenomaska. Vyzerd to ako ndustok, priklada sa pred tsta a vnitri ma
mikfofén.

Tymto postupom sa daja tvorit’ titulky pre Zivé prenosy — trénovany
re¢nik hovori komentar, ktory sa ihned’ prepisuje divdkom ako textové
titulky.

Rozpoznavanie sa objavuje aj v programoch na vyuku jazykov. Student
sa uci vyslovnost’a program ho kontroluje, ako mu to ide.

1.3 Jednoducha rovnica

Cela tlohu rozpoznédvania moZeme uvazovat'ako vypocet

argmax {P(w;|O)}, (1.1)
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kde w; je i-te slovo slovnika, O je re¢ové reprezentacia nezndmeho slova.
Hl'adame také i, ktoré maximalizuje pravdepodobnost, Ze dané (nezndme)
slovo je prave w; ak na vstupe je O.

Poznamenajme, Ze vypoctom 1.1 vyrieSime problém rozpoznavania.
Pravdepodobnost’ P(w;|O) sa vSak neda pocitat’ priamo, pouzime teda
Bayessovo pravidlo
P(Ow;) P(w)
P(0)

P(wi0) =

V tomto vztahu pozname jednoduché pravdepodobnosti P(w;)- prav-
depodobnost’vyskytu slova w; a P(O)- pravdepodobnost’vyskytu vzorky
O (zavisi od dimenzie vektoru O). Pravdepodobnosti P(w;) mozeme zjed-
nodusene povazovat' za rovné 1/N, to znamend, Ze kazdé z N slov ma
pravdepodobnost’ vyskytu v jazyku rovnaka. P(O) nas tieZ velmi nezau-
jima, funguje len ako normaliza¢ny faktor.

Hlavnym elementom rovnice je ¢len P(O|w;), ¢o vyjadruje pravdepo-
dobnost’, Ze vyslovenim slova w; by vznikla re¢ova vzorka O. Predstavme
si, ze slova w; st re¢ové vzorky natrénovanych slov. Potom vypocet P(O|w;)
je prakticky nerealizovatelny, kedZe w; nereflektuje rozne deformécie vply-
vajuce na re¢, napriklad tempo meniace sa vramci slova, prizvuk, ruch na
pozadi.

Vychodiskom je uvaZovanie parametrického modelu recovej produk-
cie, ktory dokaze spominané vplyvy potlacit. Za predpokladu, Ze slovo
w; je urcené parametrickym modelom J\;, rieSenie 1.1 ziskame vypoctom
P(O|N) .







Kapitola 2

Skryté Markovove modely

V tejto povinnej kapitole vysvetlime matematick teériu skrytych Marko-
vovych modelov, objasnime privlastok , skryty” a zdovodnime ich pouZitie
pri rozpoznavani redi.

Poskytnuté buddu aj algoritmy na trénovanie modelov a na ich pouZitie
pri klasifikécii. V zavere nacrtnem, ako modely spajat’a umozZnit'tak tréning
na subslovnych jednotkéch.

Prosim ¢itatela o povsimnutie si obrazkov modelov, ktoré maju apelo-
vat’' na jeho umlecké citenie nedbalou preciznostou a maju odlah¢it’ tiuto
matematicka kapitolu.
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KarIiTOLA 2 PRINCIP METODY

2.1 Princip metdédy

Prvé krocky pri aplikovani skrytych Markovovych modelov na proble-
matiku rozpoznavania reci podnikol uz zac¢iatkom sedemdesiatych rokov
Vintsyuk. Viacsieho rozsirenia sa metdda dockala zaciatkom osemdesia-
tych rokov, ked IBM prezentovalo svoj systém rozpoznavania reci na baze
Markovovych modelov — Tangoru.

Princip met6dy modelovania re¢i Markovovymi modelmi vychadza
z predstavy o vytvérani reci. Pri artikulécii je celé hlasové tstrojenstvo
v dostato¢ne kratkom okamihu (cca. 20 msec, t.j. 50 krat za sekundu) v jed-
nej z kone¢ného poctu stacionarnych poldh a dé sa opisat’ vhodnymi pa-
rametrami. Tak ako sa menia polohy hlasového tstrojenstva, tak sa menia
stavy Markovovho modelu - resp. jeho podporného retazca.

rars

Urcite sa kazdy zarazil nad privlastkom ,skryty”. Doévod objasnime
priamo na modele recovej produkcie.

Na vyslovenie jednej hlasky o dlzke 100 msec mdZeme uvazovat'5 po-
16h rec¢ového tstrojenstva. Postupom casu prechadza tstrojenstvo tymito
polohami a vystupom je recovy signal.

Skryty Markovov model je snahou o modelovanie tohto javu. Prechadza
zo stavu do stavu a v kazdom s urcitou pravdepodobnostou generuje
vystupnt hodnotu. Pozorovatel zvonku vidi len vystupné hodnoty. Stavy
modelu, rovnako ako stavy recového tGstrojenstva st mu skryté.

Opodstatnenie pouzitia skrytych Markovych modelov pri rozpozna-
vani re¢i by mal naértnat’ obrazok 2.1. Zobrazuje proces vytvorenia jed-
nej hldsky recovym tustrojenstvom. To sa nachadzalo v stavoch s; aZ s;
a bolo pri¢inou vzniku zvukového signalu. Tento sme naokienkovali pia-
timi okienkami, dost’ velkymi, aby sme zabezpeili prekryv. V kazdom
okne napocitame koeficienty, ktoré sa snazia odhadnut’ parametre reco-
vého tustrojenstva pri vysloveni danej vzorky.

Predpokladajme teraz, Ze mame natrénované modely vSetkych hlasok.
Spocitame, s akou pravdepodobnostou ten ktory model generuje spomi-
nand postupnost’koeficientov. Tu sa ndm to uzatvara a dostdivame model,
ktory najlepsie odhaduje stavy recového tstrojenstva pri vytvoreni zvuko-
vej vzorky - to je hladany model hlasky.

Pri modelovani reéi s vyhodou vyuZzivame tzv. lavo-pravé Markovove
modely, ktoré sa obzvlast’hodia na modelovanie javov spatych s postupu-
jacim ¢asom. Ich zdkladnou ¢rtou je fakt, Ze v modele sa vzdy postupuje od
stavov s niz§imi indexami k vy$8im, tzn. ak usporiadame stavy zlava do-

prava, proces bude postupovat’od l'avého (najnizsieho) indexu k pravému,
nanajvys sa v niektorom stave zdrzi.

12



PRINCIP METODY

Stavy re¢ového
ustrojenstva

Zvukovy signal

Koeficienty

Obr. 2.1: Modelovanie re¢ovej produkcie

Povodny Vintsyukov model mal vysoky pocet stavov (40-50), pricom
jeden stav priblizne zodpovedal 10 msec. Bol ur¢eny na modelovanie slov,
kde pri kratsich slovach bolo mozné preliezt' modelom kratSou cestou (pre-
skocenim niektorych stavov) a naopak, pri dlhsich sa bolo moZné v niekto-
rych stavoch zdrZzat'.

Obr. 2.2: Vintsyukov typ Markovovho modelu slova

Neskor boli urobené experimenty s mensim poctom stavov a Vintsy-
ukov model sa ukizal ako pomerne reduntanty. Pocet stavov sa podarilo
znizit'aZ na 5 bez vyznamného poklesu presnosti.

Upozornime este, Ze Markovov model je Statistickym modelom a preto
pri jeho trénovani musime pracovat’so Statisticky vyznamnou vzorkou, ¢o
obvykle znamend natrénovat'model kazdého slova desiatkami vzoriek.

13



KarIiTOLA 2 MATEMATICKY ZAKLAD METODY

2.2 Matematicky zdklad metody

Markovov proces G so skrytym Markovovym modelom moéZeme vyjadrit’
paticou
G = (Q7 V7 N7 M? 7T>7

kde:
- Q= {q,...,qn} je sibor N moznych stavov Markovovho modelu
-V ={uv,...,v1} je abeceda L moznych vystupnych symbolov!

7

— N = [n;j] je matica prechodu, jej prvky urcuja pravdepodobnost
prechodu systému zo stavu ¢; do stavu ¢; v ktoromkolvek case ¢.
Plati:

nig = Ple(t+1) = glat) = @), 1<i,j<N

- M = [mj] = [m;(l)] je matica pravdepodobnosti generovania vzorov,
jej prvky urcuja pravdepodobnost’ generovania [-tého vystupného
symbolu. Pre jednoduchost’'moZzme za vystupné symboly povaZzovat’
pismena abecedy. Plati:

m;(l) = P(v(t) =vlq(t) =¢;), 1<j<N,1<I<LL

— 7 = [m] je stlpcovy vektor pravdepodobnosti potiatoéného stavu.
Plati:

Zavedme este oznacenie ) pre subor parametrov Markovovho modelu

A= (N,M,x)

Poznamenajme este, Ze platia normaliza¢né podmienky

N
Zﬂ'z‘ =1
=1

N
j=1

L
> mil)=1, j=1.N 2.1)
=1

Pre jednoduchost’ predpokladajme, Ze model generuje postupnost’z koneé¢nej sady L
kvantiza¢nych symbolov.

14



MATEMATICKY ZAKLAD METODY

Pre ilustréaciu eSte uvedme priklad 4-stavového Markovovho modelu,
pre ktory platia podmienky: n,; > 0 pre ¢ < jan;; = 0 pre: > j (t]. nie st
povolené prechody sprava dolava). Cisla m;(l) uréuju pravdepodobnosti
generovania [-tého symbolu v stave j.

my(1) m1) my(1) m,1)
m(2) m,2) my2) m42)
my(L) my(L) my(L) m,L)

Obr. 2.3: Trojstavovy HMM, spojity pripad

Aby sme neboli az prili§ upéaty na rovnaky vzhlad modelu, na obrazku
2.4jeilustracia 3-stavového skrytého Markovovho modelu so spojitymi dis-
tribticiami. To znamen4, Ze v kazdom stave sa generuje vektor koeficientov
podla definovaného rozlozenia pravdepodobnosti a staci si pamétat’para-
metre tohto rozloZenia.

XYY

/A N/

Obr. 2.4: Trojstavovy HMM, spojity pripad

Pri pouZziti skrytych Markovych modeloch nas bude zaujimat'najma to,
ako ich prirovnat’k pozorovanej neznamej vzorke a ako ich natrénovat’.

15




KAPITOLA 2 STANOVENIE PRAVDEPODOBNOSTI MODELU

2.3 Stanovenie pravdepodobnosti modelu

V tomto odstavci popiSeme, ako vypocitat’ pravdeopdobnost) s akou po-
zorovanu rec, resp. jej obraz generuje konkrétny model \. Ur¢ujeme teda
P(O|X), kde pozorovana recové vzorka O je vyjadrend postupnostou O =
{0109...07}, 0, je jeden z vystupnych symbolov a T je diZka re¢ovej vzorky.

Pre stanovenie pravdepodobnosti P(O|\) bola navrhnutd metdda, ktora
vyuziva rekurzivneho vypoctu odpredu alebo odzadu generovanej postup-
nosti, tzv. forward-backward algorithm.

2.3.1 Forward-backward algorithm
Vypocet odpredu
Pri vypocte odpredu uvazujeme premennd «;(¢) definovanu ako prav-

depodobnost’generovania ¢iasto¢nej postupnosti {01 05...0; } a zaroven stavu
q(t) = ¢; pri danom modele \. Definujme funkciu

(i) = P(0102..01,q(t) = qi|A) .
Hodnoty o (7) je mozné pocitat'rekurzivne:

1. Inicializacia
2. Rekurziapret=1,2,..,7 -1
N
() = |2 @l mslon), 1SN @2)
1=1
3. Vyslednd pravdepodobnost’
N
P(OIN) =) ar(i).
1=1

Pripomenime, Ze 7; je pravdepodobnost, Ze pociato¢ny stav je prave i,
m;(o;) urcuje pravdepodobnost’ generovania symbolu o; v stave i a n;; je
pravdepodobnost’prechodu zo stavu ¢ do stavu j.

Findlna pravdepodobnost’ P(O|\) potom urcuje stcet ¢iastkovych prav-
depodobnosti, Ze bude vygenerovana celd postupnost’ O = 0;0s...0; a z&-
verény stav i €< 1, N >.
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STANOVENIE PRAVDEPODOBNOSTI MODELU

Vypocet odzadu

Pri vypocte odzadu uvazujeme premennt (i) definovant ako prav-
depodobnost’generovania ¢iasto¢nej postupnosti {0;+10;+2...07 } pri danom
stave ¢(t) = ¢; a modele \. Upozornime na rozdiely oproti vypoctu od-
predu: generujeme postupnost’od (¢+1)-vého indexu vyssie a stav ¢(t) = ¢;
je zndmy a pevny. Definujme funkciu

Bi(i) = P(01410t12..07]q(t) = gis A) -
Hodnoty f,(7) je opat'mozné pocitat’rekurzivne:

1. Inicializécia
Br(i)=1,1<i<N .

2. Rekurziapret=7—-1,T—-2,...,1

N
Bi(i) = an’jmj(OtH)ﬁtﬂ(j)a 1<i<N. (2.3)
j=1
3. Vysledna pravdepodobnost’

P(O[)) = mei(ol)ﬁl(i) .

