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Abstrakt

L’udstvo sa už niekol’ko desat’ročı́ snažı́ o komunikáciu s počı́tačom v prirodzenom
jazyku. Komunikácia smerom počı́tač – človek je už uspokojivo vyriešená. Opačný
smer si razı́ svoju cestu, hlavný výskum sa deje na jazyku anglickom. Pre češtinu
ani slovenčinu neexistuje zatial’žiadne implementované riešenie. Existujú pokusy,
zaoberajúce sa naprı́klad rozpoznanı́m pár povelov v interiéri automobilu.

Podarilo sa mi úspešne implementovat’ rozpoznávač na báze skrytých Mar-
kových modelov pomocou HTK a vytvorit’ prostredie pre jeho jednoduchú im-
plementáciu niekým iným. Napı́sal som skripty na fonetickú transkripciu, podal
prı́klad gramatiky pre rozpoznávanie jednoduchých matematických výrazov. Otes-
toval som parametre modelov vhodné na tréning foném. Tiež popisujem použité
algoritmy a teóriu skrytých Markových modelov.

Na záver konštatujem, že pre rozumne zvolenú gramatiku je tu popı́sané roz-
poznávanie dostatočne presné, problém presúvam do jazykovej roviny – s kvalitným
jazykovým modelom by sa úspešnost’zdvihla.

Kl’účové slová: rozpoznávanie reči, skryté Markovove modely, HTK, čeština,
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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3.5.4 Vektorizácia vzoriek reči . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
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Kapitola 1

Úvod

„Pod’me sa rozprávat’.“ Alebo sa Vám zdá nereálne viest’zmysluplný dialóg
s počı́tačom? Áno, zatial’ to je nerálne, no snažı́me sa k tomu priblı́žit’.
Staviame systémy na rezerváciu leteniek, objednávanie jedla, robı́me zápisy
z jednanı́.

V tejto práci popı́šeme vrátane technických detailov, ako skonštruovat’
rozpoznávač. Ukážeme tiež jeden, nazvime ho použitel’ný, prı́klad rozpoz-
návania matematických výrazov. Čitatel’ovi bude poskytnutá teória skry-
tých Markovových modelov, vysvetlenie tejto metodiky pri rozpoznávanı́
reči a nevyhnutne aj implementačná čast’.

Na svoje si prı́du najmä čitatelia technicky založenı́, spriatelenı́ s linu-
xovým prı́kazovým riadkom a majúci dobrý pocit zo skriptov v PERLe.
Myslı́m, že náročnost’ou výkladu len miestami prekračujem znalosti pr-
vého ročnı́ka technickej školy. Snažil som sa, aby sa celý text dal strávit’na
jedno kontinuálne prečı́tanie, bez nutnosti neustáleho nazerania na stránky
predošlé.

Prajem prı́jemné čı́tanie!
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KAPITOLA 1 REČ A JEJ OBSAH

1.1 Reč a jej obsah

Prv, než sa pustı́me do rozpoznávania reči, popı́šeme, čo rečou myslı́me
a akú má pre nás informačnú hodnotu.

1.1.1 Zvuk, hlas a reč

K reči sa dostaneme cez zvuk. Zvuk je pozdĺžne mechanické vlnenie hmot-
ného prostredia s kmitočtom v rozmedzı́ približne 16 Hz do 20 kHz, ktoré
pôsobı́ na l’udský sluchový orgán a vyvoláva v ňom subjektı́vny sluchový
vnem.

Zvukové vlny sa od zdroja zvuku šı́ria v gul’ových vlnoplochách a s ras-
túcou vzdialenost’ou slabne akustická energia – pokles akustického tlaku
o 6 dB pri zdvojnásobenı́ vzdialenosti. Hladina akustického tlaku vytvá-
raného hlasom je pri bežnom rozhovore asi +30 dB, pri kriku zhruba +80
dB.

Hlas je zvuk vytváraný hlasivkami.

Reč je produkcia hlasu, ktorá tvorı́ lingvistické jednotky daného jazyka
a použı́va sa na komunikáciu medzi rečnı́kom a poslucháčom.

1.1.2 Informačný obsah fonetickej formy

Za najmenšiu jednotku reči možeme považovat’ foném. Fonémy sa od seba
odlišujú v spôsobe vytvorenia, ked’ je rečový trakt v inej konfigurácii. Sú to
zároveň najmenšie jednotky medzi ktorými dokážeme vnı́mat’rozdiely.

Podl’a realizovných výskumov sa zistilo, že v existujúcich svetových
jazykoch sa aktı́vne využı́va len asi dvanást’ akýchsi univerzálnych dife-
renciálnych prı́znakov. Ich spojenı́m sa dosahuje definovaného fonému.

Počet fonémov v existujúcich svetových jazykoch sa pohybuje od 12
do 60. Napr. jazyk anglický ich má 42, ruský 40, v českom ich je 36. Fo-
némy sa spájajú do postupnosti prehovorených celkov, v ktorých môžme
nájst’d’alšiu stavebnú jednotku — slabiku. Vyššou jednotkou je slovo, ktoré
vzniká spojenı́m slabı́k podl’a pravidiel daného jazyka. Slovanské jazyky
napr. použı́vajú približne 2 500 – 3 500 slabı́k a 45 000 – 50 000 slov.

Pre jednoduchost’predpokladajme počet fonémov 32. Potom priemerná
informácia obsiahnutá v jednom fonéme je

2I = 32⇒ I = 5

bitov. Túto hodnotu môžme ešte znı́žit’zavedenı́m relatı́vnych frekvenciı́
výskytu jednotlivých fonémov (niečo ako kompresia na princı́pe častejšie
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REČ A JEJ OBSAH

sa vyskytujúceho znaku) na približne 4,5 bit. Ďalšı́m obmedzenı́m je, že
radenie jednotlivých fonémov je podriadené istým jazykovým pravidlám.
Pri skúmanı́ dvojı́c, trojı́c fonémov, atd’., bude priemerná informácia na
jeden foném klesat’k úrovni 3 – 3,5 bit.

Pri bežnom rozhovore vyslovı́ človek asi 80 – 130 slov za minútu, čo
predstavuje frekvenciu výskytu asi 10 fonémov za sekundu. Ak uvážime
priemernú informáciu na jeden foném 3 – 4 bit, dostávame rýchlost’prenosu
informácie 30 – 40 bit/s. Táto hodnota je aj v súlade s psychoakustickými
testami, pri ktorých bolo zistené, že človek je schopný spracovat’informáciu
s rýchlost’ou maximálne 50 bit/s.

1.1.3 Informačný obsah akustickej formy

Pri vysoko kvalitnom spracovanı́ signálu hovorenej reči je potrebné, vzhl’a-
dom na vel’ký frekvenčný rozsah frikatı́v, pracovat’vo frekvenčnom pásme
8 – 10 kHz. Tomu zodpovedá frekvencia vzorkovania (Shannonov teorém)
FV = 16 – 20 kHz s 12 – 14 bitovým prevodom. Rýchlost’prenosu informácie
je teda v tomto prı́pade ≈ 200 000bit/s.

Vidı́me teda obrovskú informačnú redundanciu akustického signálu
v porovnanı́ s jeho fonetickou podobou. Táto redundancia je spôsobená
najmä intonáciou a tempom reči, charakteristickým sfarbenı́m hlasu, dia-
lektom, defektami reči a pod.

Človek pri vnı́manı́ akustického signálu potláča nepotrebné údaje v reči
a to mu umožňuje zdôraznit’iba niekol’ko hlavných zvukových prı́znakov.
Tento proces zatial’ nie je preskúmaný, preto sa snažı́me využit’ znalosti
o procese tvorenia reči a odhadnút’ tak, ktoré charakteristiky akustického
signálu nesú potrebnú informáciu.

1.1.4 Proces vytvárania reči človekom

Zdrojom rečových kmitov, ktoré sú fyzikálnou reprezentáciou reči, sú l’ud-
ské rečové orgány. Tie sa skladajú z hlasiviek, dutiny hrdla, úst a nosa,
podnebia, zubov a jazyka. K týmto orgánom je nutné pripočı́tat’ešte fun-
damentálny zdroj hlasovej energie, t.j. pl’úca a dýchacie svaly.

Zdrojom všetkých znelých zvukov sú kmitajúce hlasivky, ktoré sú umiest-
nené v hornej časti hrtanu. Priestor medzi hlasivkami tvorı́ hlasivkovú
štrbinu. Ak človek mlčı́, štrbina je otvorená, takže ňou vzduch vol’ne pre-
chádza. Pri vytváranı́ jednotlivých rečových zvukov sa hlasivky zvierajú
a rozt’ahujú. Pod tlakom vzduchu, ktorý vychádza z pl’úc, stiahnuté hla-
sivky kmitajú.

5



KAPITOLA 1 ROZPOZNÁVANIE REČI ZO ŠIROKA

1.2 Rozpoznávanie reči zo široka

Problém rozpoznávania reči je zložený z čiastkových úloh, počnúc analý-
zou signálu, výpočtu vhodných parametrov, zarad’ovanı́m týchto paramet-
rov do tried končiac syntaktickou a sémantickou analýzou.

Pod rozpoznávanı́m, vo všeobecnosti obrazov (to môžu byt’ skutočné
obrázky, ale tiež rôzne objekty), sa rozumie zarad’ovanie týchto obrazov
do vhodných tried. My sa budeme zaoberat’ rozpoznávanı́m fonetických
jednotiek, naprı́klad slov.

Frekvenčnou analýzou rečového signálu najprv každému prehovoru
priradı́me časovú postupnost’vektorov parametrov nazývaných prı́znaky.
Túto postupnost’nazveme obraz prehovoru.

Rozpoznávanie slov potom spočı́va v zarad’ovanı́ ich obrazov do vo-
pred definovaných tried. Z hl’adiska aplikovaných metód rozpoznávania
môžeme klasifikátory izolovaných slov rozdelit’do troch významnejšı́ch
skupı́n:

• Prvú skupinu tvoria klasifikátory, v ktorých sa slovo spracováva ako
celok, pričom je zaradené do tej triedy, ku ktorej vzorovému obrazu
má najmenšiu vzdialenost’. Kl’účovou otázkou je tu určenie vzdiale-
nosti medzi dvoma obrazmi slov. Táto vzdialenost’ je obvykle určo-
vaná na základe aplikácie metódy dynamického programovania, pri
ktorej sa hl’adá taká nelineárna transformácia časovej osi jedného z
obrazov, pri ktorej dôjde k porovnaniu oboch obrazov s najmenšou
výslednou vzdialenost’ou.