Najpravdepodobnejsi stav v danom case

Pomocou pravdepodobnosti a;(i) a 3;(i) méZeme urcit’ aj najpravdepo-
dobnejsi stav Markovovho procesu v ¢ase t. Definujme premennt +,(z) ako
pravdepodobnost) Ze v Case t je proces v stave g;

i) = Pla(t) = a) = "5 4

Tu sta¢i uvazit, ze «.(i)f3(i) je pravdepodobnost’ generovania c¢ias-
to¢nej postupnosti {010,...0;} a stavu ¢(t) = ¢;, ndsobena pravdepodob-
nostou, Ze za stavu ¢; v Case t bude generovand ciasto¢na postupnost’
{0t410442...07}. Dokopy to teda dava pravdepodobnost’ generovania celej
postupnosti s tym, Ze v Case ¢ proces prechadzal stavom g;.

N

P(O‘)‘) = Zat(i)ﬁt(i) .

i=1

17



KAPITOLA 2 STANOVENIE PRAVDEPODOBNOSTI MODELU

V rovnici 2.4 ma tato pravdepodobnost’ vyznam normaliza¢ného fak-
toru, ktory zabezpecuje, aby

N

Z%(i) =1,

1=1
tzn. pravdepodovnost’ toho, Ze proces je v ¢ase ¢t v niektorom z N stavov
bola rovna jedne;.

Pomocou 7,(i) mdzeme aj jednoducho urcit' najpravdepodobnejsi stav
procesu v ¢ase t, ozna¢me ho ¢;,. Plati:

iy = argmax [y(i)], i =1.N,t=1.T.

(2

2.3.2 Viterbiho algoritmus

Vypocet pravdepodobnosti P(O|\) pomocou forward-backward algoritmu
zahfnal vSetky mozné postupnosti stavov ¢(1),¢(2), ..., ¢(T"), v ktorych sa
proces mohol nachadzat’. Pravdepodobnost’ generovania postupnosti O
modelom A modzeme alternativne nahradit’ vypoctom pravdepodobnosti
optimalnej (maximalne pravdepodobnej) postupnosti stavov za predpo-
kladu pozorovanej postupnosti O a modelu \. Tato pravdepodobnost’ -
P(O|)), ako aj optimédlnu postupnost’ stavov ¢(1),¢(2),...,¢(7) je mozné
urcit’za pomoci Viterbiho algoritmu.

Definujeme najprv veli¢inu 6, (i) ako maximalnu pravdepodobnost’cesty
DTW? v &ase t, ktoréa sa pozera len na prvych ¢ symbolov pozorovanej po-
stupnosti (0102...0;). Index t nAm oznaci koncovy ¢as a i koncovy stav:

04(1) = max P(0109..04,q(1),q(2),..q(t) = q;|\) .
()= | max  Ploonona(1),a(2),at) = )

Na tomto mieste eSte stoji za zmienku algoritmus DTW. Zjednodus3ene,
je to algoritmus, ako ndzov napoved4, snaZiaci sa o natahovanie pripadne
stldcanie casovej mierky pre zisk maximélnej zhody dvoch postupnosti.

Majme 2 postupnosti (vektorov) priznakov,
A=Aay,az,...;an,...,ar}

B ={b1,ba, ..., 0, ..., by},
kde I a Jje pocet mikrosegmentov (t.j. vektorov priznakov) v slovach Aa B.

Algoritmus s funkciou DTW hlada v rovine (n, m) optimalnu cestu

m = (n),

?Dynamic Time Warping
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STANOVENIE PRAVDEPODOBNOSTI MODELU

ktord minimalizuje funkciu D celkovej vzdialenosti medzi postupnostami
AaB.

1
A B :Z an,lw(n

pri¢om d|a,,, by(n)] je lokalna vzdialenost'medzi n-tym vektorom priznakov
postupnosti A a m-tym (m = 1 (n)) vektorom priznakov postupnosti 5.
PoZziadavky na tato lokdlnu vzdialenost’stt symetria, pozitivna definitnost’
a trojuholnikova nerovnost’. Pre niektoré lokdlne vzdialenosti sa dokonca
vypusta poziadavka na symetriu.

Vysledkom tohto algoritmu je najlepsSie napasovanie jednej postup-
nosti na druht. V pripade Markovovych modelov budeme triafat'na seba
postupnost’ stavov (g1, g2, ..., gn) a postupnost’ pozorovanych symbolov
(0109...07). Hladdme teda takt cestu modelom, ktora najlepsie ohodnocuje
pozorované symboly.

Vseobecny tvar Viterbiho algoritmu teda vyzera:
1. Inicializacia
60(i) = mm(or),
(i) = 0,
2. Rekurziapret=2,3,..Taj=1,2,..N

6(j) = maX [6:—1(2)nilm;(or)
U(j) = argmax [6_1(i)ny], i =1.N

7

3. Vysledna pravdepodobnost’ a index maximalne pravdepodobného
stavu v Case t = 7' sa rovna

P* = max [0r(i)],
iy = argmax [0r(i)], ¢=1.N

7

Funkcia v,(j) si pocas kroku 2 ukladala stavy, ktorymi prechadzal al-
goritmus DTW. Preto optimélnu postupnost’ stavov uré¢ime jednoducho
spatnym stopovanim (backtracking) tejto funkcie. Pret =7 - 1,7 -2, ...,1
mozeme indexy hladanych stavov urtit’zo vztahu

Z: = 1/’t+1(ir+1) .
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24 Trénovanie parametrov modelu

V predchéadzajticej sekcii sme opisali, ako stanovit"pravdepodobnost’, s kto-
rou dany model generuje pozorovanu postupnost. Teraz si ukdZeme, ako
tento model A = (IN, M, ) natrénovat’tak, aby nim bola maximalizovana
pravdepodobnost’generovania pozorovanej postupnosti O.

Zatial nebola predloZend Ziadna analyticka metdda, ktord by zaruco-
vala dosiahnutie globalneho maxima tejto pravdepodobnosti. Existuja ale
iterativne postupy, ktoré zarucujt asponi lokalne maximum. Najzndmejsim
a najpouZzivanejs$im je Baum-Welchov algoritmus. Jednd sa o reestimac¢ny
proces (cyklicky opakovany odhad), pre ktory je moZzné na zaklade tréno-
vacich dat a momentalneho modelu uréit'novy odhad A = (N, M, 7).

2.4.1 Baum-Welchov algoritmus

Pre popis tohto algoritmu si definujeme premmennti & (¢, j), ktora vyjadruje
pravdepodobnost) Ze dany proces prejde v intervale ¢t aZ t 1 zo stavu ¢; do
stavu ¢; za predpokladu pozorovanej postupnosti O a daného modelu .

&(i, j) = Plq(t) = @i, q(t +1) = ¢;|0, A) .

Dalej plati, ze P(O|\)&(i, j) je pravdepodobnost’ generovania postup-
nosti O za prepokladu modelu A a podmienky, Ze v intervale ¢t az ¢t + 1
proces prechadzal zo stavu ¢; do stavu ¢;. Z toho plynie

Ako sme si mohli uvedomit uz vyssie, P(O|)) tu ma funkciu normali-
zacného faktoru.

Pre d'alsi vztah si pozi¢iame rovnice 2.3, 2.4 a 2.5. Dosadime 2.3 do 2.4
a nahradime zlomok v sume vztahom 2.5

() = (i) Zjvzl 1515 (0r41) Be1(4)
" P(ON)

N
’}/t('l) _ Zat nl]m](;TK1)>ﬁt+l()

Jj=1

V(i) = Z
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Posledné rovnost’vyjadruje nasledovny fakt: Pravdepodobnost), Ze pro-
cesjev Caset v stave : dostaneme ako suméciu cez vSetky pravdepodobnosti
prechodov z pevného stavu i do Iubovolného stavu j v Case .

Ak prevedieme suméciu (i) podla ¢asu (t = 1.7 — 1), dostaneme
veli¢inu, ktortt moZeme interpretovat’ako o¢akavany pocet prenosov rea-
lizovanych zo stavu ¢; (do I'ubovolného iného). Obdobnu ¢asovi suméciu
veli¢iny &,(7, j) by sme mohli interpretovat’ako ocakavany pocet prenosov
zo stavu ¢; do stavu g;.

Teraz uz mdZeme vyslovit' vztahy pre reestiméciu parametrov Marko-
vovho modelu A = (N, M, 7):

e 7; sa nechd definovat’ako pomer oc¢akdvaného poctu stavov g; v ¢ase
t = 1 k celkovému poctu vsetkych moznych stavov v ¢ase t = 1
T =M (2) )
Pripomenime len, Ze veli¢inou 7;(¢) sme oznacili pravdepodobnost,

Ze proces je v Case t v stave g;.

e 7,;; mOzeme definovat’ako pomer o¢akdvaného poctu prechodov zo
stavu ¢; do stavu ¢; k o¢akdvanému poctu prechodov modelu zo stavu
¢; (do I'ubovolného stavu)

D ey AGY))
1] T T—1 . 9
> i1 (i)
e 71;(l) definujeme ako pomer ofakédvaného poctu okamihov, ked’ je

model v stave ¢; a zaroven je generovany [-ty symbol (v;) k ocakéva-
nému poctu okamihov, ked’je model v stave g;

_ Ethl,otzvl Y:(5)
23:1 Vi (J) .

(2.6)

1 (1)

Baum dokazal, Ze pre kazdy novy odhad A = (N, M, #) parametrov
modelu vzdy plati P(O|\) > P(O|)) aZna pripad dosiahnutia optimalneho
nastavenia parametrov, tj. P(O|\) = P(O|)). Ako sme ale poznamenali
v ivode, Baum-Welchovym algoritmom sa dosahuje len lokalne maximum,
preto je doleZitd vhodna volba pociatotnych hodnét modelu.

2.4.2 Normalizacia

Pri vypocte premmenych (i) a 3,(j) vo forward-backward algoritme na-
razame Casto na problém s aritmetikou pocitac¢a — hodnoty st blizke nule.
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Preto zavadzame normalizaciu premennych o, (i) a 5:(j), ktorou sa prob-
lému s malymi hodnotami vyhneme.

Definujme koeficient

1
Cip1 = ———, (2.7)
T Zhan)
ktorym vynasobime premennti o1 (%)
Gi41()) = Crrui1(J) (2.8)

kde &1 () sme oznacili normalizovanti premennt. Pre efektivnejsi vy-
pocet zavedieme normalizacné koeficienty c;, pre ktoré plati

Cr=]]e. t=1.T

=1

Odvodime 2 vztahy, pomocou ktorych sa daji napocitat normalizované
premenné &1 (7). Najprv si uvedomime, Ze

G
t+1 — 9
Ci

dosadenim 2.7 ziskame
1
Ct+1 — 9

Ct[zi]il 41 (2)]

C; vtiahneme do sumy a dosadime 2.2,

1
N N «
Ez’:l Ej:l é

Cty1 =

Dnggmy(op)

Napokon uzijeme 2.8, tym dostaneme prvy zo sl'ubovanych vztahov ve-
ducich k poznaniu &1 (j):

1

N N A~ /. :
Dim1 Qg Gu(8)nimy(0e11)

(2.9)

Ci+1 =

Samotné G,1(j) potom vypocitame zo vztahu 2.8 rozndsobenim % a do-

C
sadenim 2.2:
N

Qi1 = Ci1 [Z @t(i)”zj} m;(0r41) -

i=1
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Obdobnym postupom sa nechaji uréit' normalizované premenné (i),
pret =T,T —1,...,1. Tu je ale rozdiel v tom, Ze vyuzivame normaliza¢né
koeficienty c; napocitané skor. Plati

T

Bi(i) = ([ [ e)Bei) = Duf3i(d). (2.10)

T=t

ESte zostava overit/, Ze pouZitim normalizovanych premennych o ni¢ ne-
prideme a odhady parametrov Markovovho modelu budt rovnako dobré.
Vyjdeme zo vztahu pre odhad parametru 7;; (2.6), dosadime don za v,(j)
24 aza (i, j) 2.5. Celé to oznacime nj;:

T—1 cu(§)nijm;(0e41)Be+1())

. 2ut=1 P(OIN)
Mij = T—1 ar()Bi(0)
t=1 "P(OI

Cleny P(O|)) sa vyrusia a za /3,(i) v menovateli dosadime 2.3:

nt — Zt 1 aa(8)145m; (011) B (4)
Y i) Yo nigmy (o) Bia ()

Pouzitim vztahov 2.8 a 2.10 nahradime o4 (%) a B11(j)

T-1 a(4) Bix1(j)
. t=1 6 N5 (041) ;:)tlﬂ
4 T-1 ZN ae(4) Ber1(i)

t=1 24j=1"¢C; M (0p41) 5 Dt

Uz staci vyrusit’¢leny vyskytujtce sa v Citateli aj menovateli

CiDi1 = HC’T H c; = Cr

= T=t+1

a dostaneme vysledny tvar, ktory formalne zodpoved4 pocitaniu s norma-
lizovanymi premennymi oproti pévodnym, ¢o znamen4, Ze n; = Tij.

To znamena, Ze pouzitim normalizovanych premennych skuto¢ne ,, o ni¢
neprideme” a vyhneme sa problémom s aritmetikou pocitaca. Pre tplnost’
dodajme, Ze pomocou normalizovanych premennych je moZné odhadovat’
aj m;(1).

24.3 Problém chybajtcich dat

VSeobecne sa pre kvalitné natrénovanie Markovovho modelu odportca
vela re¢ovych vzoriek kazdého typu, tzn. napriklad pri trénovani modelov
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slov viac vzoriek kazdého slova. Casto sa stava (najma pri modelovani zre-
tazenych mensich jednotiek), Ze trénovacia mnoZina nepokryje dostato¢ne
vSetky moZné vyskyty zvolenych jednotiek.

ObtiaZje sposobend nulovymi prvkamiv matici M. Problém sa riesi pre-
pocitanim tejto matice za splnenia podmienky 2.1 nasledovne: pre vSetky
prvky matice M mensie ako vhodne zvolené konstanta «, nastavime tieto
na hodnotu «. Ostatné prvky potrebujeme prepocitat’ aby bola splnena
spomenutd podmienka. Plati teda

’I:/lj(l) _ (1 - Sﬁ)mj(l)

N—s ’
>i1 my(i)
kde sje pocet prvkov matice M mensich ako . Tento vztah len hovori tol'ko,
Ze zvy$né prvky maji dokopy dat’pravdepodobnost’ zniZent u posobenie
,k-prvkov”.

2.5 Klasifikacia

Presli sme procesom trénovania modelov a tieZ vieme, ako vypocitat'prav-
depodobnost] Ze pozorovana postupnost’je generovana danym Markovo-
vym modelom s parametrami A = (IN, M, 7).

Predpokladajme, Ze méame natrénovanych R modelov. Ulohou klasifi-
kétora je teraz rozhodnut’ o tom, do ktorej triedy zaradit’pozorovanﬂ po-
stupnost’ O. Pre kazdy model A, (r = 1..R) sa vypocita pravdepodobnost’

P(O|\,). Klasifikator jednoducho vyberie maximalnu pravdepodobnost’
a pozorovanu postupnost’ zaradi do prislusnej triedy.

Vypocet pravdepodobnosti méZzme previest’ Standardnym algoritmom
forward-backward. LenZe aj v tomto pripadne, podobne ako pri Baum-
Welchovej reestimécii, hrozi redlne nebezpecenstvo, Ze narazime na prob-
lém s aritmetikou poé&itaca pri nizkych hodnotach (i) a G,(z).

Tu nam opét’ pomdzu normalizacné koeficienty ¢; pocitané podla 2.9.
Plati:

ZdT(i) = 1
CTZO[T(Z.) =1

CrP(O])) = 1

[ﬁc] PO = 1

t=1
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Osamostatnime P(O|\) a zlogaritmujeme:

T -1

T
logP(O|)\):10g[Hct} = Zlogct.
t=1

t=1

Problémom so spracovanim malych ¢isel pri vypocte pravdepodobnosti
sa vyhneme ak pouZijeme modifikovant verziu Viterbiho algoritmu. P6-
vodny algoritmus pracuje len s operaciami sti¢inu a vyberu maxima, preto
je pomerne jednoducho transformovatelny na operacie suc¢tov logaritmov.

2.5.1 Modifikovany Viterbiho algoritmus

1. Inicializacia
&, (i) = logm; + logm;(o1) ,

2. Rekurziapret=2,3,.Taj=1,2,..N

d,(5) = max [CIDt_l(i) + log nij} +logm; (o) ,

3. Vyslednd pravdepodobnost’

log P* = max [r(1)] ,
kde vo vsetkych vztahoch i = 1..NV.

Poznamenajme, Ze hodnoty log n;; mdzu byt'vypocitané vopred a pokial
pracujeme s kone¢nym poc¢tom diskrétnych parametrov m (1) tak aj vsetky
hodnoty log m; (o).

2.5.2 Zretazenie modelov

Povodnym cielom bol tréning subslovnych jednotiek, no vyslovovanych
prirodzene v slovach. Preto nevyhnutnou stcastou tréningu aj rozpozna-
Markovov model. Pri tréningu vZdy spojime modely foném, aby tvorili
celé slovo a trénujeme tento ,jeden” model. Modely rozpojime a nasledne
spojime inak, aby formovali dal3ie slovo.

Pocetnym opakovanim ziskame dobre naladené modely foném.

Aby sme vytvorili ostrejSie hranice medzi modelmi, priddme technicky
prvok — pociato¢ny a koncovy stav, ktoré budii neemitujtice a ich tloha je

25



KAPITOLA 2 KLASIFIKACIA

Obr. 2.5: Pridanie pociato¢ného a koncového stavu

MoveL 1 MoEL2. |

Obr. 2.6: Spojenie modelov

slazit'pri spajani modelov. Obrazok 2.5 ukazuje, ako vyzeraju tieto pridané
stavy a ako nastavime prislusné prechodové pravdepodobnosti.

Spojenie samotné realizujeme stotoZznenim koncového stavu modelu ¢.1
s pociato¢nym stavom modelu ¢.2, ako ukazuje obrazok 2.6.

Teraz sme ale postaveny pred d'alsi problém. Mame natrénovanych N
foném a chceme rozpoznat' neznadme slovo. Skusat’ vsetky kombinacie by
bolo vypoctovo netinosné. Naznacim, ako sa tento problém riesi metédou
zamietania neperspektivnych ciest.

PopiSem prechod rozpoznavacou sietou pre gramatiku zlozent z pis-
men {E, S, L, -} (pomltka znali pauzu). Gramatika je tiplne volna, su
povolené prechody z kazdého do kazdého pismena, nie je obmedzena ani
dlzka slov.

Pozerame sa na obrazok 2.7 a za¢iname v policku START. Rozvinieme
vSetky moZnosti a spocitame, s akou pravdepodobnostou by dané modely
hlasok odhadovali tvodny tisek neznadmej postupnosti. Kazdy z modelov
v tomto strome ohodnotime a najlepsi zvolime za referen¢ny. Tie z modelov,
ktoré sa prili§ nepravdepodobné — referen¢na pravdepodobnost’ minus
prah — zamietneme.

Zvy$né modely rozvinieme podla gramatiky d’alej a proces opakujeme
aZ do momentu, ked’sme docitali vstupnt postupnost’ Potom sa pozrieme,
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al e
SE = 1/ SES
D¢ END 2/ LE
= b4 X 3/ LES
S X<
X
X
X
X X
hd pod

Obr. 2.7: Rozpoznavacia siet’

ktoré uzly preZili az do konca a prec¢itame, aké slova tvoria. Na obrazku 2.7
vytrvali do konca slovad SES, LE, LES.

Neznamena to, Ze by sme sa nevedeli rozhodnut), tvrdime len tolko, Ze
tieto tri slova st dostato¢ne pravdepodobné (nepadli pod prah zamietnu-
tia). To zohladnime v kontexte $irSej gramatiky.

Vysvetlili sme teériu skrytych Markovovych modelov, dévod ich pou-
Zitia, algoritmy na pracu s nimi. Ale ¢i to skuto¢ne funguje uvidime, az pri
pokuse o implementaciu.
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Konstrukcia rozpoznavaca

Od teraz az do konca prace bude nasledovatpopis mojich pokusov a skrip-
tov, vedtcich k postaveniu rozpoznavaca. V tivode je zrejma inSpirdcia
tutorialom v [Htk05], ktory sa stal velmi uzitoénym v pociato¢nej faze.

Kapitola sa snaZzi popisat’metodiky aZ k technickym detailom a tiez je
snahou podat'nahlad zvrchu — od spracovania dat z mikrofénu po konetné
rozpoznanie. Poddvam navod, ako skonstruovat'rozpoznavac s rozumnou
gramatikou. Vyprodukoval som mnoZstvo skriptov, ktorych vyznam bude
objasneny a ak niekomu posliZia, radost'na mojej strane.

Ako vyhodna sa ukazuje znalost’'linuxového prikazového riadku, ktory
nas bude spravadzat’ celt kapitolu. Prikazy a vypisy stborov som pre
lepsiu orientaciu typograficky oddelil.

Poslednych pér stran je venovanych experimentom s parametremi mo-
delu. Oc¢akava sa, ze nasledovna kapitola bude stravitel'nejsia ako predosla.
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3.1 Ciel

V tvode pochopit” skryté Markovove modely a ich vyznam pri rozpozna-
vani re¢i. Aplikovat’znalosti a skonstruovat’ redlne pouZitelny rozpozna-
vac¢. Napokon vyladit’parametre modelu a rozpoznavaca pre rozpoznava-
nie izolovanych slov s velkostou slovnika cez tisic slov a potlacit’zavislost’
na jednom re¢nikovi.

3.2 Prostriedky

Rozpoznavac na baze skrytych Markovovych modelov. Pontikalo sa zacat’
programovat’ na kolene, ale uz po tvodnych pokusoch a zisteniach, Ze
tadeto cesta nevedie, som to zavrhol a poobzeral sa po nie¢om hotovom.

Skryté Markovove modely sti pomerne popularnou zaleZitostou, preto
existuje viacero kniZnic pre pracu s nimi. Jednou z nich je aj HTK'. Okrem
kniZnic pontika aj utility, ktoré s nimi pracuja. Je to dobre zdokumentovany
multiplatformny projekt, kniznice a utility sa Siria v podobe zdrojovych
kodov v jazyku C. Cielom projektu je poskytnuat’ vyvojarom prostredie na
experimentovanie so skrytymi Markovovymi modelmi. Viac informaécii na
strankach projektu [Htk].

V licen¢nej dohode na HTK sa zavizujeme nesirit’ akékolvek sucasti
distribticie HTK. Inak mame povolené robit’ kopie, menit’ zdrojové kody,
pouzivat’ich v inych produktoch, vylu¢ne vSak vramci svojej organizacie.

Utility projektu HTK sti pomenované podla konvencie HNazov, kde
Nazov je uréenim funkcie pripadne implementované algoritmu.

3.3 Zaciatky

Prvé kroky boli nesmelé, vSade okolo seba som chflil nepresnosti, ale casom
sa to poddalo a podarilo sa mi viac prenikntt’do principov.

Cokolvek chceme robit’s rozpoznavanim, potrebujeme vstupné data
— recové vzorky. Moj optimizmus s nahrdvanim vzoriek pomocou Stan-
dardnych systémovych nastrojov? rychlo vyprsal, ked nahravanie svojou
pracnostou a nekvalitou bolo uz v pociatoénych fazach netinosné.

Snahou v tvodnych momentoch bol pokus o rozpoznanie dvoch slov,
édno a nie. Po kréatkej dobe sa mi to aj podarilo. Hned som chcel roz-

!The Hidden Markov Model Toolkit
*Napriklad linuxovy KRecord
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poznévacd rozsirit'na $tyri slové, ale vysledky neboli podla o¢akévania, ¢o
sposobovala nekvalita trénovacich vzoriek.
Pristapil som teda k programovaniu vlastného nahravaca slov, ktory by

mal na vstupe zoznam slov a v spolupréci s uZivatelom by mal vyprodu-
kovat'recové vzorky.

3.4 Nahravanie

Split into 3 threads B‘

Microphone input (loop)

\v / write wav/htk file .“00 )
process data from microphone 4
(loop)
~ ~
~
~

~
~
~
~
~

After each successfull
processed utterance, show
next prompt; First prompt

o show at the beginning of
- program.

Obr. 3.1: UML activity diagram

Pri ndvrhu programu na nahravanie reci som sa snazil o to, aby ¢itanie
dét z mikrofénu nebolo brzdené dalsim spracovanim. Preto sa program na
zaciatku rozdeli na tri vladkna, pricom prvé neustéle ¢ita data z mikrofénu,
druhé tieto data spractiva a tretie sa stara o zapis na disk vo forméte wav.

Celt myslienku som vymodeloval pomocou UML diagramov, pre lepsi
néhlad. Na obrazku 3.1 je diagram aktivity.

Detailnejsi pohlad na vnutro programu poskytuje d'alsi z UML diagra-
mov — diagram tried (obr. 3.2).
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—o TApplication|
~= + run() -
TMicrophonelnput
— + getAudio()
+mMicrophonLehput AN
N\ TSpeechQueue
- 7 +mSpeechQueue
TProcessSpeechData
+mProcessSpeechpData
— ~ —/TFileDataQueue
/% +mFileDataQueue
TWriteToFile| ~

+mWriteToFile

TPromptShow
+ showNext()

Obr. 3.2: UML class diagram

Snaha o jednoduché rozhranie ma priviedla na myslienku vytvorit’len

jeden objekt triedy TApplication a vSetkd logiku implementovat dor.
Telo programu je potom velmi strohé:

int main(int argc,

{

char* argvl])

TApplication app (argc,

argv) ;
return app.runf();

Nésledne sa vytvoria inStancie zvysnych tried (TMicrophoneInput az
TWriteToFile)a prikonstrukcii objektu triedy TWriteToFile napokon

aj instancia triedy TPromptShow. V troch z nich sa vyvolaji metédy na
vytvorenie vladkna, ako ukazuje fragment kédu:

mpMicrophoneInput—->run{();
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mpProcessSpeechData->run () ;
mpWriteToFile->run () ;

Ako bolo naznacené vyssie, uz to potom beZi ,samo” a to nasledovne.
Instancia triedy TMicrophoneInput neustale ¢ita data z mikrofénu a plni
frontu typu FIFO?, ¢o je instancia triedy TSpeechQueue. Instancia triedy
TProcessSpeechData je semaférom zamknutéd pokial sa, z jej pohladu
vo vstupnej, fronte neobjavia data. V tom okamihu za¢ne spracovéavat'data
a Cistit’vstupnu frontu (instancia TSpeechQueue) a vysledky svojej prace
ukladat’do vystupnej fronty TFileDataQueue.