• Pomerne novou skupinou sú systémy pracujúce na princı́pe neuró-
nových sietı́. V procese trénovania nastavı́me parametre celej siete –
naučı́me ju ako reagovat’na známe vstupy. Siet’potom dokáže asoci-
ovat’a tak správne klasifikovat’d’alšie slová.

• V systémoch d’alšej skupiny je prı́stup ku klasifikácii založený na šta-
tistických metódach, v ktorých sú slová modelované pomocou tzv.
skrytých Markovových modelov1. Pre každú triedu rovnakých slov
zo slovnı́ka sú potom v procese trénovania stanovené parametre mo-
delu a neznáme slovo je klasifikované do tej triedy, ktorej model ho
generuje s najväčšou pravdepodobnost’ou.

V tejto práci sa budeme venovat’použitiu skrytých Markovových mo-
delov pre rozpoznávanie reči. Dôvody ich použitia sú nasledovné:

1Hidden Markov Model – HMM
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ROZPOZNÁVANIE REČI ZO ŠIROKA

• rozpoznávanie pomocou HMM je výpočetne jednoduchšie, rýchle
a pomerne účinné,

• trénovanie HMM modelov vyššı́ch jednotiek je možné zjednodušit’
ich rozkladom na HMM modely elementárnejšı́ch jednotiek (foné-
mov, trifónov) a zret’azenı́m týchto jednoduchých modelov,

• existujú vývojové nástroje na manipuláciu so skrytými Markovovými
modelmi, jedným z nich je sada nástrojov HTK.

1.2.1 Z histórie

Už pred vyše 200 rokmi sa l’udia pokúšali o dialóg so strojom. Spočiatku
bola snaha smerovaná k syntéze, ked’ bol roku 1779 zostrojený prvý me-
chanický rečový syntetizér. Bola to mašinka, ktorá púšt’ala zdroj vzduchu
cez rôzne prekážky, ktoré následne vyludili tóny.

Postupne sa rozvı́jali aj iné postupy, nápomocné pri analýze a syntéze.
Vel’kým prı́nosom bola diskrétna Fourierova transformácia, ktorej analó-
gová verzia bola známa už od počiatku 18. storočia, no plne sa uplatnila až
s nástupom počı́tačov. Pı́sal sa rok 1969 a boli prvý krát aplikované metódy
dynamického programovania pri klasifikácii slov. Najbližšie desat’ročia sa
metódy postupne vylepšovali, objavil sa d’alšı́ prı́stup – modelovanie po-
mocou skrytých Markovových modelov.

Panoval všeobecný optimizmus, že už čoskoro sa podarı́ skonštruovat’
rozpoznávač porovnatel’ný s kvalitami l’udského posluchu. Lenže niektoré
potiaže sa nepodarilo úplne eliminovat’.

1.2.2 Komplikuje sa to

Hlavnými prı́činami, prečo počı́taču spôsobuje rozpoznávanie stále taký
problém sú:

• Hlas jednej osoby sa lı́ši od hlasu osôb iných. Je to spôsobené od-
lišnými parametrami hlasového ústrojenstva a spôsobom artikulácie.
Každý človek má potom obvykle inú farbu hlasu, prı́zvuk, tempo reči
a podobne.

• Hlas jedného rečnı́ka môže byt’ odlišný v rôznych situáciách. Prı́či-
nou je najmä premenlivé časovanie, t.j. časovej dĺžky celého slova ako
pomernej dĺžky jeho jednotlivých častı́ miernymi zmenami forman-
tových frekvenciı́ a podobne.
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KAPITOLA 1 JEDNODUCHÁ ROVNICA

• Meniace sa akustické pozadie, t.j. prı́tomnost’ šumu a rušenia. Prob-
lematickými v tomto prı́pade sú spracovanie slabých frikatı́v (f, č, ...)
a identifikácia začiatku a konca slova.

Dokonca aj jeden rečnı́k v priebehu dňa podl’a svalovej tuhosti a únavy
menı́ hlas. Je preto výzvou nájst’vhodné metodiky na elimináciu rušivých
vplyvov a odfiltrovanie nedôležitej časti signálu.

Prı́činou inej dimenzie je práca mozgu. Ten pracuje ako milióny proce-
sorov s vel’mi malou pamät’ou. To je naprı́klad dôvod, prečo nedokážeme
robit’rýchle výpočty z hlavy a tromfne nás kalkulačka zo 70-tych rokov. No
pri úlohe rozpoznávania, nie je nám počı́tač rovnocenným partnerom.

Mozog dokáže robit’ približné porovnania s tisı́ckami vzorov, dokáže
odfiltrovat’nepotrebnú informáciu a rýchlo tak zaklasifikovat’aj dva vel’mi
podobné objekty.

1.2.3 Využitie

V dnešnej dobe (kalendár ukazuje rok 2006) sa komunikácia rečou so stro-
jom použı́va najmä v úzko špecializovaných dialógových systémoch. Na-
prı́klad rezervácia leteniek alebo objednanie jedla. Rozpoznávacie grama-
tiky sú navrhnuté tak, aby v každom momente existovalo len pár možnostı́,
ktoré môžu byt’vyslovené.

Rozvı́jajúcou sa oblast’ou je aj automatizovaný prepis televı́znych správ
a vytváranie zápisov zo súdnych jednanı́. Samé o sebe by to bola náročná
úloha, vypomôžeme si teda d’alšı́m človekom – rečnı́kom, ktorý počuté
hovorı́ stroju. Ten je natrénovaný na jeho hlas. Ako pomôcka pri eliminácii
ruchov okolia a tiež eliminácii rušenia rečnı́kom slúži zariadenie nazývané
stenomaska. Vyzerá to ako náustok, prikladá sa pred ústa a vnútri má
mikfofón.

Týmto postupom sa dajú tvorit’ titulky pre živé prenosy – trénovaný
rečnı́k hovorı́ komentár, ktorý sa ihned’ prepisuje divákom ako textové
titulky.

Rozpoznávanie sa objavuje aj v programoch na výuku jazykov. Študent
sa učı́ výslovnost’a program ho kontroluje, ako mu to ide.

1.3 Jednoduchá rovnica

Celú úlohu rozpoznávania môžeme uvažovat’ako výpočet

argmax
i

{P (wi|O)} , (1.1)
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kde wi je i-te slovo slovnı́ka, O je rečová reprezentácia neznámeho slova.
Hl’adáme také i, ktoré maximalizuje pravdepodobnost’, že dané (neznáme)
slovo je práve wi ak na vstupe je O.

Poznamenajme, že výpočtom 1.1 vyriešime problém rozpoznávania.

Pravdepodobnost’P (wi|O) sa však nedá počı́tat’priamo, použime teda
Bayessovo pravidlo

P (wi|O) =
P (O|wi)P (wi)

P (O)
.

V tomto vzt’ahu poznáme jednoduché pravdepodobnosti P (wi)– prav-
depodobnost’výskytu slova wi a P (O)– pravdepodobnost’výskytu vzorky
O (závisı́ od dimenzie vektoru O). Pravdepodobnosti P (wi)môžeme zjed-
nodušene považovat’ za rovné 1/N , to znamená, že každé z N slov má
pravdepodobnost’výskytu v jazyku rovnakú. P (O) nás tiež vel’mi nezau-
jı́ma, funguje len ako normalizačný faktor.

Hlavným elementom rovnice je člen P (O|wi), čo vyjadruje pravdepo-
dobnost’, že vyslovenı́m slova wi by vznikla rečová vzorka O. Predstavme
si, že slováwi sú rečové vzorky natrénovaných slov. Potom výpočetP (O|wi)
je prakticky nerealizovatel’ný, kedžewi nereflektuje rôzne deformácie vplý-
vajúce na reč, naprı́klad tempo meniace sa vrámci slova, prı́zvuk, ruch na
pozadı́.

Východiskom je uvažovanie parametrického modelu rečovej produk-
cie, ktorý dokáže spomı́nané vplyvy potlačit’. Za predpokladu, že slovo
wi je určené parametrickým modelom λi, riešenie 1.1 zı́skame výpočtom
P (O|λi) .
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Kapitola 2

Skryté Markovove modely

V tejto povinnej kapitole vysvetlı́me matematickú teóriu skrytých Marko-
vových modelov, objasnı́me prı́vlastok „skrytý“ a zdôvodnı́me ich použitie
pri rozpoznávanı́ reči.

Poskytnuté budú aj algoritmy na trénovanie modelov a na ich použitie
pri klasifikácii. V závere načrtnem, ako modely spájat’a umožnit’tak tréning
na subslovných jednotkách.

Prosı́m čitatel’a o povšimnutie si obrázkov modelov, ktoré majú apelo-
vat’ na jeho umlecké cı́tenie nedbalou precı́znost’ou a majú odl’ahčit’ túto
matematickú kapitolu.
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KAPITOLA 2 PRINCÍP METÓDY

2.1 Princı́p metódy

Prvé krôčky pri aplikovanı́ skrytých Markovovych modelov na proble-
matiku rozpoznávania reči podnikol už začiatkom sedemdesiatych rokov
Vintsyuk. Väčšieho rozšı́renia sa metóda dočkala začiatkom osemdesia-
tych rokov, ked’ IBM prezentovalo svoj systém rozpoznávania reči na báze
Markovovych modelov – Tangoru.

Princı́p metódy modelovania reči Markovovými modelmi vychádza
z predstavy o vytváranı́ reči. Pri artikulácii je celé hlasové ústrojenstvo
v dostatočne krátkom okamihu (cca. 20 msec, t.j. 50 krát za sekundu) v jed-
nej z konečného počtu stacionárnych polôh a dá sa opı́sat’vhodnými pa-
rametrami. Tak ako sa menia polohy hlasového ústrojenstva, tak sa menia
stavy Markovovho modelu – resp. jeho podporného ret’azca.

Určite sa každý zarazil nad prı́vlastkom „skrytý“. Dôvod objasnı́me
priamo na modele rečovej produkcie.

Na vyslovenie jednej hlásky o dĺžke 100 msec môžeme uvažovat’5 po-
lôh rečového ústrojenstva. Postupom času prechádza ústrojenstvo týmito
polohami a výstupom je rečový signál.

Skrytý Markovov model je snahou o modelovanie tohto javu. Prechádza
zo stavu do stavu a v každom s určitou pravdepodobnost’ou generuje
výstupnú hodnotu. Pozorovatel’ zvonku vidı́ len výstupné hodnoty. Stavy
modelu, rovnako ako stavy rečového ústrojenstva sú mu skryté.

Opodstatnenie použitia skrytých Markovych modelov pri rozpozná-
vanı́ reči by mal načrtnút’ obrázok 2.1. Zobrazuje proces vytvorenia jed-
nej hlásky rečovým ústrojenstvom. To sa nachádzalo v stavoch s1 až s5
a bolo prı́činou vzniku zvukového signálu. Tento sme naokienkovali pia-
timi okienkami, dost’ vel’kými, aby sme zabezpečili prekryv. V každom
okne napočı́tame koeficienty, ktoré sa snažia odhadnút’ parametre rečo-
vého ústrojenstva pri vyslovenı́ danej vzorky.

Predpokladajme teraz, že máme natrénované modely všetkých hlások.
Spočı́tame, s akou pravdepodobnost’ou ten ktorý model generuje spomı́-
nanú postupnost’koeficientov. Tu sa nám to uzatvára a dostávame model,
ktorý najlepšie odhaduje stavy rečového ústrojenstva pri vytvorenı́ zvuko-
vej vzorky – to je hl’adaný model hlásky.

Pri modelovanı́ reči s výhodou využı́vame tzv. l’avo-pravé Markovove
modely, ktoré sa obzvlášt’hodia na modelovanie javov spätých s postupu-
júcim časom. Ich základnou črtou je fakt, že v modele sa vždy postupuje od
stavov s nižšı́mi indexami k vyššı́m, tzn. ak usporiadame stavy zl’ava do-
prava, proces bude postupovat’od l’avého (najnižšieho) indexu k pravému,
nanajvýš sa v niektorom stave zdržı́.
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Obr. 2.1: Modelovanie rečovej produkcie

Pôvodný Vintsyukov model mal vysoký počet stavov (40-50), pričom
jeden stav približne zodpovedal 10 msec. Bol určený na modelovanie slov,
kde pri kratšı́ch slovách bolo možné preliezt’modelom kratšou cestou (pre-
skočenı́m niektorých stavov) a naopak, pri dlhšı́ch sa bolo možné v niekto-
rých stavoch zdržat’.

Obr. 2.2: Vintsyukov typ Markovovho modelu slova

Neskôr boli urobené experimenty s menšı́m počtom stavov a Vintsy-
ukov model sa ukázal ako pomerne reduntantý. Počet stavov sa podarilo
znı́žit’až na 5 bez významného poklesu presnosti.

Upozornime ešte, že Markovov model je štatistickým modelom a preto
pri jeho trénovanı́ musı́me pracovat’so štatisticky významnou vzorkou, čo
obvykle znamená natrénovat’model každého slova desiatkami vzoriek.
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KAPITOLA 2 MATEMATICKÝ ZÁKLAD METÓDY

2.2 Matematický základ metódy

Markovov proces G so skrytým Markovovým modelom môžeme vyjadrit’
päticou

G = (Q,V ,N ,M ,π),

kde:

– Q = {q1, ..., qN} je súbor N možných stavov Markovovho modelu

– V = {v1, ..., vL} je abeceda L možných výstupných symbolov1

– N = [nij] je matica prechodu, jej prvky určujú pravdepodobnost’
prechodu systému zo stavu qi do stavu qj v ktoromkol’vek čase t.
Platı́:

nij = P (q(t+ 1) = qj|q(t) = qi), 1 ≤ i, j ≤ N

– M = [mjl] = [mj(l)] je matica pravdepodobnostı́ generovania vzorov,
jej prvky určujú pravdepodobnost’ generovania l-tého výstupného
symbolu. Pre jednoduchost’môžme za výstupné symboly považovat’
pı́smená abecedy. Platı́:

mj(l) = P (v(t) = vl|q(t) = qj), 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ l ≤ L

– π = [πi] je stĺpcový vektor pravdepodobnostı́ počiatočného stavu.
Platı́:

πi = P (q(t) = qi|t = 0)

Zaved’me ešte označenie λ pre súbor parametrov Markovovho modelu

λ = (N ,M ,π)

Poznamenajme ešte, že platia normalizačné podmienky

N
∑

i=1

πi = 1

N
∑

j=1

nij = 1, i = 1..N

L
∑

l=1

mj(l) = 1, j = 1..N (2.1)

1Pre jednoduchost’predpokladajme, že model generuje postupnost’z konečnej sady L

kvantizačných symbolov.
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Pre ilustráciu ešte uved’me prı́klad 4-stavového Markovovho modelu,
pre ktorý platia podmienky: nij > 0 pre i ≤ j a nij = 0 pre i > j (t.j. nie sú
povolené prechody sprava dol’ava). Čı́sla mj(l) určujú pravdepodobnosti
generovania l-tého symbolu v stave j.

Obr. 2.3: Trojstavový HMM, spojitý prı́pad

Aby sme neboli až prı́liš upätý na rovnaký vzhl’ad modelu, na obrázku
2.4 je ilustrácia 3-stavového skrytého Markovovho modelu so spojitými dis-
tribúciami. To znamená, že v každom stave sa generuje vektor koeficientov
podl’a definovaného rozloženia pravdepodobnosti a stačı́ si pamätat’para-
metre tohto rozloženia.

Obr. 2.4: Trojstavový HMM, spojitý prı́pad

Pri použitı́ skrytých Markových modeloch nás bude zaujı́mat’najmä to,
ako ich prirovnat’k pozorovanej neznámej vzorke a ako ich natrénovat’.
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KAPITOLA 2 STANOVENIE PRAVDEPODOBNOSTI MODELU

2.3 Stanovenie pravdepodobnosti modelu

V tomto odstavci popı́šeme, ako vypočı́tat’ pravdeopdobnost’, s akou po-
zorovanú reč, resp. jej obraz generuje konkrétny model λ. Určujeme teda
P (O|λ), kde pozorovaná rečová vzorka O je vyjadrená postupnost’ou O =

{o1o2...oT}, ot je jeden z výstupných symbolov a T je dĺžka rečovej vzorky.

Pre stanovenie pravdepodobnosti P (O|λ)bola navrhnutá metóda, ktorá
využı́va rekurzı́vneho výpočtu odpredu alebo odzadu generovanej postup-
nosti, tzv. forward-backward algorithm.

2.3.1 Forward-backward algorithm

Výpočet odpredu

Pri výpočte odpredu uvažujeme premennú αt(i) definovanú ako prav-
depodobnost’generovania čiastočnej postupnosti {o1o2...ot} a zároveň stavu
q(t) = qi pri danom modele λ. Definujme funkciu

αt(i) = P (o1o2..ot, q(t) = qi|λ) .

Hodnoty αt(i) je možné počı́tat’rekurzı́vne:

1. Inicializácia
α1(i) = πimi(o1), 1 ≤ i ≤ N .

2. Rekurzia pre t = 1, 2, ..., T − 1

αt+1(j) =
[

N
∑

i=1

αt(i)nij

]

mj(ot+1), 1 ≤ j ≤ N . (2.2)

3. Výsledná pravdepodobnost’

P (O|λ) =

N
∑

i=1

αT (i) .

Pripomeňme, že πi je pravdepodobnost’, že počiatočný stav je práve i,
mi(ot) určuje pravdepodobnost’ generovania symbolu ot v stave i a nij je
pravdepodobnost’prechodu zo stavu i do stavu j.

Finálna pravdepodobnost’P (O|λ)potom určuje súčet čiastkových prav-
depodobnostı́, že bude vygenerovaná celá postupnost’O = o1o2...ot a zá-
verčný stav i ∈< 1, N >.
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Výpočet odzadu

Pri výpočte odzadu uvažujeme premennú βt(i) definovanú ako prav-
depodobnost’generovania čiastočnej postupnosti {ot+1ot+2...oT } pri danom
stave q(t) = qi a modele λ. Upozornime na rozdiely oproti výpočtu od-
predu: generujeme postupnost’od (t+1)-vého indexu vyššie a stav q(t) = qi
je známy a pevný. Definujme funkciu

βt(i) = P (ot+1ot+2..oT |q(t) = qi, λ) .

Hodnoty βt(i) je opät’možné počı́tat’rekurzı́vne:

1. Inicializácia
βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N .

2. Rekurzia pre t = T − 1, T − 2, ..., 1

βt(i) =
N

∑

j=1

nijmj(ot+1)βt+1(j), 1 ≤ i ≤ N . (2.3)

3. Výsledná pravdepodobnost’

P (O|λ) =
N

∑

i=1

πimi(o1)β1(i) .

Najpravdepodobnejšı́ stav v danom čase

Pomocou pravdepodobnostı́ αt(i) a βt(i)môžeme určit’aj najpravdepo-
dobnejšı́ stav Markovovho procesu v čase t. Definujme premennú γt(i) ako
pravdepodobnost’, že v čase t je proces v stave qi

γt(i) = P (q(t) = qi) =
αt(i)βt(i)

P (O|λ)
. (2.4)

Tu stačı́ uvážit’, že αt(i)βt(i) je pravdepodobnost’ generovania čias-
točnej postupnosti {o1o2...ot} a stavu q(t) = qi, násobená pravdepodob-
nost’ou, že za stavu qi v čase t bude generovaná čiastočná postupnost’
{ot+1ot+2...oT }. Dokopy to teda dáva pravdepodobnost’ generovania celej
postupnosti s tým, že v čase t proces prechádzal stavom qi.

P (O|λ) =

N
∑

i=1

αt(i)βt(i) .
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V rovnici 2.4 má táto pravdepodobnost’ význam normalizačného fak-
toru, ktorý zabezpečuje, aby

N
∑

i=1

γt(i) = 1 ,

tzn. pravdepodovnost’ toho, že proces je v čase t v niektorom z N stavov
bola rovná jednej.

Pomocou γt(i) môžeme aj jednoducho určit’ najpravdepodobnejšı́ stav
procesu v čase t, označme ho qti . Platı́:

it = argmax
i

[γt(i)] , i = 1..N, t = 1..T.

2.3.2 Viterbiho algoritmus

Výpočet pravdepodobnostiP (O|λ)pomocou forward-backward algoritmu
zahŕňal všetky možné postupnosti stavov q(1), q(2), ..., q(T ), v ktorých sa
proces mohol nachádzat’. Pravdepodobnost’ generovania postupnosti O
modelom λ môžeme alternatı́vne nahradit’ výpočtom pravdepodobnosti
optimálnej (maximálne pravdepodobnej) postupnosti stavov za predpo-
kladu pozorovanej postupnosti O a modelu λ. Túto pravdepodobnost’ –
P (O|λ), ako aj optimálnu postupnost’ stavov q(1), q(2), ..., q(T ) je možné
určit’za pomoci Viterbiho algoritmu.