Teraz prichadza na rad vldkno ¢.3 — inStancia triedy TWriteToFile,
ktoré na zdklade momentalne zobrazenej vyzvy (poskytovanej triedou
TPromptShow) zapiSe data z fronty TFileDataQueue do wav stboru.
Kvoéli synchronizacii s vyzvami sa aZ teraz zobrazi d’alsia vyzva, vSetky
data nahrané doteraz boli povaZované za patriace vyzve predchadzajtcej.

Ako sa ukazalo neskor, tento mnou navrhnuty model nebol az taky
scestny, pretoZe som nasiel d'alie opisy, ako podobnu aplikaciu pracujiicu
s mikrofénom poskladat’a bolo to velmi podobné.

Ukézalo sa tieZ, Ze tymto nahravanim som si mohol regulovat parametre
ako som potreboval, napriklad orezavanie nepotrebného ticha na zaciatku
a konci vzorky, ¢o prispelo k zautomatizovaniu a skvalitneniu ziskavania
vstupnych vzoriek.

3.5 Priprava trénovacich dat

Desiatky experimentov a hodiny pisania skriptov prispeli k pochopeniu
principov rozpozndavania re¢i na baze skrytych Markovych modelov. Pustil
som sa teda do konstrukcie rozpoznéavaca s cielom minimalnych vstupov
a ¢o najvacsej automatizacie.

Hruby pohlad na $truktiru trénovania rozpoznavaca je na obrazku 3.3.

V prvej faze si pripravime data na tréning modelov. Budeme potrebo-
vat'vyrazy v textovej a v zodpovedajucej retovej podobe, d'alej definujeme
vyslovnost’a spocitame koeficienty pre lepsiu reprezentaciu recovych vzo-
riek.

3First In First Out
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Trénovacie
vyrazy L.
Rucna priprava

Nahravanie
vzoriek

Recové vzorky

Uzivatelskd interakcia

Trénovanie
rozpoznavaca

Skryté Markovove
modely

Obr. 3.3: Tréning rozpoznavaca

3.5.1 Vstupné data

Na zaciatku potrebujeme definovat’textovy stibor obsahujtci na kaZdom
riadku jeden trénovaci vyraz (slovo, skupinu slov, vetu), pomenujeme ho
subor_s_vyrazmi. Jednoduchym skriptom ocislujeme kazdy z riadkov
a vystup zapiSeme do stiboru t rainprompts.

./number_prompts.pl subor_s_vyrazmi > trainprompts

Tieto potom nahrdme pomocou programu z predoslej sekcie — nazval
som ho record_prompts.

./record_prompts -d data_train -p trainprompts

Vystupom nahravaca budt wav stbory v adresari data_train, pre
kazdy vyraz jeden, pomenované ¢iselne skriptom number_prompts.pl.

3.5.2 Slovnik

Na zaklade saboru so zoznamom vyrazov (t rainprompts) vytvorime zo-
znam slov obsiahnutych v trénovacej mnoZine. Tento zoznam bude posobit’
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ako pomocnd $truktura pre d'alsi krok.
./prompts2wlist trainprompts wlist

Teraz vytvorime doéleZity prvok — vyslovnostny slovnik. Ten ndm urdi,
z akych foném sa to ktoré slovo sklad4. Pre jednoduchost’'som v predoslom
predpokladal, Ze existuje jeden stbor s trénovacimi vyrazmi, no skripty
si poradia aj s viacerymi, pomenovanymi podla nasledovnej konvencie:
(train|test)_popis.cz, napriklad: train_setl.cz, test_sada2.sk.

Prefixy train respektive test urcuju, ¢i je sada slov urcené k trénovaniu
alebo testovaniu rozpoznévaca. Postfixy cz a sk sa pouzivaja k rozhodnu-
tiu, vyslovnostné pravidla ktorého jazyka sa maja pouzit’

cat wlist | ./wlist2dict_piped.pl > dict.generic

Vysledny slovnik je uloZeny v stibore dict.generic. Ten obsahuje
vyslovnost’ vSetkych slov trénovacej sady. Pri zapise som sa inSpiroval
najma fonetickou abecedou SAMPA* [smpCz], nejaké pravidla som si pri-

dal, pretoZe sa mi zdala netiplna. Ceské fonetické pravidla som ziskal na
[phoCz].

Pre ilustraciu, ako preklad na fonémy vyzera:

béhat [b j e h a t]
vzpominka [w s p om i: N k a]
Cctyricet [tS t i P/ 1 ts e t]

V slove béhat sa nahradi pismeno € na fonémy j a e. Fonéma w v slove
vzpominka znaci vyslovnost’ pismena v na zaciatku slova, fonéma P/ je
vyslovnost’ ¢eského ¥, ak pred nim nie je jedno z pismen t, v, p, b, d, k -
vtedy sa vyslovnost’'menti a je nutné uvaZovat'int fonému.

Za zmienku moZno stoji eSte fonéma N. Svojou vyslovnostou sa lisi
od klasického n. Preto, aby sme zamedzili tréningu jedného modelu fo-
némy vzorkami s roznymi vyslovnostami, vytvorime pre pismeno n pred
pismenom k novy model.

Kompletné pravidla prevodu, ktoré som pouzil, st v dodatku A, imple-
mentuje ich skript sampa_translate_cz.pl.

Vynimky. Existujt vo vyslovnostnych pravidlach, napriklad v menéach
alebo slovach prevzatych z cudzich jazykov. Preto ich definujeme od-
delene v slovniku dict.exceptions a nasledne spojime oba slovniky
(dict.generic a dict.exceptions) do slovnika dict, kde prioritne
pouzijeme vyslovnost’'z dict .exceptions.

4Speech Assessement Methods Phonetic Alphabet
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HDMan -m -w wlist —-n monophonesl dict
dict.exceptions dict.generic

Vedlajsim a zaroven potrebnym produktom, je zoznam vietkych foném
(monophones1) vyskytujacich sa v trénovacej sade.

3.5.3 Popisny stbor

Opéat'nam ako vstup bude sltzit’zoznam vyrazov (t rainprompts) a né-
zov adresara, kde sa nachddzaja re¢ové vzorky. Vytvorime z tohto popisny
stbor train.mlf, ktord vzorka ¢o znamena.

./prompts2mlf train.mlf trainprompts data_train
Ilustra¢ne, popisny stbor (t rain.mlf) vyzerd nasledovne

#IMLE ! #
"data_train/setl.cz/0001.1lab”
Sedy modra

"data_train/setl.cz/0002.1lab”
jedna

Prvy riadok (# ! MLF ! #°) len ur¢uje, Ze stbor je hlavnym popisnym st-
borom a obsahuje vetky prepisy trénovacich vzoriek. Na d’alsich riadkoch
st postupne meno popisku, ktoré je odvodené od mena stiboru zamenou
pripony z wav na lab, popisok samotny a napokon oddelova¢ vzoriek,
ktorym je bodka na prazdnom riadku.

Predos$lym sme ziskali popisny stbor na trovni slov. My ale chcem
trénovat’ rozpoznavac na drovni foném, preto potrebujeme vytvorit’ d'alsi
popisny stbor — phones0.mlf. Cennt sluzbu ndm poskytne HLEd.

HLEd -1 '*’ —-d dict -1 phonesO.mlf
phonesO0.led train.mlf

Utilita HLEd je editor popisnych stborov® obsiahnuty v HTK, ktory
kona podla instrukcii v konfiguratnom subore phones. led. Ten vyzera
nasledovne:

5Master Label File
6label editor
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EX
IS sil sil
DE sp

Prikaz EX expanduje vSetky slova zo vstupného popisného stiboru
train.mlf,prikaz IS vlozimodely ticha (sil)nazaciatok a koniec kazdej
vzorky. Napokon prikaz DE vymaZe model kratkej pauzy medzi slovami
(sp”), ktoré je pre tato chvilu neziaduca.

Dalej sa pouziva vyslovnost’ zo slovnika dict vytvorent v predcha-
dzajacich krokoch. Parameter -1 ’ *’ znadi implicitni cestu k stiborom,
pretoZe nepotrebujeme popisky ukladat’na iné miesto.

Fonémicky popisny stibor potom vyzera nasledovne:

”*%/0001.1lab”
sil

S

e

d

i:

sil

”*/0002.1lab”

3.5.4 Vektorizacia vzoriek redi

Poslednym pripravnym krokom pred pouzitim skrytych Markovovych
modelov je vypocet vhodnych koeficientov z rec¢ovych vzoriek. PouZivanie
samotnych re¢ovych vzoriek nie je dobrou volbou, pretoze st pod velkym
vplyvom roéznych deformacii.

Vektorizaciu signalu budeme rozumiet’ transforméciu zvukového sig-
nalu na postupnost’vektorov koeficientov.

Existujt viaceré metodiky, ako potlacit’ v signale nepotrebna informa-
ciu a vyzdvihnuat’ takd, ktora rozhoduje o vyzname. Obvyklou praktikou
je prechod do spektra a napocitanie koeficientov tam. Uvediem priklad
vypoctu jedného, pravdepodobne najpouZzivanejsieho, typu koeficientov —
MFCC8.

Podla pozorovani, I'udské ucho nevnima zvukové frekvencie linearne,

7sp=short pause
$Mel-Frequency Cepstral Coefficients
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ale v pasme vyssich frekvencii je menej citlivé. Ukazuje sa, Ze zohl'adnenim
tohto faktu sa dosahuje lepsia presnost’rozpoznania.

Implementacne sa to riesi zavedenim stupnice Mel, ktord odlinarizuje
povodné frekvencie.

Mel(f) = 2595 log,,(1 + %)

Proces aplikacie banky filtrov za¢ina naokienkovanim signédlu a pre-
vedenim Fourierovej transformaécie, ¢im ziskame amplitidové spektrum.
Nasledne po spektre rozloZime trojuholnikové filtre, ako je naznacené na
obrazku 3.4.

R frekv.

Obr. 3.4: Mel-skala

Kazdy z koeficientov m, je energia v danom pasme, ktord vznikne na-
sobenim zloZiek spektra so zloZzkami filtra a naslednou sumaciou. Tiez je
mozné v HTK nastavit’ parameter USEPOWER, ktory vypocitant energiu
vydeli dlzkou okienka a uréi tak vykon signalu (energia za ¢as).

Samotné Mel-kepstrélne koeficienty sa potom v HTK poéitaju podla

vztahu
\/5 P T
Ci =14/ — m; cos(— (7 — 0.5
2 eos(5 (= 05)

kde p je pocet kanéalov v banke filtrov, ktory je mozné nastavit’ premen-
nou NUMCHANS.

Zda sa, Ze volba koeficientov MFCC je opodstatnend, ako ukazuje ¢la-
nok [Com04]. Pri rozpoznavani zavislom na re¢nikovi sa s riou dosahuja
najlepsie vysledky a v porovnani s koeficientami LPC? vyrazne vitazi. Na
druhej strane, LPC je vypoctovo nendro¢né a je obsiahnuté napriklad aj
v norme GSM'", kde m4 za ciel redukovat’datovy tok.

Linear Predictive Coding
0Global System for Mobile Communications
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HTK dokéaZze pracovat’ako s koeficientami MFC tak aj s LPC. Osobne si
vSak myslim, Ze tieto sti uz vo vac¢sine tiloh prekonané, ich hlavnou devizou
je vypoctova nenarocnost’

V HTK je na pocitanie koeficientov pripraveny nastroj HCopy, ktory
v zavislosti na konfiguracnom stbore kopiruje vstupné vzorky na vy-
stupné, pricom prevadza ich vektorizéciu podla parametrov zadanych
v konfigura¢nom stibore hcopy . cfg.

HCopy -C hcopy.cfg vzorka.wav vzorka.mfc

Konfigura¢ny stibor mé nasledovni podobu:

SOURCEKIND = WAVEFORM
SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND = MFCC_E
TARGETFORMAT = HTK
TARGETRATE = 100000
WINDOWSIZE = 250000

Hovori tolko, Ze vstupom st vzorky vo forméte wav a chceme z nich
napocitat’koeficienty MFCC ku ktorym priddvame jeden koeficient znaciaci
energiu v danom okienku. HTK pouZiva pre meranie ¢asovych tsekov
100ns jednotky, takZe okienka dizky 25msec postivame po signéle s krokom
10msec. Dochadza teda k znaénému prekryvu.