Definujeme najprv veličinu δt(i) ako maximálnu pravdepodobnost’cesty
DTW2 v čase t, ktorá sa pozerá len na prvých t symbolov pozorovanej po-
stupnosti (o1o2...ot). Index t nám označı́ koncový čas a i koncový stav:

δt(i) = max
q(1),q(2),...,q(t−1)

P (o1o2..ot, q(1), q(2), ..q(t) = qi|λ) .

Na tomto mieste ešte stojı́ za zmienku algoritmus DTW. Zjednodušene,
je to algoritmus, ako názov napovedá, snažiaci sa o nat’ahovanie prı́padne
stláčanie časovej mierky pre zisk maximálnej zhody dvoch postupnostı́.

Majme 2 postupnosti (vektorov) prı́znakov,

A = {a1, a2, ..., an, ..., aI}

B = {b1, b2, ..., bm, ..., bJ},

kde I a J je počet mikrosegmentov (t.j. vektorov prı́znakov) v slováchA aB.

Algoritmus s funkciou DTW hl’adá v rovine (n,m) optimálnu cestu

m = ψ(n),

2Dynamic Time Warping
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ktorá minimalizuje funkciu D celkovej vzdialenosti medzi postupnost’ami
A a B.

D(A,B) =

I
∑

n=1

d̂[an, bψ(n)],

pričom d̂[an, bψ(n)] je lokálna vzdialenost’medzi n-tým vektorom prı́znakov
postupnosti A a m-tým (m = ψ(n)) vektorom prı́znakov postupnosti B.
Požiadavky na túto lokálnu vzdialenost’sú symetria, pozitı́vna definitnost’
a trojuholnı́ková nerovnost’. Pre niektoré lokálne vzdialenosti sa dokonca
vypúšt’a požiadavka na symetriu.

Výsledkom tohto algoritmu je najlepšie napasovanie jednej postup-
nosti na druhú. V prı́pade Markovových modelov budeme triafat’na seba
postupnost’ stavov (q1, q2, ..., qN ) a postupnost’ pozorovaných symbolov
(o1o2...oT ). Hl’adáme teda takú cestu modelom, ktorá najlepšie ohodnocuje
pozorované symboly.

Všeobecný tvar Viterbiho algoritmu teda vyzerá:

1. Inicializácia

δ1(i) = πimi(o1) ,

ψ1(i) = 0 ,

2. Rekurzia pre t = 2, 3, ...T a j = 1, 2, ...N

δt(j) = max
i
[δt−1(i)nij]mj(ot) ,

ψt(j) = argmax
i

[δt−1(i)nij] , i = 1..N

3. Výsledná pravdepodobnost’ a index maximálne pravdepodobného
stavu v čase t = T sa rovná

P ∗ = max
i
[δT (i)] ,

i∗t = argmax
i

[δT (i)] , i = 1..N

Funkcia ψt(j) si počas kroku 2 ukladala stavy, ktorými prechádzal al-
goritmus DTW. Preto optimálnu postupnost’ stavov určı́me jednoducho
spätným stopovanı́m (backtracking) tejto funkcie. Pre t = T − 1, T − 2, ..., 1
môžeme indexy hl’adaných stavov určit’zo vzt’ahu

i∗t = ψt+1(i
∗
t+1) .
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2.4 Trénovanie parametrov modelu

V predchádzajúcej sekcii sme opı́sali, ako stanovit’pravdepodobnost’, s kto-
rou daný model generuje pozorovanú postupnost’. Teraz si ukážeme, ako
tento model λ = (N ,M ,π) natrénovat’tak, aby nı́m bola maximalizovaná
pravdepodobnost’generovania pozorovanej postupnosti O.

Zatial’ nebola predložená žiadna analytická metóda, ktorá by zaručo-
vala dosiahnutie globálneho maxima tejto pravdepodobnosti. Existujú ale
iteratı́vne postupy, ktoré zaručujú aspoň lokálne maximum. Najznámejšı́m
a najpoužı́vanejšı́m je Baum-Welchov algoritmus. Jedná sa o reestimačný
proces (cyklicky opakovaný odhad), pre ktorý je možné na základe tréno-
vacı́ch dát a momentálneho modelu určit’nový odhad λ̂ = (N̂ ,M̂ , π̂).

2.4.1 Baum-Welchov algoritmus

Pre popis tohto algoritmu si definujeme premmennú ξt(i, j), ktorá vyjadruje
pravdepodobnost’, že daný proces prejde v intervale t až t+1 zo stavu qi do
stavu qj za predpokladu pozorovanej postupnosti O a daného modelu λ.

ξt(i, j) = P (q(t) = qi, q(t+ 1) = qj|O, λ) .

Ďalej platı́, že P (O|λ)ξt(i, j) je pravdepodobnost’ generovania postup-
nosti O za prepokladu modelu λ a podmienky, že v intervale t až t + 1
proces prechádzal zo stavu qi do stavu qj . Z toho plynie

ξt(i, j) =
αt(i)nijmj(ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
. (2.5)

Ako sme si mohli uvedomit’už vyššie, P (O|λ) tu má funkciu normali-
začného faktoru.

Pre d’alšı́ vzt’ah si požičiame rovnice 2.3, 2.4 a 2.5. Dosadı́me 2.3 do 2.4
a nahradı́me zlomok v sume vzt’ahom 2.5

γt(i) =
αt(i)

∑N

j=1 nijmj(ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)

γt(i) =

N
∑

j=1

αt(i)nijmj(ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)

γt(i) =
N

∑

j=1

ξt(i, j) .
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Posledná rovnost’vyjadruje nasledovný fakt: Pravdepodobnost’, že pro-
ces je v čase tv stave idostaneme ako sumáciu cez všetky pravdepodobnosti
prechodov z pevného stavu i do l’ubovol’ného stavu j v čase t.

Ak prevedieme sumáciu γt(i) podl’a času (t = 1..T − 1), dostaneme
veličinu, ktorú môžeme interpretovat’ako očakávaný počet prenosov rea-
lizovaných zo stavu qi (do l’ubovol’ného iného). Obdobnú časovú sumáciu
veličiny ξt(i, j) by sme mohli interpretovat’ako očakávaný počet prenosov
zo stavu qi do stavu qj .

Teraz už môžeme vyslovit’vzt’ahy pre reestimáciu parametrov Marko-
vovho modelu λ̂ = (N̂ ,M̂ , π̂):

• π̂i sa nechá definovat’ako pomer očakávaného počtu stavov qi v čase
t = 1 k celkovému počtu všetkých možných stavov v čase t = 1

π̂i = γ1(i) ,

Pripomeňme len, že veličinou γt(i) sme označili pravdepodobnost’,
že proces je v čase t v stave qi.

• n̂ij môžeme definovat’ako pomer očakávaného počtu prechodov zo
stavu qi do stavu qj k očakávanému počtu prechodov modelu zo stavu
qi (do l’ubovol’ného stavu)

n̂ij =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)

∑T−1
t=1 γt(i)

, (2.6)

• m̂j(l) definujeme ako pomer očakávaného počtu okamihov, ked’ je
model v stave qj a zároveň je generovaný l-tý symbol (vl) k očakáva-
nému počtu okamihov, ked’ je model v stave qj

m̂j(l) =

∑T

t=1,ot=vl
γt(j)

∑T

t=1 γt(j)
.

Baum dokázal, že pre každý nový odhad λ̂ = (N̂ ,M̂ , π̂) parametrov
modelu vždy platı́P (O|λ̂) > P (O|λ) až na prı́pad dosiahnutia optimálneho
nastavenia parametrov, t.j. P (O|λ̂) = P (O|λ). Ako sme ale poznamenali
v úvode, Baum-Welchovým algoritmom sa dosahuje len lokálne maximum,
preto je dôležitá vhodná vol’ba počiatočných hodnôt modelu.

2.4.2 Normalizácia

Pri výpočte premmených αt(i) a βt(j) vo forward-backward algoritme na-
rážame často na problém s aritmetikou počı́tača – hodnoty sú blı́zke nule.
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Preto zavádzame normalizáciu premenných αt(i) a βt(j), ktorou sa prob-
lému s malými hodnotami vyhneme.

Definujme koeficient

Ct+1 =
1

∑N

i=1 αt+1(i)
, (2.7)

ktorým vynásobı́me premennú αt+1(i)

α̂t+1(j) = Ct+1αt+1(j) (2.8)

kde α̂t+1(j) sme označili normalizovanú premennú. Pre efektı́vnejšı́ vý-
počet zavedieme normalizačné koeficienty ct, pre ktoré platı́

Ct =
t

∏

τ=1

cτ , t = 1..T

Odvodı́me 2 vzt’ahy, pomocou ktorých sa dajú napočı́tat’normalizované
premenné α̂t+1(j). Najprv si uvedomı́me, že

ct+1 =
Ct+1
Ct

,

dosadenı́m 2.7 zı́skame

ct+1 =
1

Ct[
∑N

i=1 αt+1(i)]
,

Ct vtiahneme do sumy a dosadı́me 2.2,

ct+1 =
1

∑N

i=1

∑N

j=1
αt(i)
Ct
nijmj(ot+1)

.

Napokon užijeme 2.8, tým dostaneme prvý zo sl’ubovaných vzt’ahov ve-
dúcich k poznaniu α̂t+1(j):

ct+1 =
1

∑N

i=1

∑N

j=1 α̂t(i)nijmj(ot+1)
. (2.9)

Samotné α̂t+1(j) potom vypočı́tame zo vzt’ahu 2.8 roznásobenı́m Ct

Ct
a do-

sadenı́m 2.2:

α̂t+1 = ct+1

[

N
∑

i=1

α̂t(i)nij

]

mj(ot+1) .
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Obdobným postupom sa nechajú určit’normalizované premenné β̂t(i),
pre t = T, T − 1, ..., 1. Tu je ale rozdiel v tom, že využı́vame normalizačné
koeficienty ct napočı́tané skôr. Platı́

β̂t(i) = (
T

∏

τ=t

cτ )βt(i) = Dtβt(i). (2.10)

Ešte zostáva overit’, že použitı́m normalizovaných premenných o nič ne-
prı́deme a odhady parametrov Markovovho modelu budú rovnako dobré.
Vyjdeme zo vzt’ahu pre odhad parametru n̂ij (2.6), dosadı́me doň za γt(j)
2.4 a za ξt(i, j) 2.5. Celé to označı́me n∗

ij :

n∗
ij =

∑T−1
t=1

αt(i)nijmj(ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
∑T−1

t=1
αt(i)βt(i)
P (O|λ)

.

Členy P (O|λ) sa vyrušia a za βt(i) v menovateli dosadı́me 2.3:

n∗
ij =

∑T−1
t=1 αt(i)nijmj(ot+1)βt+1(j)

∑T−1
t=1 αt(i)

∑N

j=1 nijmj(ot+1)βt+1(j)

Použitı́m vzt’ahov 2.8 a 2.10 nahradı́me αt(i) a βt+1(j)

n∗
ij =

∑T−1
t=1

α̂t(i)
Ct
nijmj(ot+1)

β̂t+1(j)
Dt+1

∑T−1
t=1

∑N

j=1
α̂t(i)
Ct
nijmj(ot+1)

β̂t+1(j)
Dt+1

.

Už stačı́ vyrušit’členy vyskytujúce sa v čitateli aj menovateli

CtDt+1 =

t
∏

τ=1

cτ

T
∏

τ=t+1

cτ = CT

a dostaneme výsledný tvar, ktorý formálne zodpovedá počı́taniu s norma-
lizovanými premennými oproti pôvodným, čo znamená, že n∗

ij = n̂ij .

To znamená, že použitı́m normalizovaných premenných skutočne „o nič
neprı́deme“ a vyhneme sa problémom s aritmetikou počı́tača. Pre úplnost’
dodajme, že pomocou normalizovaných premenných je možné odhadovat’
aj m̂j(l).

2.4.3 Problém chýbajúcich dát

Všeobecne sa pre kvalitné natrénovanie Markovovho modelu odporúča
vel’a rečových vzoriek každého typu, tzn. naprı́klad pri trénovanı́ modelov
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slov viac vzoriek každého slova. Často sa stáva (najmä pri modelovanı́ zre-
t’azených menšı́ch jednotiek), že trénovacia množina nepokryje dostatočne
všetky možné výskyty zvolených jednotiek.

Obtiaž je spôsobená nulovými prvkami v matici M . Problém sa rieši pre-
počı́tanı́m tejto matice za splnenia podmienky 2.1 nasledovne: pre všetky
prvky matice M menšie ako vhodne zvolená konštanta κ, nastavı́me tieto
na hodnotu κ. Ostatné prvky potrebujeme prepočı́tat’ aby bola splnená
spomenutá podmienka. Platı́ teda

m̃j(l) =
(1− sκ)mj(l)
∑N−s

i=1 mj(i)
,

kde s je počet prvkov matice M menšı́ch akoκ. Tento vzt’ah len hovorı́ tol’ko,
že zvyšné prvky majú dokopy dat’pravdepodobnost’znı́ženú u pôsobenie
„κ-prvkov“.

2.5 Klasifikácia

Prešli sme procesom trénovania modelov a tiež vieme, ako vypočı́tat’prav-
depodobnost’, že pozorovaná postupnost’ je generovaná daným Markovo-
vým modelom s parametrami λ = (N ,M ,π).

Predpokladajme, že máme natrénovaných R modelov. Úlohou klasifi-
kátora je teraz rozhodnút’o tom, do ktorej triedy zaradit’pozorovanú po-
stupnost’O. Pre každý model λr (r = 1..R) sa vypočı́ta pravdepodobnost’
P (O|λr). Klasifikátor jednoducho vyberie maximálnu pravdepodobnost’
a pozorovanú postupnost’zaradı́ do prı́slušnej triedy.

Výpočet pravdepodobnostı́ môžme previest’ štandardným algoritmom
forward-backward. Lenže aj v tomto prı́padne, podobne ako pri Baum-
Welchovej reestimácii, hrozı́ reálne nebezpečenstvo, že narazı́me na prob-
lém s aritmetikou počı́tača pri nı́zkych hodnotách αt(i) a βt(i).

Tu nám opät’ pomôžu normalizačné koeficienty ct počı́tané podl’a 2.9.
Platı́:

N
∑

i=1

α̂T (i) = 1

CT

N
∑

i=1

αT (i) = 1

CTP (O|λ) = 1

[

T
∏

t=1

ct

]

P (O|λ) = 1
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Osamostatnı́me P (O|λ) a zlogaritmujeme:

logP (O|λ) = log
[

T
∏

t=1

ct

]−1

= −
T

∑

t=1

log ct.

Problémom so spracovanı́m malých čı́sel pri výpočte pravdepodobnostı́
sa vyhneme ak použijeme modifikovanú verziu Viterbiho algoritmu. Pô-
vodný algoritmus pracuje len s operáciami súčinu a výberu maxima, preto
je pomerne jednoducho transformovatel’ný na operácie súčtov logaritmov.

2.5.1 Modifikovaný Viterbiho algoritmus

1. Inicializácia
Φ1(i) = log πi + logmi(o1) ,

2. Rekurzia pre t = 2, 3, ...T a j = 1, 2, ...N

Φt(j) = max
i

[

Φt−1(i) + log nij
]

+ logmj(ot) ,

3. Výsledná pravdepodobnost’

logP ∗ = max
i
[ΦT (i)] ,

kde vo všetkých vzt’ahoch i = 1..N .

Poznamenajme, že hodnoty log nij môžu byt’vypočı́tané vopred a pokial’
pracujeme s konečným počtom diskrétnych parametrov mj(l) tak aj všetky
hodnoty logmj(ot).

2.5.2 Zret’azenie modelov

Pôvodným ciel’om bol tréning subslovných jednotiek, no vyslovovaných
prirodzene v slovách. Preto nevyhnutnou súčast’ou tréningu aj rozpozná-
vania sa stalo spájanie prı́slušných modelov aby tvorili jeden väčšı́ skrytý
Markovov model. Pri tréningu vždy spojı́me modely foném, aby tvorili
celé slovo a trénujeme tento „jeden“ model. Modely rozpojı́me a následne
spojı́me inak, aby formovali d’alšie slovo.

Početným opakovanı́m zı́skame dobre naladené modely foném.

Aby sme vytvorili ostrejšie hranice medzi modelmi, pridáme technický
prvok – počiatočný a koncový stav, ktoré budú neemitujúce a ich úloha je

25



KAPITOLA 2 KLASIFIKÁCIA

Obr. 2.5: Pridanie počiatočného a koncového stavu

Obr. 2.6: Spojenie modelov

slúžit’pri spájanı́ modelov. Obrázok 2.5 ukazuje, ako vyzerajú tieto pridané
stavy a ako nastavı́me prı́slušné prechodové pravdepodobnosti.

Spojenie samotné realizujeme stotožnenı́m koncového stavu modelu č.1
s počiatočným stavom modelu č.2, ako ukazuje obrázok 2.6.

Teraz sme ale postavený pred d’alšı́ problém. Máme natrénovaných N
foném a chceme rozpoznat’neznáme slovo. Skúšat’všetky kombinácie by
bolo výpočtovo neúnosné. Naznačı́m, ako sa tento problém rieši metódou
zamietania neperspektı́vnych ciest.

Popı́šem prechod rozpoznávacou siet’ou pre gramatiku zloženú z pı́s-
men {E, S, L, -} (pomlčka značı́ pauzu). Gramatika je úplne vol’ná, sú
povolené prechody z každého do každého pı́smena, nie je obmedzená ani
dĺžka slov.

Pozeráme sa na obrázok 2.7 a začı́name v polı́čku START. Rozvinieme
všetky možnosti a spočı́tame, s akou pravdepodobnost’ou by dané modely
hlások odhadovali úvodný úsek neznámej postupnosti. Každý z modelov
v tomto strome ohodnotı́me a najlepšı́ zvolı́me za referenčný. Tie z modelov,
ktoré sú prı́liš nepravdepodobné – referenčná pravdepodobnost’ mı́nus
prah – zamietneme.

Zvyšné modely rozvinieme podl’a gramatiky d’alej a proces opakujeme
až do momentu, ked’sme dočı́tali vstupnú postupnost’. Potom sa pozrieme,

26



KLASIFIKÁCIA

Obr. 2.7: Rozpoznávacia siet’

ktoré uzly prežili až do konca a prečı́tame, aké slová tvoria. Na obrázku 2.7
vytrvali do konca slová SES, LE, LES.

Neznamená to, že by sme sa nevedeli rozhodnút’, tvrdı́me len tol’ko, že
tieto tri slová sú dostatočne pravdepodobné (nepadli pod prah zamietnu-
tia). To zohl’adnı́me v kontexte širšej gramatiky.

Vysvetlili sme teóriu skrytých Markovových modelov, dôvod ich pou-
žitia, algoritmy na prácu s nimi. Ale či to skutočne funguje uvidı́me, až pri
pokuse o implementáciu.
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Konštrukcia rozpoznávača

Od teraz až do konca práce bude nasledovat’popis mojich pokusov a skrip-
tov, vedúcich k postaveniu rozpoznávača. V úvode je zrejmá inšpirácia
tutoriálom v [Htk05], ktorý sa stal vel’mi užitočným v počiatočnej fáze.

Kapitola sa snažı́ popı́sat’metodiky až k technickým detailom a tiež je
snahou podat’náhl’ad zvrchu – od spracovania dát z mikrofónu po konečné
rozpoznanie. Podávam návod, ako skonštruovat’rozpoznávač s rozumnou
gramatikou. Vyprodukoval som množstvo skriptov, ktorých význam bude
objasnený a ak niekomu poslúžia, radost’na mojej strane.

Ako výhodná sa ukazuje znalost’linuxového prı́kazového riadku, ktorý
nás bude správadzat’ celú kapitolu. Prı́kazy a výpisy súborov som pre
lepšiu orientáciu typograficky oddelil.

Posledných pár strán je venovaných experimentom s parametremi mo-
delu. Očakáva sa, že nasledovná kapitola bude strávitel’nejšia ako predošlá.
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3.1 Ciel’

V úvode pochopit’ skryté Markovove modely a ich význam pri rozpozná-
vanı́ reči. Aplikovat’ znalosti a skonštruovat’ reálne použitel’ný rozpozná-
vač. Napokon vyladit’parametre modelu a rozpoznávača pre rozpoznáva-
nie izolovaných slov s vel’kost’ou slovnı́ka cez tisı́c slov a potlačit’závislost’
na jednom rečnı́kovi.

3.2 Prostriedky

Rozpoznávač na báze skrytých Markovových modelov. Ponúkalo sa začat’
programovat’ na kolene, ale už po úvodných pokusoch a zisteniach, že
tadeto cesta nevedie, som to zavrhol a poobzeral sa po niečom hotovom.