Existuje aj pohodlnejsi sposob ako konvertovat'velké mnozstva vzoriek
—pouZitim skriptu so zoznamom dvojic siborov. Dvojice siborov wav, mfc
vytvorime Standardnym unixovym nastrojom find a vystup zapiSeme do
stboru train.scp.

find data_train —-iname ’*.wav’ |
sed "s/\(.*\)\.wav/\l.wav \1l.mfc/’ > train.scp

Pohlad do stiboru train. scp ukazuje

data_train/0001.wav data_train/0001.mfc
data_train/0002.wav data_train/0002.mfc

Koeficienty teraz spocitame zavolanim

HCopy -C hcopy.cfg —-S train.scp
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Tym sa uzatvara faza pripravy na nastavovanie parametrov skrytych
Markovovych modelov. Mame pripravené recové vzorky vo forme MFCC
koeficientov (* .mfc), popis k tymto recovym vzorkdm (phones0.mlf),
zoznam foném (monophones1) a slovnik s vyslovnostou (dict).

3.6 Tréning modelov

Mame pripravené koeficienty recovych vzoriek, vieme, z akych foném sa
skladajti, mdzeme teda pristtpit’k tvorbe modelov.

3.6.1 Inicializdcia modelov

Prvym krokom pri tréningu modelov je ich formélna definicia. Zatial je
jedno, aké hodnoty parametrov sa pouZijti, ide ndm len o urcenie topolégie
modelu.

./MakeProtoHMMSet models.pctf

Skript MakeProtoHMMSet napisany v PERL-e nezndmym autorom
som rozsiril o tvorbu komplikovanejsich topolégii a s vihodou ho pou-
zil.

Tento precita definicny stiibor models.pcf a na jeho zdklade zapiSe
topol6giu modelu do stiboru proto. Definicia modelu je vykonana jedno-
duchym nastavenim. Par riadkov stiboru models.pcft:

nStates: 2
parmKind: MFCC_E
vecSize: 13

Vybral som najdoleZitejSie nastavenia modelu a to nStates — pocet
emitujacich stavov skrytého Markovovho modelu, parmKind — parametre
kédovania na koeficienty, vecS1ize —pocet prvkov vektoru strednych hod-
nodt a rozptylov. Je plne uréeny parametrami kdédovania, tu konkrétne 12
prvkov déavaju koeficienty MFCC a jeden pridava hodnota energie.

Definovanie povolenych prechodov som rozsiril nasledovne:

<BEGINtransp>

0.000e+0 1.000e+0

5.000e-1 3.000e-1 2.000e-1
<ENDtransp>
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Kazdy riadok odpoved4jednému stavu modelu. Prvd hodnota na riadku
je pravdepodobnost’ zotrvania modelu v danom stave, dalgie hodnoty st
pravdepodobnosti prechodu do stavov nasledujacich. Pravdepodobnosti
inak nespecifikované poloZime rovné nule. Pre stavy 3 a viac plati riadok
2. Je mozné nadefinovat’ aj viac riadkov (ich pocet ozna¢me k, £ >= 2),
potom pre stav n (n > 1) plati riadok

(n mod (k —1)) + 1.
Pravdepodobnosti prechodov medzi stavmi ndm v tejto faze urcuja

vylucne fakt, ¢i je prechod povoleny (nenulova pravdepodobnost), alebo
nie je. [lustruje to obrazok 3.5.

0.5 0.5 0.5

0.2 0.2

Obr. 3.5: Prechody v skrytom Markovovom modele

Zjednoduseny néhlad na stibor proto by mohol vyzerat’pre 2 emitu-
jace stavy nasledovne:

<BeginHMM>
<NumStates> 4
<State> 2
<Mean> 13 0.0 0.0 0.0 ...
<Variance> 13 1.0 1.0 1.0
<State> 3
<Mean> 13 0.0 0.0 0.0 ...
<Variance> 13 1.0 1.0 1.0
<TransP> 4

0.0 1.0 0.0 0.0

0.0 0.6 0.4 0.0

0.0 0.0 0.6 0.4

0.0 0.0 0.0 0.0
<EndHMM>

Formélnu definiciu modelu mame pripraventi, méZzme ju zinicializovat’
PouZzijeme na to utilitu HCompV

HCompV —-f 0.01 -m -S trainl.scp -M hmmO proto
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HTK skript trainl.scp obsahuje zoznam stborov s koeficientami.
Vznikne podobnou technikou, ktorti sme tispesne pouZili v predoslej sekcii:

find data_train —-iname ’'*.mfc’ > trainl.scp

Utilita HCompV vzala formalnu definiciu zo stiboru proto, nacitala
vSetky vstupné vzorky, vypocitala globalnu stredntt hodnotu a rozptyl
a tymito nahradila hodnoty vo formalnom modele. Parameter —m instruuje
HCompV, aby vygeneroval aj vektor strednych hodnoét, -f 0.01 vygene-
ruje stibor vFloors obsahujtci 0. 01 nasobok globdlnych rozptylov, ktoré
sa pouZziju, ak by hrozilo, Ze rozptyl v niektorom zo stavov klesne dosled-
kom nedostatku dat pod ttto prahovi hodnotu.

Napokon parametrom -Mnastavime vystupny adresar na hmm0 —dori sa
zapiSe zinicializovany model prot o a vektor prahovych hodnot rozptylov
rozptylov vFloors.

Takto médme vytvoreny akysi priemerny model fonémy naprie¢ vset-
kymi trénovacimi datami. Vytvorime jeho kopiu pre kazdt z foném a vSetky
kopie zapiSeme pre lepsiu kompaktnost’ do jedného stuboru. K tomu som
napisal jednoduchy skript, ktory precita priemerny model (hmmO/proto)
a zoznam foném (monophonesl) a vygeneruje v adresdri hmmO stbor
hmmdefs.

./copyProtoHmm.pl

ZjednodusSene, stibor hmm0/hmmdefs vyzerd pre fonémy d, e nasle-
dovne:

~h Ildll
<BeginHMM>
<EndHMM>
~h Ilell
<BeginHMM>

<EndHMM>

Hodnoty parametrov jednotlivych skrytych Markovovych modelov (vek-
tor strednych hodnot, rozptylov a matica pravdepodobnosti prechodu)
sa nasledne prepocitaji pomocou Baum-Welchovho itera¢ného algoritmu.
Utilita HERe st implementuje jeden itera¢ny krok tohto algoritmu.

HERest -t 250 150 1000 -I phonesO.mlf -S trainl.scp
-M hmml -H hmmO/hmmdefs -H hmmO/vFloors monophonesO
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Tymto prikazom nacitame modely (hmmde £ s) a minim4 rozptylov z ad-
resara hmm0 a pre kazdu vzorkuz trainl . scp sa podla popisného suboru
phones0.mlf urci, ktoré modely foném sa buda odhadovat’danou vzor-
kou.

Pripomenime, Ze z popisného stiboru phones0.ml1f sme vyradili mo-
dely kratkych pauz (pauzy medzi slovami) a taktieZ tento model vyradime
zo zoznamu foném:

sed ' /sp/d’ monophonesl > monophonesO

Utelom je, aby tréning tohto modelu prili§ nerozhodil hranice medzi
fonémami. Baum-Welchov algoritmus je iterativny, pre lepsie odhady je
vhodné pouzit’ho este dva krat, vystup postupne zapisujeme do adresarov
hmm2 a hmm3.

HERest -t 250 150 1000 -I phonesO.mlf -S trainl.scp
-M hmm2 —-H hmml/hmmdefs -H hmml/vFloors monophonesO

HERest -t 250 150 1000 -I phonesO.mlf -S trainl.scp
-M hmm3 -H hmm2/hmmdefs —-H hmm2/vFloors monophonesO

Poslednym nevysvetlenym parametrom zostava —t. Ten urcuje zamie-
tacie prahy. Pri odhadoch parametrov modelu sa pocita, s akou pravdepo-
dobnostou by dany model generoval pozorovanie, z ktorého sa parametre
odhaduja. Kvoéli urychleniu vypoctu, nastavenie nizsej hranice sposobi zt-
Zenie manévrovacieho priestoru pre cestu modelom.

Model prechadza zo stavu do stavu a generuje postupne pozorovanie.
Rozvijame vSetky moZnosti, ako sa moéZu menit’ stavy v rdmci modelu
(povolené prechody definované maticou pravdepodobnosti prechodov).
PriebeZne pocitame pravdepodobnost, s akou trénovany model generuje
dané pozorovanie. Ak tato klesne pod nastavent hodnotu, d’alej tato cestu
nerozvijame. To je v poriadku, pretoZe tym sa nepripravujeme o najlep-
§iu moznost, len odstrafiujeme neperspektivne cesty — ¢im urychlujeme
vypocet.

Stava sa, Ze zamietneme vsetky moZné cesty s danou troviiou prahu.

Vtedy je dobré prah trosku zdvihnat’a zopakovat’ vypocet. No po istej
hranici je uz velmi pravdepodobné, Ze vzorka je poskodena.

Parametrom -t teda postupne nastavujeme prvy prah, krok, ktorym sa
prah zvysuje a prah, ktory uz nechceme prekrocit’a radsej vzorku vyradime
z trénovacej sady.
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3.6.2 Pauza medzi slovami

V predoslej sekcii sme odstrénili pauzu medzi slovami (sp), modely sme
nechali odhadntt’'Baum-Welchovym algoritmom, ¢im ziskali urcita robust-
nost’a uz nebudu také citlivé na vyskyt tejto pauzy.

Skriptom makesp nacitame skryté Markovove modely, aby sme zistili
ich Strukttru, vytvorime novy model pre pauzu medzi slovami (sp) a tento
priddme k existujtcej sade modelov. Vysledné modely (hmmdefs) budu
sidlit'v adresari hmm4.

cp hmm3/* hmm4/
./makesp hmm4/hmmdefs >> hmm4/hmmdefs

Povodne sme model pauzy (sp) odstanili z fonémického popisného
suboru, teraz tento stibor vytvorime znovu, aj s pauzami:

HLEd -1 ’*’ -d dict -i phonesl.mlf
phonesl.led train.mlf

Konfiguratny stibor phonesl.led vyzerd velmi podobne ako pre-
dosly (phones0. led) — chyba mu vSak prikaz na odstranenie modelu sp:

EX
IS sil sil

Po pridani modelu pauzy vykoname dalsie dve reestimécie!! modelov.

HERest -t 250 150 1000 -I phonesl.mlf -S trainl.scp
-M hmm5 —-H hmm4/hmmdefs -H hmm4/vFloors monophonesl

HERest -t 250 150 1000 -I phonesl.mlf -S trainl.scp
-M hmm6 -H hmm5/hmmdefs —-H hmm5/vFloors monophonesl

3.6.3 Prerovnanie vzoriek

Pod tymto tajomnym nadpisom sa skryva pokus o rozpoznanie trénova-
cich vzoriek. Ak mame v slovniku (dict) viac vyslovnosti kjednému slovu,
napriklad [nazhledano_u] verzus [nasxledano_u] (znak x je vyslov-
nostna fonéma néleZiaca ch), pouZije sa té, ktora lepsie vyhovuje doteraz
natrénovanym fonémam.

jterativne znovu-odhady
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Tento krok tieZ odhali re¢ové vzorky, ktoré sa podla doteraz natréno-
vanych foném vel'mi odklanaji a napovedaju, Ze je nieco v neporiadku so
vstupnymi datami. Napriklad zle vyslovené slovo ¢i nadmerny Sum na
pozadi.

HVite -1 ’'*’ —-o SWT -b SENT-START -b SENT-END -t 250
-H hmm6/vFloors —H hmm6/hmmdefs —-i aligned.mlf -m -a
-y lab -I train.mlf -S trainl.scp dict monophonesl

Parametrov je pomerne vela, vysvetlime ich. -1 mé podobnu funkciu
ako pri utilite HLEd, to znamena, Ze urcuje vystupny adresar pre popisky.
KedZe ho nechceme menit, pouZijeme *. Vystupné formétovanie je urcené
parametrom -o, popisy nechceme rozpoznanim menit, preto potla¢ime
niektoré vlastnosti vystupu, a to S — odstrani vysledné skére rozpoznania,
W — odstréni rozpoznané slova (nepotrebujeme ich tam, lebo mame popis
vo fonémickom tvare), T — nevypisuje casové znamky pri rozpoznavani.

SENT-START a SENT—-END su definicie symbolov, ohrani¢ujucich vety'2.
Parametre -a, -m, -i, -y poradeurcujd, Ze sa vzorky maja prerovna-
vat, Ze sa ma generovat’ vystupny prerovnany popisny stibor, -i definuje
meno tochto siboru a napokon -y priponu pre popisky. T4 nehra velka
rolu, pretoze vSetky popisky koncentrujeme priamo v jednom stabore. Prah
pre zamietnutie vzorky ako nekvalitnej na trénovanie nastavime pomocou
—t.

Vo vysledku budeme mat'novy stbor s popisom vzoriek, kde sa prepisu
vzorky podla viacerych moznych vyslovnosti tak, aby to lep$ie zodpove-
dalo recovym vzorkdm. Nekvalitné vzorky tam nebudt vobec, preto ich
vyhodime z trénovacej sady.

Napisal som skript, ktory porovna prerovnané vzorky valigned.mlf
apdvodnévtrainl. scp. Tie, ktoré sa prerovnanim odstranili sa odstrania
aj z trénovacej sady a vytvori sa nové sada train2.scp.