Skryté Markovove modely sú pomerne populárnou záležitost’ou, preto
existuje viacero knižnı́c pre prácu s nimi. Jednou z nich je aj HTK1. Okrem
knižnı́c ponúka aj utility, ktoré s nimi pracujú. Je to dobre zdokumentovaný
multiplatformný projekt, knižnice a utility sa šı́ria v podobe zdrojových
kódov v jazyku C. Ciel’om projektu je poskytnút’vývojárom prostredie na
experimentovanie so skrytými Markovovými modelmi. Viac informáciı́ na
stránkach projektu [Htk].

V licenčnej dohode na HTK sa zaväzujeme nešı́rit’ akékol’vek súčasti
distribúcie HTK. Inak máme povolené robit’ kópie, menit’ zdrojové kódy,
použı́vat’ich v iných produktoch, výlučne však vrámci svojej organizácie.

Utility projektu HTK sú pomenované podl’a konvencie HNazov, kde
Nazov je určenı́m funkcie prı́padne implementované algoritmu.

3.3 Začiatky

Prvé kroky boli nesmelé, všade okolo seba som chŕlil nepresnosti, ale časom
sa to poddalo a podarilo sa mi viac preniknút’do princı́pov.

Čokol’vek chceme robit’ s rozpoznávanı́m, potrebujeme vstupné dáta
– rečové vzorky. Môj optimizmus s nahrávanı́m vzoriek pomocou štan-
dardných systémových nástrojov2 rýchlo vypršal, ked’ nahrávanie svojou
pracnost’ou a nekvalitou bolo už v počiatočných fázach neúnosné.

Snahou v úvodných momentoch bol pokus o rozpoznanie dvoch slov,
áno a nie. Po krátkej dobe sa mi to aj podarilo. Hned’ som chcel roz-

1The Hidden Markov Model Toolkit
2Naprı́klad linuxový KRecord
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poznávač rozšı́rit’na štyri slová, ale výsledky neboli podl’a očakávania, čo
spôsobovala nekvalita trénovacı́ch vzoriek.

Pristúpil som teda k programovaniu vlastného nahrávača slov, ktorý by
mal na vstupe zoznam slov a v spolupráci s užı́vatel’om by mal vyprodu-
kovat’rečové vzorky.

3.4 Nahrávanie

Obr. 3.1: UML activity diagram

Pri návrhu programu na nahrávanie reči som sa snažil o to, aby čı́tanie
dát z mikrofónu nebolo brzdené d’alšı́m spracovanı́m. Preto sa program na
začiatku rozdelı́ na tri vlákna, pričom prvé neustále čı́ta dáta z mikrofónu,
druhé tieto dáta spracúva a tretie sa stará o zápis na disk vo formáte wav.

Celú myšlienku som vymodeloval pomocou UML diagramov, pre lepšı́
náhl’ad. Na obrázku 3.1 je diagram aktivity.

Detailnejšı́ pohl’ad na vnútro programu poskytuje d’alšı́ z UML diagra-
mov – diagram tried (obr. 3.2).
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Obr. 3.2: UML class diagram

Snaha o jednoduché rozhranie ma priviedla na myšlienku vytvorit’ len
jeden objekt triedy TApplication a všetkú logiku implementovat doň.
Telo programu je potom vel’mi strohé:

int main(int argc, char* argv[])
{

TApplication app(argc, argv);
return app.run();

}

Následne sa vytvoria inštancie zvyšných tried (TMicrophoneInputaž
TWriteToFile) a pri konštrukcii objektu triedy TWriteToFilenapokon
aj inštancia triedy TPromptShow. V troch z nich sa vyvolajú metódy na
vytvorenie vlákna, ako ukazuje fragment kódu:

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

Ako bolo naznačené vyššie, už to potom bežı́ „samo“ a to nasledovne.
Inštancia triedy TMicrophoneInputneustále čı́ta dáta z mikrofónu a plnı́
frontu typu FIFO3, čo je inštancia triedy TSpeechQueue. Inštancia triedy
TProcessSpeechData je semafórom zamknutá pokial’ sa, z jej pohl’adu
vo vstupnej, fronte neobjavia dáta. V tom okamihu začne spracovávat’dáta
a čistit’vstupnú frontu (inštancia TSpeechQueue) a výsledky svojej práce
ukladat’do výstupnej fronty TFileDataQueue.

Teraz prichádza na rad vlákno č.3 – inštancia triedy TWriteToFile,
ktoré na základe momentálne zobrazenej výzvy (poskytovanej triedou
TPromptShow) zapı́še dáta z fronty TFileDataQueue do wav súboru.
Kvôli synchronizácii s výzvami sa až teraz zobrazı́ d’alšia výzva, všetky
dáta nahrané doteraz boli považované za patriace výzve predchádzajúcej.

Ako sa ukázalo neskôr, tento mnou navrhnutý model nebol až taký
scestný, pretože som našiel d’alšie opisy, ako podobnú aplikáciu pracujúcu
s mikrofónom poskladat’a bolo to vel’mi podobné.

Ukázalo sa tiež, že týmto nahrávanı́m som si mohol regulovat’parametre
ako som potreboval, naprı́klad orezávanie nepotrebného ticha na začiatku
a konci vzorky, čo prispelo k zautomatizovaniu a skvalitneniu zı́skavania
vstupných vzoriek.

3.5 Prı́prava trénovacı́ch dát

Desiatky experimentov a hodiny pı́sania skriptov prispeli k pochopeniu
princı́pov rozpoznávania reči na báze skrytých Markových modelov. Pustil
som sa teda do konštrukcie rozpoznávača s ciel’om minimálnych vstupov
a čo najväčšej automatizácie.

Hrubý pohl’ad na štruktúru trénovania rozpoznávača je na obrázku 3.3.

V prvej fáze si pripravı́me dáta na tréning modelov. Budeme potrebo-
vat’výrazy v textovej a v zodpovedajúcej rečovej podobe, d’alej definujeme
výslovnost’a spočı́tame koeficienty pre lepšiu reprezentáciu rečových vzo-
riek.

3First In First Out
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Obr. 3.3: Tréning rozpoznávača

3.5.1 Vstupné dáta

Na začiatku potrebujeme definovat’ textový súbor obsahujúci na každom
riadku jeden trénovacı́ výraz (slovo, skupinu slov, vetu), pomenujeme ho
subor s vyrazmi. Jednoduchým skriptom očı́slujeme každý z riadkov
a výstup zapı́šeme do súboru trainprompts.

./number_prompts.pl subor_s_vyrazmi > trainprompts

Tieto potom nahráme pomocou programu z predošlej sekcie – nazval
som ho record prompts.

./record_prompts -d data_train -p trainprompts

Výstupom nahrávača budú wav súbory v adresári data train, pre
každý výraz jeden, pomenované čı́selne skriptom number prompts.pl.

3.5.2 Slovnı́k

Na základe súboru so zoznamom výrazov (trainprompts) vytvorı́me zo-
znam slov obsiahnutých v trénovacej množine. Tento zoznam bude pôsobit’
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ako pomocná štruktúra pre d’alšı́ krok.

./prompts2wlist trainprompts wlist

Teraz vytvorı́me dôležitý prvok – výslovnostný slovnı́k. Ten nám určı́,
z akých foném sa to ktoré slovo skladá. Pre jednoduchost’som v predošlom
predpokladal, že existuje jeden súbor s trénovacı́mi výrazmi, no skripty
si poradia aj s viacerými, pomenovanými podl’a nasledovnej konvencie:
(train|test) popis.cz, naprı́klad: train set1.cz, test sada2.sk.

Prefixy train respektı́ve test určujú, či je sada slov určená k trénovaniu
alebo testovaniu rozpoznávača. Postfixy cz a sk sa použı́vajú k rozhodnu-
tiu, výslovnostné pravidlá ktorého jazyka sa majú použit’.

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

Výsledný slovnı́k je uložený v súbore dict.generic. Ten obsahuje
výslovnost’ všetkých slov trénovacej sady. Pri zápise som sa inšpiroval
najmä fonetickou abecedou SAMPA4 [smpCz], nejaké pravidlá som si pri-
dal, pretože sa mi zdala neúplná. České fonetické pravidlá som zı́skal na
[phoCz].

Pre ilustráciu, ako preklad na fonémy vyzerá:

běhat [b j e h a t]
vzpomı́nka [w s p o m i: N k a]
čtyřicet [tS t i P/ i ts e t]

V slove běhat sa nahradı́ pı́smeno ě na fonémy j a e. Fonéma w v slove
vzpomı́nka značı́ výslovnost’ pı́smena v na začiatku slova, fonéma P/ je
výslovnost’ českého ř, ak pred nı́m nie je jedno z pı́smen t,v,p,b,d,k –
vtedy sa výslovnost’menı́ a je nutné uvažovat’inú fonému.

Za zmienku možno stojı́ ešte fonéma N. Svojou výslovnost’ou sa lı́ši
od klasického n. Preto, aby sme zamedzili tréningu jedného modelu fo-
némy vzorkami s rôznymi výslovnost’ami, vytvorı́me pre pı́smeno n pred
pı́smenom k nový model.

Kompletné pravidlá prevodu, ktoré som použil, sú v dodatku A, imple-
mentuje ich skript sampa translate cz.pl.

Výnimky. Existujú vo výslovnostných pravidlách, naprı́klad v menách
alebo slovách prevzatých z cudzı́ch jazykov. Preto ich definujeme od-
delene v slovniku dict.exceptions a následne spojı́me oba slovnı́ky
(dict.generic a dict.exceptions) do slovnı́ka dict, kde prioritne
použijeme výslovnost’z dict.exceptions.

4Speech Assessement Methods Phonetic Alphabet
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HDMan -m -w wlist -n monophones1 dict
dict.exceptions dict.generic

Vedl’ajšı́m a zároveň potrebným produktom, je zoznam všetkých foném
(monophones1) vyskytujúcich sa v trénovacej sade.

3.5.3 Popisný súbor

Opät’nám ako vstup bude slúžit’zoznam výrazov (trainprompts) a ná-
zov adresára, kde sa nachádzajú rečové vzorky. Vytvorı́me z tohto popisný
súbor train.mlf, ktorá vzorka čo znamená.

./prompts2mlf train.mlf trainprompts data_train

Ilustračne, popisný súbor (train.mlf) vyzerá nasledovne

#!MLF!#
”data_train/set1.cz/0001.lab”
šedý modrá
.
”data_train/set1.cz/0002.lab”
jedna
.

Prvý riadok (#!MLF!#5) len určuje, že súbor je hlavným popisným sú-
borom a obsahuje všetky prepisy trénovacı́ch vzoriek. Na d’alšı́ch riadkoch
sú postupne meno popisku, ktoré je odvodené od mena súboru zámenou
prı́pony z wav na lab, popisok samotný a napokon oddel’ovač vzoriek,
ktorým je bodka na prázdnom riadku.