./fix-missing_labels.pl aligned.mlf
trainl.scp train2.scp

S touto lepsou sadou opit’ preladime modely Baum-Welchovym algo-
ritmom a vystup o¢akavame v adresari hmm8:

HERest -t 250 150 1000 -I aligned.mlf -S train2.scp
-M hmm7 —-H hmm6/hmmdefs -H hmm6/vFloors monophonesl

HERest -t 250 150 1000 -I aligned.mlf -S train2.scp
-M hmm8 -H hmm7/hmmdefs —-H hmm7/vFloors monophonesl

2gentence boundary
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3.64 Z foném trifény

Povedzme najpryv, ¢o je trifén. Trifén je obycajnd fonéma v kontexte. Napri-
klad fonéma o je v kontexte £-o-n trifénom. V inom kontexte vytvori iny
trifén.

Zoznam vsetkych trifénov (triphones) vytvorime editorom popis-
nych vzoriek HLEd pomocou parametra —n.

HLEd -n triphones -1 ’*’ —-i wintri.mlf
mktri.led aligned.mlf

Dal$i popisny stibor — wintri.mlf, vytvorime pomocou parametra
-1, tentokrat bude mat’stavebnt jednotkou trifén. Cinnost utility HLEJ je
riadena konfigura¢nym skriptom mktri. led, ktory vyzera nasledovne:

WB sp
WB sil
TC

Prvé dva riadky hovoria o znakoch pre hranice slov® a posledny in-
Struuje HLEd k vytvoreniu trifénov z kazdého fonému.

Méame vytvoreny zoznam trifénov. LenZe doteraz trénované modely
boli len fonémy. Preto kazdy z fonémov rozkopirujeme potrebny pocet
krat (podla toho, kol'ko trifonickych kontextov je v trénovacej sade) a kazdu
kopiu prehldsime za model prislusného trifénu.

HHEd -H hmm8/vFloors —H hmm8/hmmdefs
-M hmm9 mktri.hed monophonesl

KaZda fonéma z mnoziny monophones1 sa naklonuje. Aby sme zaistili
podobnost'modelov vietkych trifénov s rovnakou strednou fonémou, buda
tieto modely zdielat’spolo¢nu maticu prechodov medzi stavmi. Navzajom
sa budua odliSovat’ strednymi hodnotami a rozptylmi vektorov koeficien-
tov. Toto zdielanie definujeme konfiguraénym stiborom mkt ri . hed, ktory
automaticky vygenerujeme. Prvych par riadkov tochto stiboru:

CL triphones
TI T_p { (*-p+*,p+*,*—p) .transP}
TI T_e {(*—-e+*,e+*,*-e) .transP}

BBWord Boundary
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Prikaz CL definuje zoznam trifénov, na ktoré sa maja prislusné fonémy
naklonovat’ Prikazy TI vytvoria makro pre mnoZzinu, ktoré je definovana
v {...}. Konkrétnu tu je definované, ze prechodové matice trifénov so
strednym fonémom p budu zdielané. Zohladnime aj okrajové javy, ked’
jeden z kontextov chyba. Rozsiahly konfigura¢ny stibor mktri.hed vy-
tvorime pre celt mnoZzinu fonémov pomocou skriptu:

./maketrihed monophonesl triphones > mktri.hed

Ako uZ viackrat uvedené, po naklonovani fonémov na trifény opat’
reestimujeme modely dvomi prechodmi Baum-Welchovho algoritmu:

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmml0 —-H hmm9/hmmdefs -H hmm9/vFloors triphones

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmmll -H hmml0/hmmdefs -H hmml0/vFloors triphones

Oproti predoslym reestimacidm pouZivame novy stibor s popismy vzo-
riek (wintri.mlf), ktory je zloZeny z trifonickych jednotiek. Naviac zo-
znam trénovanych modelov sa zmenil z fonémov (monophones1) na tri-
fony (triphones).

3.6.5 Spojenie podobnych trifénov

Dovod na spéajanie niektorych trifénov je ten, Ze kazda fonéma sa nam
naklonuje v najhorSom pripade na (pocet_fonem)? trifénov. To moze byt’
aj vyse 2000 trifonov ku kazdej fonéme. Tu by sme aj s velkou trénovacou
sadou trpeli nedostatkom vyskytov niektorych trifénov. Preto sa snaZzime
néast’trifonické reprezentécie, ktoré st si v nejakom zmysle blizke a zdruZit’

ich do skupin.

Delenie do skupin vykondme formou otdzok. PoloZime bindrnu otazku
na trénovaciu mnozinu, ktord nam ju rozdeli na vzorky vyhovujtce a tie
druhé. Dalsou otazkou pokratujeme v deleni oboch skupin, az do mo-
mentu, ked by po rozdeleni mala zostat prili§ malé skupina.

Po niekolkych krokoch nam vznikne N skupin. Trifény v kazdej zo sku-
pin budeme trénovat’vzorkami vsetkych ostatnych. Prakticky, stotoZnime
prislusné stavy trifénov v rovnakej skupine.

Konstrukcia otazok a prahov, podla ktorych sa mé rozdelovat, vyzaduje
par zamysleni a experimentov. Aku formu majt otazky, da nahlad do
siboru tree_questions:
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0S "R_Nasal” {*+m, *+n, *+J, *+g}
QS "R_Fricative” {*+f,*+v,*+s,*+S, *+z, *+Z, *+7, *+x}

QS je riadiaci prikaz oznamujuci, Ze sa jedna o otazku, dalej je tato
pomenovanad av {. ..} je zoznam trifénov, ktoré vyhoveju otazke.
Potom uZ zavolanim drobného skriptu, ktory som pre zmenu napisal

v bashi'* docielime vygenerovanie konfiguraéného stboru pre editor mo-
delov HHEd.

./make_tree_hed.sh > tree.hed

V konfigura¢nom stibore tree . hed sa okrem definicie otazok nacha-
dzaja generické prikazy na vytvorenie pociatoénych skupin. Napriklad
prikaz pre zoskupenie stavov ¢.4 trifénov so strednou fonémou ,a” vyzera
nasledovne:

TB 450.0 "ST_a_4 "{ ("*—a+*","a+*","*-3") .state[4]}

Na kazdu takto definovant pociato¢nt skupinu sa potom postupne ap-
likuja vSetky rozhodovacie otazky a zistuje sa, ktora otadzka najviac zvysi
pravdepodobnostné ohodnotenie rozdelenych skupin. Tato je nasledne vy-
brata ako deliaca v danom kroku.

Podla instrukcii v konfiguratnom stibore t ree . hed modely upravime.

HHEd -H hmmll/vFloors -H hmmll/hmmdefs -M hmml?2
tree.hed triphones > log

Po vykonani je uzito¢né nahliadnut’do protokolu log a zistit, ako pre-
behelo viazanie trifénov. Obvykly vystup vyzera nasledovne:

TB 450.00 ST_a_4_ {}
Tree based clustering

Start al4] : 12 have LoglL=-67.227 occ=1034.5
Via al4] : 4 gives LogL=-63.596 occ=1034.5
End al4] : 3 gives LogL=-63.858 occ=1034.5

TB: Stats 12->3 [25.0%]{419->168 [40.1%] total}

Z uzivatel'ského hladiska néas zaujima najmé informécia, Ze sme mali
12 trifénov, po rozdeleni pomocou otazok z hrani¢nou hodnotou 450 nam

4bash - GNU Bourne-Again SHell [bash]
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Aplikéacia otadzky rozdeli
trifény na dve skupiny

Listy stromu = vysledné
skupinky trifénov

Rozdelenie pévodnej
skupinky

Obr. 3.6: Strom viazania trifénov

vznikli 4 skupiny, a dve z nich (s r6znymi najbliz§imi rodi¢mi) sa eSte
oplatilo spojit. TakZe vo vysledku méme z 12 trifénov 3 skupiny. Cisla
419->168 informujt o celkovom zniZeni poctu stavov, je to len akumulacia
hodnot 12->3 cez vsetky doposial spracované stavy a fonémy.

Pre viac informécii sa oplati zapnat’ podrobnejsi vystup (-T 20400).
Tym docielime vypisovanie informdcii o ohodnoteni jednotlivych otazok,
ktoré otazky boli vybraté na delenie mnoZin a budeme vidiet, do akych
mnoZzin sa trifény rozdelili. Vystup by mohol vyzerat’takto:

Start alf4] : 12 have occ=1034.5
Q R_NonBoundary Imp = 1447.62 (691.2,343.3)
Q R_Stop Imp = 1521.17 (843.2,191.4)
0 IL_Vowel Imp = 0.00 (1034.5,0.0)

BestQ R_Stop

Nodes for ST_a_4

0[Y] == v-at+d v—-at+t p-a+d p-a+t
1[Y] == k-a t-a v-a+n v-a+ts z-a+v
2 [N] == ]l-a n—-a v-a

Cislo 1034.5 ohodnocuje, ako tych 12 trifénov modeluje danti mnoZinu
—tj. ako blizko celkovému rozptylu a strednej hodnote je kazdy z trifénov.
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Pri rozdeleni na dve mnoZziny bude sticet tychto ohodnoteni aspor tak
dobry ako pre jednu mnoZinu. Stred bude blizsie danej skupinke, tieZ rozp-
tyl nebude taky velky. Otazka, ktora docieli najvyssi narast tohto ohodno-
tenia, bude vybrat4 ako deliaca.

Kazdym potenciondlnym rozdelenim dosiahneme zvySenie ohodnote-
nia, to ndm oznacuje pri prvej otazke &islo 1447.62. Dalej v zatvorke je
dvojica — prispevky ¢lenov jednotlivych mnoZin v pévodnej nerozdelenej
skupinke.

V druhej ¢asti vypisu je zoznam trifénov rozdelnych otdzkami na tri
mnoziny.

Sktimanie vypisu procesu viazania trifénov ma za tcel ladenie nasta-
veni, napriklad volbu otazok a volbu prahov. V predoslej ukazke bol pri-
kazom TB nastaveny prah na 450, delenie teda robime az do momentu, ked’
narast ohodnotenia (Imp) klesne pod zadany prah.

V konfigura¢nom subore tree.hed sa nachadza aj prikaz CO, ktory
nastavi vystupny stbor pre skupiny trifénov. Tento budeme v d'alsom
pouzivat’'namiesto stiboru so zoznamom trifénov (t riphones).

CO "tiedlist”

Posledné dve reestimécie a sme pripraveni rozpoznat’ vzorky z tréno-
vacej sady.

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmml3 -H hmml2/hmmdefs -H hmml2/vFloors tiedlist

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmml4 -H hmml3/hmmdefs -H hmml3/vFloors tiedlist

3.7 Rozpoznavanie

Pri vyvoji rozpoznavaca bolo uZito¢né urobit’ aj ddvkové rozpoznéavanie
s vopred nahranymi vzorkami. Samozrejme, efektnost’sa ukaze az pri pria-
mom rozpoznani z mikrofénu.

3.7.1 Davkové rozpoznavanie

Nebudem uz prili§ zabiehat’ do detailov, pretoZe tivodné casti st takmer
totoZné s tréningom rozpoznavaca. Najprv vytvorime stbor s testovacimi
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slovami a slovnymi spojeniami, ten skriptom number_prompts.pl ocis-
lujeme, aby si s tym program na nahravanie poradil. Vypichnem len fakt,
Ze pdvodne sme tento vystupny stbor nazyvali trainprompts, takze
analogicky ho teraz nazveme testprompts.

./number_prompts.pl subor_s_vyrazmi > testprompts

Takto ocislované vzorky si vezme za vstup program record_prompts
a postupne bude vyzyvat’ uZivatela k ¢itaniu, vysledok bude ukladat’do
adresara data_test.

./record_prompts -d data_test -p testprompts
Vytvorime popisny stibor s testovacimi vzorkami (test .ml1£):
./prompts2mlf test.mlf testprompts data_test

Pomocou prikazu find zapiSeme dvojice sttborov mfc, wav do st-
boru test.scp

find data_test —-iname ’*.wav’ |
sed "s/\(.*\)\.wav/\l.wav \1l.mfc/’ > test.scp

Nasledne vektorizujeme vzorky utilitou HCopy.
HCopy -C hcopy.cfg -S test.scp

Teraz pride zaujimava vec. KedZe sme sa odhodlali rozpoznavat’aj ne-
natrénované slova, potrebujeme urobit’drobné tipravy modelov. V prvom
rade vytvorime zoznam slov z testovacich vzoriek (testprompts) a tieto
spojime s povodnym zoznamom slov.

./prompts2wlist testprompts > wlist_test
./add2wlist.pl wlist wlist_test
Este potrebujeme poznat’ vyslovnost’ novych slov, preto ju vytvorime
genericky (dict.test.generic) a priddme do pévodného vyslovnost-

ného slovnika dict utilitou HDMan.

cat wlist_test | ./wlist2dict_piped.pl >
dict.test.generic

HDMan -i -b sp -n triphones.new dict.new
dict dict.test.generic
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Utilitu sme naviac nechali vygenerovat’ zoznam novych trifénov —
triphones.new.Nésledne pomocou Standarnych prikazov sady trifénov
spojime, utriedime (sort) a odstranime duplikaty (-u). Vysledna sada tri-
féonov bude v stbore fulllist.

cat triphones triphones.new | sort —-u > fulllist

Povodne som pre lepsi prehlad nezmienil prikaz utility HHEd, ktorym
definujeme stibor, do ktorého sa ma ulozit’strom s otdzkami a zviazanymi
skupinkami trifénov. Tymto prikazom je ST “trees”! a analogicky pri-
kaz vyuzijeme teraz na na&itanie tohto stromu (1T'°). Dal$im novy prika-
zom je AU, ktory definuje sadu trifénov, rozsiahlejsiu ako trénovacie data.
Nam uz zndmym prikazom CO definujeme stibor, kam sa majt uloZit'zvia-
zané skupinky trifénov. Slovne som opfisal, ¢o vloZime do konfigura¢ného
siboru tree_unseen. hed, tak don nahliadnime:

LT "trees”
AU ”fulllist”
CO "tiedlist.full”

Editorom skrytych Markovovych modelov nasledne upravime modely
a zapiSeme ich do adreséra hmm1 6:

HHEd -H hmml4/vFloors -H hmml4/hmmdefs
-M hmml5 tree_unseen.hed tiedlist

Tym sme vytvorili modely aj doteraz netrénovanych trifénov.

Vyvrcholenim celého rozpoznavania je konec¢ne aplikacia Viterbiho al-
goritmu na rozpoznanie nezndmych vzoriek. Predtym vsak si eSte pri-
pravime vstupy. Aby sme nemuseli vSetky vzorky vpisat’do prikazového
riadku, zapiSeme ich do stiboru test1. scp:

find data_test —-iname ’'*.mfc’ > testl.scp

Poslednou kockou do skladacky je definicia gramatiky, podla ktorej sa
ma Viterbiho algoritmus riadit’ pri prechode rozpoznavacou sietou. Gra-
matiku definujeme ako konec¢no-stavovy automat, kde stavmi st slova
a prechody st povolené ndvaznosti slov. V jednoduchom pripade povolime
prechody medzi kazdou dvojicou slov. To spravime polahky, ak vytvorime
novy stav (neznamenajtci slovo), naviazeme ho na kazdé zo slov spredu
a podobny stav zozadu. Tieto dva nasledne spojime.

15Gtore Trees
161 0ad Trees
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Obr. 3.7: Gramatika

Stbor s intuitivnou definiciou gramatiky gram by mohol vyzerat'na-
sledovne:

Sword = jedna | dva | tri;
<Sword>

Notéacia pouzivana na zéapis tohto stiboru sa nazyva BNF", viac o nej
na [Bnf].

Tato intuitivnu gramatiku prelozime do pocita¢u zrozumitelnejsej po-
doby pomocou HTK utility HParse. Stbor wdnet predstavuje ttocisko
pre vyslednt gramatiku.

HParse —A gram wdnet

Vypoctovo najnarocnejSou castou je prave aplikacia Viterbiho algo-
ritmu.

HVite -H hmml5/hmmdefs -H hmml5/vFloors -1 out.mlf
-S testl.scp -w wdnet dict.new tiedlist.full

Zo vstupnych parametrov pozndme hmmdefs, vFloors, dict.new,
tiedlist.full aterazuZajtestl.scpawdnet.Parametrom -1 defi-
nujeme vystupny popisny stibor s rozpoznanymi vzorkami. Ten ma struk-
taru ako obycajny popisny stibor, s vynimkou, Ze popisky st vypocitane
Viterbiho algoritmom na zéklade ostatnych vstupov.

Teraz nas bude urcite zaujimat, aké tspesné bolo rozpoznavanie. To

vykondme utilitou HResults, ktord porovna povodny spravny popisny
subor test .mlf so stiborom vytvorenym rozpoznanim out .ml1f.

17Backus Naur Form
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HResults -t -I test.mlf tiedlist.full out.mlf
Typicky vystup vyzera nasledovne:

————————————————— Overall Results - —————————————————-
SENT: %Correct=99.20 [H=496, S=4, N=500]
WORD: %Corr=99.20,Acc=99.20 [H=496,D=0,5=4,I=0,N=500]

Prvy riadok informuje o presnosti rozpoznania na trrovni slovnych spo-
jeni a viet. Na druhom riadku je informécia o presnosti na trovni jednotli-
vych slov. Z hranatych zatvoriek sa da vy¢itat, Ze sprdvne bolo rozpozna-
nych 496 slov (H), chyb vymazanim bolo nula (D), chyb nahradenim 4 kusy
(s), vkladacich chyb taktiez nula (I), to vSetko z celkového poctu 500 slov

(N).

Hodnota Corr narozdiel od Acc informuje o presnosti bez zapocitania
vkladacich chyb.

Tu ilustrovany pripad obsahoval gramatiku, kde bolo povolené vzdy
len jedno slovo. Preto st hodnoty na riadku SENT aj WORD rovnaké. Taktiez
nevznikla Ziadna vkladacia chyba (I=0) — v opa¢nom pripade by bola
hodnota Acc niZsia.

3.7.2 Priamo z mikrofénu

Vieme rozpoznavat’ davkovo, takze k priamemu rozpoznavaniu z mikro-

fonu je len krocik. Pre tento ticel som upravil (a premenovalna 1ive_input)
program na nahravanie opisany v sekcii 3.4, aby po nahrati nezndmej

vzorky z mikrofénu vykonal nejaki akciu. Touto akciou je zavolanie skriptu

recogniser_action.sh s parametrom odkazujicim na prave uloZeny

wav stbor.

Skript len zavola utility na vektorizaciu HCopy a HVite — utilitu na
rozpoznavanie:

HCopy -T 0 —-C hcopy.cfg vzorka.wav vzorka.mfc

HVite -T 1 -H hmml5/hmmdefs -H hmml5/vFloors —-w wdnet
dict tiedlist vzorka.mfc | tail -1 | ./showWord.pl

V prvom prikaze nutno spomentt’parameter - T, ktory nastavuje mieru
podrobnosti vypisu (nula znamend Ziadny vypis). Naopak, v HVite je
velmi ziadané nastavit’ -T na hodnotu 1, tak sa nam totiz rozpoznany
vyraz vypiSe (Standardne sa to nedeje).
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Skusené oko linuxového uzivatela iste neprehliadlo, Ze posledny ria-
dok vystupu rozpoznania (linuxovy prikaz tail -1) posielame na vstup
skriptu showWord. pl. Tento ma uzjednoduchd, pritom popularnu tlohu,
sformatuje podla I'ubovéle vystup rozpoznania, moze ho vypisat, na jeho
zéklade spustit’program a podobne.

3.7.3 Cisla

Z prezenta¢nych doévodov, ako ukazku pouZitelnosti som implementoval
rozpoznéavac jednoduchych matematickych vyrazov.

Trénovacia sada bola pomerne jednoduché — zhruba 400 vyslovenych
¢isel a matematickych operacii. Rozhodol som sa rozpoznavat'vyrazy typu

53 + 119.5 - 0.12
1.33 * (590 - 518.2) + 26

To znamen4, ¢isla od nula do tisic, vratane desatinnych (tri desatinné
miesta), operdcie medzi ¢islami a zatvorky.

Gramatika, podla ktorej sa rozpoznava¢ riadi za¢ina nasledovne:
Sjednotky = jednal|dval|dvé|t¥il|...;
Snast = deset | jedendct |dvandct|t¥indct|...;
Sdesiatky = dvacet|tticet|&tyFficet]...;
Sstovky = stoldvé sté|tri sta|cltyri stal...;

Dalej definujeme, ako sa vytvori celé &islo do 1000:

SnumIntl = S$stovky;

SnumInt2 = [$stovky] S$Sdesiatky;
SnumInt3 = [$stovky] [$desiatky] $jednotky;
SnumInt4 = [$stovky] $nast;

SnumberInt = SnumIntl|SnumInt2|S$SnumInt3|SnumInt4;
Celé ¢isla médme, desatinné vzniknt drobnou tpravou:
SdecPlace = celéd|celychlcelé;

SnumberFloat = (nula|S$numberInt) ($SdecPlace)
(nula| $SnumberInt) ;

Spojime celé aj desatinné ¢isla a definujeme operacie, ktoré mozu byt’
medzi ¢islami:
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Snum = (SnumberInt) | (SnumberFloat);

Sop = plus|minus|krat|déleno|lomeno;
SbrOpen = zdvorka;
SbrClose = zavrit|zavrit zavorku;

V}’fsledn}’/ rozpoznavany vyraz zapiSeme na zaver:
[SbrOpen] $num <[Sop [SbrOpen] Snum [$brClose]]l>

Uvedomujem si, Ze s tymi zatvorkami to nie je vyrieSené najlepsie’®, no
nevymyslel som v BNF lepsi zapis. Pridam len informéciu, Ze zatvorky [, ]
hovoria o nepovinnosti argumentu, zatvorky <, > tvrdia, Ze argument sa
bude opakovat'l az n krat. Znak | oddeluje varianty.

KaZdopédne, s takto obmedzenou gramatikou a kvalitnym tréningom
sa ukazuje skutocna sila tohto pristupu. Za celkom dobrych podmienok —
malo Sumu na pozadji, cvi¢eny re¢nik!® sa dosahuje 100% presnosti rozpoz-
nania.

Ako ceresnicku som pridal vyhodnotenie rozpoznanych matematic-
kych vyrazov. Na starosti to méa skript string_tomath.pl, ktory ¢ita
Standardny vstup, ofakava textovy retazec reprezentujici matematicky
vyraz, napriklad:

sto ¢tyricet jedna plus dvandct celd dvacet Sest
Tento nasledne prevedie na ¢iselny zapis:
141 + 12.26
Naslednym zavolanim interpretra PERL-u sa textovy vyraz v premen-
nej soutput vyhodnoti. Presnost’je nastavend na dve desatinné miesta

Z Mz

operaciou krat sto, pretypovanim na celé ¢isla a podelenim sto.

perl —e ’'print (int ((\Soutput)*100)/100)"

3.8 Test parametrov trénovania

Po skonstruovani rozpoznavaca sa naskytala otdzka, aké parametre kodo-
vania a parametre modelov zvolit. Napisal som kratke skripty, ktoré vy-
kondvajt zmenu parametrov, znovu-trénovanie rozpoznavaca a napokon
vyhodnotenie presnosti.

18Vidi ¢itatel kde je zrada so zatvorkami v gramatike?
YCvitenym re¢nik vie, ako m4 robit pauzy medzi slovami, vie, ako mikrofén drzat’a
neftikat’don. Cviceny re¢nik vznikne obvykle zacvikom za 10-15 mintit.
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StruktGru som navrhol nasledovne. V danom adresari sa vytvoria ¢i-
selné (zloZené len z ¢&islic 0-9) podadresére (ktoré nie st ¢iselné, skript
neuvazuje). V kazdom z nich je konfigura¢ny stbor hcopy.cfg, ktory
urtuje parametre kodovania a d'alej stibor models.pcf, ¢o je formalna
definicia modelu, popisand v sekcii 3.6.1.

Skript incremental_tests.sh skopiruje stibory z prvého adresara
do rozpoznévaca, spusti tréning modelov a nasledne otestuje presnost’'na
testovacej sade. Toto vykona pre kazdy z adresarov a vysledky uklada do
siboru test_result v kazdom z podadresarov.

Cela ¢innost'skriptov je priehladna, odporu¢im teda Citatela do adresara
incremental_tests, kde moZe skiimat’detaily.

Vysledkami testov som nedospel k nicomu prevratnému, skor som sa
utvrdil v mojich predoslych predstavach. Testoval som vplyv poctu stavov
modelu na presnost, testoval som vyhodnost’ koeficientov MFCC verzus
LPC a tieZ som sktsSal r6zne topoldgie skrytého Markovovho modelu. To
vSetko pre rozpoznavanie zavislé a nezavislé na re¢nikovi.

3.8.1 Topolégie modelu

Topolégiou modelu sa mysli Strukttra stavov a prechodov medzi nimi. Pre
mia to znamenalo Gpravu matice pravdepodobnosti prechodu. Graficky
znazornené, definujeme,z ktorého do ktorého stavu je mozny prechod. Tym
ur¢ime, ako dokaZe model vstrebat’ pripadné natiahnutia alebo skréatenia
vo vyslovovani.

Skusal som tri Struktary modelu, nazval som ich topolégia A, B, C. Ich
znédzornenie je na obrazkoch 3.8, 3.9 a 3.10.

Aby som nemusel pre kazdy pocet stavov rucne pisat’maticu pravde-
podobnosti prechodu, vytvoril som sekciu v stibore models.pcf, ktora
pre topologiu A vyzera:

<BEGINtransp>
0.000e+0 1.000e+0
6.000e-1 4.000e-1

<ENDtransp>

Topologia B priddva naviac prechod do stavu n + 2:

<BEGINtransp>

0.000e+0 1.000e+0

5.000e-1 3.000e-1 2.000e-1
<ENDtransp>
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Y IJY .

Obr. 3.8: Topologia A

Obr. 3.9: Topologia B

Obr. 3.10: Topolodgia C
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V poslednom type st z kazdého druhého stavu namiesto prechodov
objedna prechody obdva.