Predošlým sme zı́skali popisný súbor na úrovni slov. My ale chcem
trénovat’ rozpoznávač na úrovni foném, preto potrebujeme vytvorit’ d’alšı́
popisný súbor – phones0.mlf. Cennú službu nám poskytne HLEd.

HLEd -l ’*’ -d dict -i phones0.mlf
phones0.led train.mlf

Utilita HLEd je editor popisných súborov6 obsiahnutý v HTK, ktorý
koná podl’a inštrukciı́ v konfiguračnom súbore phones.led. Ten vyzerá
nasledovne:

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

Prı́kaz EX expanduje všetky slová zo vstupného popisného súboru
train.mlf, prı́kazISvložı́ modely ticha (sil) na začiatok a koniec každej
vzorky. Napokon prı́kaz DE vymaže model krátkej pauzy medzi slovami
(sp7), ktorá je pre túto chvı́l’u nežiadúca.

Ďalej sa použı́va výslovnost’ zo slovnı́ka dict vytvorenú v predchá-
dzajúcich krokoch. Parameter -l ’*’ značı́ implicitnú cestu k súborom,
pretože nepotrebujeme popisky ukladat’na iné miesto.

Fonémický popisný súbor potom vyzerá nasledovne:

”*/0001.lab”
sil
S
e
d
i:
sil
.
”*/0002.lab”
...

3.5.4 Vektorizácia vzoriek reči

Posledným prı́pravným krokom pred použitı́m skrytých Markovových
modelov je výpočet vhodných koeficientov z rečových vzoriek. Použı́vanie
samotných rečových vzoriek nie je dobrou vol’bou, pretože sú pod vel’kým
vplyvom rôznych deformáciı́.

Vektorizáciu signálu budeme rozumiet’ transformáciu zvukového sig-
nálu na postupnost’vektorov koeficientov.

Existujú viaceré metodiky, ako potlačit’v signále nepotrebnú informá-
ciu a vyzdvihnút’ takú, ktorá rozhoduje o význame. Obvyklou praktikou
je prechod do spektra a napočı́tanie koeficientov tam. Uvediem prı́klad
výpočtu jedného, pravdepodobne najpoužı́vanejšieho, typu koeficientov –
MFCC8.

Podl’a pozorovanı́, l’udské ucho nevnı́ma zvukové frekvencie lineárne,

7sp=short pause
8Mel-Frequency Cepstral Coefficients
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ale v pásme vyššı́ch frekvenciı́ je menej citlivé. Ukazuje sa, že zohl’adnenı́m
tohto faktu sa dosahuje lepšia presnost’rozpoznania.

Implementačne sa to rieši zavedenı́m stupnice Mel, ktorá odlinarizuje
pôvodné frekvencie.

Mel(f) = 2595 log10(1 +
f

700
)

Proces aplikácie banky filtrov začı́na naokienkovanı́m signálu a pre-
vedenı́m Fourierovej transformácie, čı́m zı́skame amplitúdové spektrum.
Následne po spektre rozložı́me trojuholnı́kové filtre, ako je naznačené na
obrázku 3.4.

Obr. 3.4: Mel-škála

Každý z koeficientov mj je energia v danom pásme, ktorá vznikne ná-
sobenı́m zložiek spektra so zložkami filtra a následnou sumáciou. Tiež je
možné v HTK nastavit’ parameter USEPOWER, ktorý vypočı́tanú energiu
vydelı́ dĺžkou okienka a určı́ tak výkon signálu (energia za čas).

Samotné Mel-kepstrálne koeficienty sa potom v HTK počı́tajú podl’a
vzt’ahu

ci =

√

2

p

p
∑

j=1

mj cos(
πi

p
(j − 0.5))

kde p je počet kanálov v banke filtrov, ktorý je možné nastavit’premen-
nou NUMCHANS.

Zdá sa, že vol’ba koeficientov MFCC je opodstatnená, ako ukazuje člá-
nok [Com04]. Pri rozpoznávanı́ závislom na rečnı́kovi sa s ňou dosahujú
najlepšie výsledky a v porovnanı́ s koeficientami LPC9 výrazne vı́t’azı́. Na
druhej strane, LPC je výpočtovo nenáročné a je obsiahnuté naprı́klad aj
v norme GSM10, kde má za ciel’ redukovat’dátový tok.

9Linear Predictive Coding
10Global System for Mobile Communications
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HTK dokáže pracovat’ako s koeficientami MFC tak aj s LPC. Osobne si
však myslı́m, že tieto sú už vo väčšine úloh prekonané, ich hlavnou devı́zou
je výpočtová nenáročnost’.

V HTK je na počı́tanie koeficientov pripravený nástroj HCopy, ktorý
v závislosti na konfiguračnom súbore kopı́ruje vstupné vzorky na vý-
stupné, pričom prevádza ich vektorizáciu podl’a parametrov zadaných
v konfiguračnom súbore hcopy.cfg.

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

Konfiguračný súbor má nasledovnú podobu:

SOURCEKIND = WAVEFORM
SOURCEFORMAT = WAV

TARGETKIND = MFCC_E
TARGETFORMAT = HTK
TARGETRATE = 100000
WINDOWSIZE = 250000

Hovorı́ tol’ko, že vstupom sú vzorky vo formáte wav a chceme z nich
napočı́tat’koeficienty MFCC ku ktorým pridávame jeden koeficient značiaci
energiu v danom okienku. HTK použı́va pre meranie časových úsekov
100ns jednotky, takže okienka dĺžky 25msec posúvame po signále s krokom
10msec. Dochádza teda k značnému prekryvu.

Existuje aj pohodlnejšı́ spôsob ako konvertovat’vel’ké množstvá vzoriek
– použitı́m skriptu so zoznamom dvojı́c súborov. Dvojice súborovwav,mfc
vytvorı́me štandardným unixovým nástrojom find a výstup zapı́šeme do
súboru train.scp.

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

Pohl’ad do súboru train.scp ukazuje

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

Koeficienty teraz spočı́tame zavolanı́m

HCopy -C hcopy.cfg -S train.scp
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KAPITOLA 3 TRÉNING MODELOV

Tým sa uzatvára fáza prı́pravy na nastavovanie parametrov skrytých
Markovových modelov. Máme pripravené rečové vzorky vo forme MFCC
koeficientov (*.mfc), popis k týmto rečovým vzorkám (phones0.mlf),
zoznam foném (monophones1) a slovnı́k s výslovnost’ou (dict).

3.6 Tréning modelov

Máme pripravené koeficienty rečových vzoriek, vieme, z akých foném sa
skladajú, môžeme teda pristúpit’k tvorbe modelov.

3.6.1 Inicializácia modelov

Prvým krokom pri tréningu modelov je ich formálna definı́cia. Zatial’ je
jedno, aké hodnoty parametrov sa použijú, ide nám len o určenie topológie
modelu.

./MakeProtoHMMSet models.pcf

Skript MakeProtoHMMSet napı́saný v PERL-e neznámym autorom
som rozšı́ril o tvorbu komplikovanejšı́ch topológiı́ a s výhodou ho pou-
žil.

Tento prečı́ta definičný súbor models.pcf a na jeho základe zapı́še
topológiu modelu do súboru proto. Definı́cia modelu je vykonaná jedno-
duchým nastavenı́m. Pár riadkov súboru models.pcf:

nStates: 2
parmKind: MFCC_E
vecSize: 13

Vybral som najdôležitejšie nastavenia modelu a to nStates – počet
emitujúcich stavov skrytého Markovovho modelu, parmKind – parametre
kódovania na koeficienty, vecSize – počet prvkov vektoru stredných hod-
nôt a rozptylov. Je plne určený parametrami kódovania, tu konkrétne 12
prvkov dávajú koeficienty MFCC a jeden pridáva hodnota energie.

Definovanie povolených prechodov som rozšı́ril nasledovne:

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

<ENDtransp>
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Každý riadok odpovedá jednému stavu modelu. Prvá hodnota na riadku
je pravdepodobnost’ zotrvania modelu v danom stave, d’alšie hodnoty sú
pravdepodobnosti prechodu do stavov nasledujúcich. Pravdepodobnosti
inak nešpecifikované položı́me rovné nule. Pre stavy 3 a viac platı́ riadok
2. Je možné nadefinovat’ aj viac riadkov (ich počet označme k, k >= 2),
potom pre stav n (n > 1) platı́ riadok

(n mod (k − 1)) + 1.

Pravdepodobnosti prechodov medzi stavmi nám v tejto fáze určujú
výlučne fakt, či je prechod povolený (nenulová pravdepodobnost’), alebo
nie je. Ilustruje to obrázok 3.5.

Obr. 3.5: Prechody v skrytom Markovovom modele

Zjednodušený náhl’ad na súbor proto by mohol vyzerat’pre 2 emitu-
júce 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>

Formálnu definı́ciu modelu máme pripravenú, môžme ju zinicializovat’.
Použijeme na to utilitu HCompV

HCompV -f 0.01 -m -S train1.scp -M hmm0 proto
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HTK skript train1.scp obsahuje zoznam súborov s koeficientami.
Vznikne podobnou technikou, ktorú sme úspešne použili v predošlej sekcii:

find data_train -iname ’*.mfc’ > train1.scp

Utilita HCompV vzala formálnu definı́ciu zo súboru proto, načı́tala
všetky vstupné vzorky, vypočı́tala globálnu strednú hodnotu a rozptyl
a týmito nahradila hodnoty vo formálnom modele. Parameter -m inštruuje
HCompV, aby vygeneroval aj vektor stredných hodnôt, -f 0.01 vygene-
ruje súbor vFloors obsahujúci 0.01 násobok globálnych rozptylov, ktoré
sa použijú, ak by hrozilo, že rozptyl v niektorom zo stavov klesne dôsled-
kom nedostatku dát pod túto prahovú hodnotu.

Napokon parametrom -Mnastavı́me výstupný adresár nahmm0 – doň sa
zapı́še zinicializovaný model proto a vektor prahových hodnôt rozptylov
rozptylov vFloors.

Takto máme vytvorený akýsi priemerný model fonémy naprieč všet-
kými trénovacı́mi dátami. Vytvorı́me jeho kópiu pre každú z foném a všetky
kópie zapı́šeme pre lepšiu kompaktnost’ do jedného súboru. K tomu som
napı́sal jednoduchý skript, ktorý prečı́ta priemerný model (hmm0/proto)
a zoznam foném (monophones1) a vygeneruje v adresári hmm0 súbor
hmmdefs.