<BEGINtransp>
0.000e+0 1.000e+0
5.000e-1 3.000e-1 0.000e+0 2.000e-1
5.000e-1 3.000e-1 2.000e-1
<ENDtransp>

3.8.2 ZAavislé na reénikovi

Najprv som chcel otestovat’ parametre na zavislom rozpoznavaci. Nechal
som chvilu stahovat’ stranky z internetu, potom som vyseparoval slova
a 1340 z nich vybral ako trénovaciu mnozinu. Testovacia sada vznikla ako
5 krat 100 slov, kazd4 stovka bola ndhodne vybrana z trénovacej sady.
Z 500 slov bolo 487 unikatnych. VSetky vzorky nahovoril jeden re¢nik —
moja malickost’

Cielom testov bolo zistit/, ¢i sa skuto¢ne koeficienty LPC hodia viac na
rozpoznavanie nezavislé na re¢nikovi. Dalej som sktimal, aky pocet stavov
modelu je najlepsi pre fonémy:.

Graf® 3.11 ukazuje presnost’ rozpoznania, ked’ skryté Markovove mo-

dely mali topolégiu A, v zavislosti na pocte stavov modelu pre MFCC
a LPC vektorizaciu. Podl'a predpokladov, MFCC sa sprava vyrazne lepsie.

Rovnaka tloha, zmena topolégie modelov. Vysledky ukazuje graf 3.12.
Aj tu sa javi vektorizacia MFCC ako lep$ia v porovnani s LPC. Dalsim
pozorovanim je zhorSenie presnosti oboch vektorizécii oproti topologii A.

Posledna topologia (graf 3.13) dava velmi podobné vysledky ako pred-
chadzajtca struktara.

3.8.3 Nezavislé na reénikovi

Této cast’préace vycnievala nad ostatné najma svojou ¢asovou naro¢nostou,
pretoZe som sa rozhodol trénovat'na troch ré6znych re¢nikoch a testovat'na
dalsich dvoch. Trénovacich vzoriek bolo dokopy 4420, testovacich, vybra-
nych rovnakou metédou ako v predchadzajuicej tilohe, bolo 2000.

Casovo ndro¢né bolo nie len nahrévanie vzoriek, ale aj tréning modelov
a nasledné testovanie presnosti.

2Ciary spéjajtice jednotlivé merania slizia vylu¢ne pre lepsiu orientéaciu v grafe. Hod-
noty, ktoré sa v grafe nenachadzaji neboli namerané alebo nemajt v tlohe zmysel. Z opti-
maliza¢nych dovodov neboli pocitané hodnoty vo vSetkych stavoch.
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Obr. 3.11: Zavislost'na re¢nikovi, topoldgia A
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Obr. 3.12: Zavislost'na re¢nikovi, topoldgia B
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Obr. 3.13: Zavislost'na re¢nikovi, topolégia C

Tento experiment mal ukéazat, ¢i st koeficienty LPC lepsou volbou ako
MEFCC. Zaujimal ma aj pokles presnosti oproti zavislému rozpoznavaniu.

Prvy graf (3.14) ukazuje topolégiu A a presnost'rozpoznavania v zavis-
losti na pocte stavov modelu. Opiat’ robime vypocet pre koeficienty LPC aj
MECC. Povsimnime, Ze y-ova os grafu je preSkdlovana oproti predchadza-
jacej ulohe.

Prekvapenim tohto pokusu bolo vyrazné zaostavanie vektorizacie LPC.
Snazil som sa hladat’chybu v nie¢om inom, menil som pocet koeficientov
na jedno okienko, pocet kanalov, no vysledok sa nezlep$il. Zd4 sa mi totiz
dost’ nepravdepodobné, ze by presnost’ rozpoznania vysttpala len tesne
nad 50 percent.

Topologie B (3.15) a C (3.16) sa stali pri vy$som pocte stavov zatratenia
hodné.

Na zaver som porovnal najlepsie vysledky jednotlivych topolégii. Na
recnikovi z&vislé rozpoznéavanie (3.17) ukazuje prevahu topolégie A. No
pri nezéavislom rozpoznavani (3.18) to uz nie je také jasné, topoldgie B a C
predcili chvilami A, ale tato topologia sa javila velmi dobre vo vsetkych
experimentoch, preto som si na tréning rozpoznavaca vybral prave ju.
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Obr. 3.17: Zavislost'na re¢nikovi, topolégie modelu
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Obr. 3.18: Nezavislost'na re¢nikovi, topologie modelu

3.8.4 Vysledky

Na tychto par experimentoch som otestoval vhodnost’jednotlivych topo-
l6gii. Vysledky hovoria, Ze topoldgia A je obzvlast’ vhodna pri zavislom
rozpoznavani. 3-5 stavov modelu sa zda byt'vhodnym poctom na tréning
nosti hodia viac.

foném. Z experimentov d'alej vyplyva, ze koeficienty MFCC sa vo vieobec-

3.9 Rozpoznavaci framework

Pri kaZzdom novom pokuse som bol postaveny pred tlohu, znovu a znovu
kopirovat’konfigura¢né stibory, vytvarat’adresare a podobne. Vytvoril som

tvori adresar framework_output. V tomto uz bude vSetko pripravené na
matiky.

preto skript (construct_framework. sh), ktorého spustenim sa ndm vy-
dodanie recovych vzoriek a popisnych stiborov, pripadne Speciélnej gra-
Predpokladam, Ze to vyrazne ulahsi avodné pokusy zaé¢inajicim expe-

rimentatorom. VSetky tu popisované prikazy boli pre lep$i prehlad v texte
zjednodusené, ale nebola porusend (aspori difam) korektnost’. Ich pIné zne-

nie je zapisané v stibboroch stepl.sh az step6.sh. Napokon zhriujtci
skript (all_steps. sh) vold jednotlivé kroky.

Pre davkové testovanie je poskytnuty skript test1. sh.
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3.9.1 Ako rychlo vybudovat’ rozpoznavac?

Najprv nutno premysliet, ¢o by sa malo rozpoznavat. Obvykle to budu
slova, kratke spojenia alebo vety. Vytvorime stibor, ktory bude obsaho-
vat’stovky riadkov s vyrazmi podobnymi v budtcnosti rozpozndvanym.
Skriptom number_prompts . pl sariadky oc¢islujiia vznikne tak stibor s vy-
zvami (trainprompts). Ten bude vstupom programu record_prompts.
Spustenim s prislusnymi parametrami sa za¢ne nahravanie dat, v ktorom
program je sprievodcom. Obvykle je dobré vypocut’'si nahrané vzorky a ex-
trémne ruSené zmazat'— nésledné spustenie record_prompts to spozna
a neché ich precitat’znovu.

Po tspesnom nahrdvani nutno skopirovat’ wav stibory do adreséra
data_train, sibor trainprompts do adresara prompts. Spustit’skript
all_steps.sh.

Za par chvil — v zavislosti na potte dat, pre tisic slov je to 5-10 mi-
nit, dostavi sa vysledok v podobe natrénovanych modelov. Tieto méZeme
skopirovat’ do Zivého rozpoznavaca live_input, pripadne doladit’ gra-
matiku, lebo Standardne je az prili§ volna.

Hotovo, rozpoznavanie beZi, s trochou snahy, odvéaZim sa tvrdit, nezas-
vateny ¢lovek zvladne to za hodinku-dve.

3.9.2 Problémy

Skryty Markovov model, je modelom Statistickym. Skutoc¢ne, treba mu
poskytnut’ velké mnozstvo dat, aby bol tréning kvalitny. Potykal som sa
¢asto s problémom segmentécie jednotiek. Slovo sa sklad4 z foném. Ale
ako ur¢it, kde sa fonéma zac¢ina a kde konéi v re¢ovom signale? Pri vela
vyskytoch fonémy v roznych kontextoch, sa to napokon naladi spravne, no
Castokrat je obtiazne ziskat'tak vela dat.

Dalgim vychodiskom by mohla byt’ ru¢na segmentacia. VyZzaduje si
to vela ¢asu - kazdu refovu vzorku skontrolovat’ a z vizualizovaného
signalu urcit, kde majt fonémy hranice. Pravda, to vyZaduje sktsenosti so
vzhl'adom rec¢ového signalu.

Tak casto spominany problém vypoctovej ndro¢nosti sa postupne so
stale rychlejsimi pocita¢mi utahuje do pozadia.
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Zaver

Ocakavanym zaverom je vyhodnotenie naplnenia ciela prace. Budem sa
toho drzat’a tvrdim, Ze ciel bol naplneny. Rozpoznéva¢ funguje, nie stoper-
centne, ale kritérium na presnost’nebolo dané. Odhadom, rozpoznavanie
nezévislé na re¢nikovi funguje v okoli 90% pre gramatiku tisic slov. Rozpoz-
navanie zavislé na re¢nikovi, pri gramatike rozpoznania matematickych
vyrazov ide blizko ku 100%.

Zistil som, Ze skryté Markovove modely st skuto¢ne opodstatnené pri
rozpoznavani re¢i. Naviac, existuju kniZnice, ktoré pracu s nimi ulah¢ujua
a programovanie sa stdva skuto¢nou zébavou.

Nutno na zaver konstatovat, Ze podla mojich dojmov, samotné rozpoz-
néavanie je dost’ presné. Ved’ aj ¢lovek ma castokrat problém rozumiet, ak
nepozné kontext, nie je zvyknuty na hlas re¢nika a pod. Myslim, Ze so so-
fistikovanym jazykovym modelom, ktory by dokézal odhadovat), ¢o mohlo
byt’v danej chvili najpravdepodobnejSie povedané by rozpoznavanie reci
vstapilo medzi beznych l'udi.
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Dodatok A

Fonémy a pravidla fonetického
prevodu

Pre tplnost’prikladam zoznam foném, ktoré pouzivam vo vsetkych skrip-
toch. Je to foneticky zdpis hlasok a hlasok v kontexte pomocou znakov
ASCII!.

Dalej popisujem vyslovnostné pravidla, podla ktorych prepisujem text
na foneticky tvar. VSetku pracuna fonetickom preklade som implementoval
PERL-ovskym skriptom sampa_translate_cz.pl.

! American Standard Code for Information Interchange
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DODATOK A SPECIALNE FONEMY

A.1 Speciilne fonémy

Aby sme odbtrali problémy so zapisom pismenok v narodnych jazykoch
a aby sme mohli lepSie modelovat’ re¢, zavedieme prepis pravopisnych
symbolov na fonémy. V tabulke st vyznalené iba fonémy, ktoré sa lisia
od pravopisného zapisu. InSpirdciou mi bola fonetickd abeceda SAMPA

[smpCz].

Fonéma Pravopis Iba v kontexte Priklad
i: i,y - pit
e: é - lék
a: a - rad
o: 6 - moda
u: u - udoli
u: ! - pul
o._u ou - mouka
a-u au - auto
e_u au - euforie
ile au - teorie
c t zmdkcéené t tito
J n zmakdéené n nic
J/ d zmédkcéené d ded
ts c - cil
ts ¢ - cas
dz c ak nasleduje znelo leckdy

vyslovena spoluhlaska

dz & vid' dz lé¢ba
Q/ ¥ akpredjet,v,p,b,d, k  tfi
p/ r zvysné pripady rad
Z zZ - zal
S $ - Saty
x ch - chata
N n ak nasleduje k banka
N/ n ak nasleduje s Slovensko
mE mf - amfiteater
W \% na zaciatku slova vlak
1= 1 ak nasleduje k vlk
m= m pred je s osm
r= r pred je k krk
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PRAVIDLA CESKEJ VYSLOVNOSTI

A.2 Pravidla ¢eskej vyslovnosti

V cedtine, na rozdiel od angli¢tiny, sa vyslovnost’ prevazne riadi pravopi-
som. Preto sa daji automatizovane generovat’'vyslovnostné slovniky, treba
vSak dodrzat’par pravidiel. Ako zdroj pre konstrukciu pravidiel mi slazil
[phoCz].

Zmakdovanie

e d, t, n —sa vyslovuji mékko, ak za nimi nasleduje &, 1, 1.

e é—vkladé sa preden j (bje, pje, vje) alebo 11 (mrie).

Spodobovanie

Najprv uvedme zoznam znelych a neznelych spoluhlasok.
Znelé: b, v, 4, d, z, %z, g, h, dz, dz

Neznelé: p, £, t, ¢, s, &, k, ch, ¢, &
Spodobovanim potom myslime zmenu vyslovnosti v kontexte.

e znelé spoluhlasky st vyslovované ako neznelé na konci slov (lev [lef])

e ak je viac spoluhlasok za sebou, vyslovnost’ predoslych sa zmeni
podla poslednej (kto [gdo], tuzka [tuska])

e vynimky:
- ak znelé v nasleduje po neznelej spoluhlaske, neché ju na pokoji
(svét [svjet])

- znelé h pisane po neznelom s moZe ponechat’vyslovnost”alebo
sa samo zmenit'na neznely protajsok ch ([naschledanou] verzus
[nazhledanou])

Dalsie javy

Urtite existuje niekol'ko vynimiek, na ktoré sa nehodia Ziadne pravidla. Z
¢eskych slov st to napriklad sedm, osm, ktoré je mozné vyslovit’ aj ako
sedum, osum.

Specidlnou skupinou st slova cudzieho povodu, vyslovnost’ tychto
nutno definovat’oddelene. Napriklad botanik, ministr, Jjustice.
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