./copyProtoHmm.pl

Zjednodušene, súbor hmm0/hmmdefs vyzerá pre fonémy d,e nasle-
dovne:

˜h ”d”
<BeginHMM>
...
<EndHMM>
˜h ”e”
<BeginHMM>
...
<EndHMM>

Hodnoty parametrov jednotlivých skrytých Markovových modelov (vek-
tor stredných hodnôt, rozptylov a matica pravdepodobnostı́ prechodu)
sa následne prepočı́tajú pomocou Baum-Welchovho iteračného algoritmu.
Utilita HERest implementuje jeden iteračný krok tohto algoritmu.

HERest -t 250 150 1000 -I phones0.mlf -S train1.scp
-M hmm1 -H hmm0/hmmdefs -H hmm0/vFloors monophones0
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Týmto prı́kazom načı́tame modely (hmmdefs) a minimá rozptylov z ad-
resára hmm0 a pre každú vzorku ztrain1.scp sa podl’a popisného súboru
phones0.mlf určı́, ktoré modely foném sa budú odhadovat’danou vzor-
kou.

Pripomeňme, že z popisného súboru phones0.mlf sme vyradili mo-
dely krátkych páuz (pauzy medzi slovami) a taktiež tento model vyradı́me
zo zoznamu foném:

sed ’/sp/d’ monophones1 > monophones0

Účelom je, aby tréning tohto modelu prı́liš nerozhodil hranice medzi
fonémami. Baum-Welchov algoritmus je iteratı́vny, pre lepšie odhady je
vhodné použit’ho ešte dva krát, výstup postupne zapisujeme do adresárov
hmm2 a hmm3.

HERest -t 250 150 1000 -I phones0.mlf -S train1.scp
-M hmm2 -H hmm1/hmmdefs -H hmm1/vFloors monophones0

HERest -t 250 150 1000 -I phones0.mlf -S train1.scp
-M hmm3 -H hmm2/hmmdefs -H hmm2/vFloors monophones0

Posledným nevysvetleným parametrom zostáva -t. Ten určuje zamie-
tacie prahy. Pri odhadoch parametrov modelu sa počı́ta, s akou pravdepo-
dobnost’ou by daný model generoval pozorovanie, z ktorého sa parametre
odhadujú. Kvôli urýchleniu výpočtu, nastavenie nižšej hranice spôsobı́ zú-
ženie manévrovacieho priestoru pre cestu modelom.

Model prechádza zo stavu do stavu a generuje postupne pozorovanie.
Rozvı́jame všetky možnosti, ako sa môžu menit’ stavy v rámci modelu
(povolené prechody definované maticou pravdepodobnostı́ prechodov).
Priebežne počı́tame pravdepodobnost’, s akou trénovaný model generuje
dané pozorovanie. Ak táto klesne pod nastavenú hodnotu, d’alej túto cestu
nerozvı́jame. To je v poriadku, pretože tým sa nepripravujeme o najlep-
šiu možnost’, len odstraňujeme neperspektı́vne cesty – čı́m urýchl’ujeme
výpočet.

Stáva sa, že zamietneme všetky možné cesty s danou úrovňou prahu.
Vtedy je dobré prah trošku zdvihnút’ a zopakovat’ výpočet. No po istej
hranici je už vel’mi pravdepodobné, že vzorka je poškodená.

Parametrom -t teda postupne nastavujeme prvý prah, krok, ktorým sa
prah zvyšuje a prah, ktorý už nechceme prekročit’a radšej vzorku vyradı́me
z trénovacej sady.
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3.6.2 Pauza medzi slovami

V predošlej sekcii sme odstránili pauzu medzi slovami (sp), modely sme
nechali odhadnút’Baum-Welchovym algoritmom, čı́m zı́skali určitú robust-
nost’a už nebudú také citlivé na výskyt tejto pauzy.

Skriptom makesp načı́tame skryté Markovove modely, aby sme zistili
ich štruktúru, vytvorı́me nový model pre pauzu medzi slovami (sp) a tento
pridáme k existujúcej sade modelov. Výsledné modely (hmmdefs) budú
sı́dlit’v adresári hmm4.

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

Pôvodne sme model pauzy (sp) odstánili z fonémického popisného
súboru, teraz tento súbor vytvorı́me znovu, aj s pauzami:

HLEd -l ’*’ -d dict -i phones1.mlf
phones1.led train.mlf

Konfiguračný súbor phones1.led vyzerá vel’mi podobne ako pre-
došlý (phones0.led) – chýba mu však prı́kaz na odstránenie modelu sp:

EX
IS sil sil

Po pridanı́ modelu pauzy vykonáme d’alšie dve reestimácie11 modelov.

HERest -t 250 150 1000 -I phones1.mlf -S train1.scp
-M hmm5 -H hmm4/hmmdefs -H hmm4/vFloors monophones1

HERest -t 250 150 1000 -I phones1.mlf -S train1.scp
-M hmm6 -H hmm5/hmmdefs -H hmm5/vFloors monophones1

3.6.3 Prerovnanie vzoriek

Pod týmto tajomným nadpisom sa skrýva pokus o rozpoznanie trénova-
cı́ch vzoriek. Ak máme v slovnı́ku (dict) viac výslovnostı́ k jednému slovu,
naprı́klad [nazhledano u] verzus [nasxledano u] (znak x je výslov-
nostná fonéma náležiaca ch), použije sa tá, ktorá lepšie vyhovuje doteraz
natrénovaným fonémam.

11iteratı́vne znovu-odhady
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Tento krok tiež odhalı́ rečové vzorky, ktoré sa podl’a doteraz natréno-
vaných foném vel’mi odkláňajú a napovedajú, že je niečo v neporiadku so
vstupnými dátami. Naprı́klad zle vyslovené slovo či nadmerný šum na
pozadı́.

HVite -l ’*’ -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 train1.scp dict monophones1

Parametrov je pomerne vel’a, vysvetlime ich. -l má podobnú funkciu
ako pri utilite HLEd, to znamená, že určuje výstupný adresár pre popisky.
Ked’že ho nechceme menit’, použijeme *. Výstupné formátovanie je určené
parametrom -o, popisy nechceme rozpoznanı́m menit’, preto potlačı́me
niektoré vlastnosti výstupu, a to S – odstráni výsledné skóre rozpoznania,
W – odstráni rozpoznané slová (nepotrebujeme ich tam, lebo máme popis
vo fonémickom tvare), T – nevypisuje časové známky pri rozpoznávanı́.

SENT-STARTaSENT-END sú definı́cie symbolov, ohraničujúcich vety12.
Parametre -a, -m, -i, -y po rade určujú, že sa vzorky majú prerovná-
vat’, že sa má generovat’výstupný prerovnaný popisný súbor, -i definuje
meno tochto súboru a napokon -y prı́ponu pre popisky. Tá nehrá vel’kú
rolu, pretože všetky popisky koncentrujeme priamo v jednom súbore. Prah
pre zamietnutie vzorky ako nekvalitnej na trénovanie nastavı́me pomocou
-t.

Vo výsledku budeme mat’nový súbor s popisom vzoriek, kde sa prepı́šu
vzorky podl’a viacerých možných výslovnostı́ tak, aby to lepšie zodpove-
dalo rečovým vzorkám. Nekvalitné vzorky tam nebudú vôbec, preto ich
vyhodı́me z trénovacej sady.

Napı́sal som skript, ktorý porovná prerovnané vzorky v aligned.mlf
a pôvodné vtrain1.scp. Tie, ktoré sa prerovnanı́m odstránili sa odstránia
aj z trénovacej sady a vytvorı́ sa nová sada train2.scp.

./fix-missing_labels.pl aligned.mlf
train1.scp train2.scp

S touto lepšou sadou opät’preladı́me modely Baum-Welchovym algo-
ritmom a výstup očakávame v adresári hmm8:

HERest -t 250 150 1000 -I aligned.mlf -S train2.scp
-M hmm7 -H hmm6/hmmdefs -H hmm6/vFloors monophones1

HERest -t 250 150 1000 -I aligned.mlf -S train2.scp
-M hmm8 -H hmm7/hmmdefs -H hmm7/vFloors monophones1

12sentence boundary

45



KAPITOLA 3 TRÉNING MODELOV

3.6.4 Z foném trifóny

Povedzme najprv, čo je trifón. Trifón je obyčajná fonéma v kontexte. Naprı́-
klad fonéma o je v kontexte f-o-n trifónom. V inom kontexte vytvorı́ iný
trifón.

Zoznam všetkých trifónov (triphones) vytvorı́me editorom popis-
ných vzoriek HLEd pomocou parametra -n.

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

Ďalšı́ popisný súbor – wintri.mlf, vytvorı́me pomocou parametra
-i, tentokrát bude mat’stavebnú jednotkou trifón. Činnost’utility HLEd je
riadená konfiguračným skriptom mktri.led, ktorý vyzerá nasledovne:

WB sp
WB sil
TC

Prvé dva riadky hovoria o znakoch pre hranice slov13 a posledný in-
štruuje HLEd k vytvoreniu trifónov z každého fonému.

Máme vytvorený zoznam trifónov. Lenže doteraz trénované modely
boli len fonémy. Preto každý z fonémov rozkopı́rujeme potrebný počet
krát (podl’a toho, kol’ko trifonických kontextov je v trénovacej sade) a každú
kópiu prehlásime za model prı́slušného trifónu.

HHEd -H hmm8/vFloors -H hmm8/hmmdefs
-M hmm9 mktri.hed monophones1

Každá fonéma z množiny monophones1 sa naklonuje. Aby sme zaistili
podobnost’modelov všetkých trifónov s rovnakou strednou fonémou, budú
tieto modely zdiel’at’spoločnú maticu prechodov medzi stavmi. Navzájom
sa budú odlišovat’ strednými hodnotami a rozptylmi vektorov koeficien-
tov. Toto zdiel’anie definujeme konfiguračným súborom mktri.hed, ktorý
automaticky vygenerujeme. Prvých pár riadkov tochto súboru:

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

13Word Boundary
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Prı́kaz CL definuje zoznam trifónov, na ktoré sa majú prı́slušné fonémy
naklonovat’. Prı́kazy TI vytvoria makro pre množinu, ktorá je definovaná
v {...}. Konkrétnu tu je definované, že prechodové matice trifónov so
stredným fonémom p budú zdiel’ané. Zohl’adnı́me aj okrajové javy, ked’
jeden z kontextov chýba. Rozsiahly konfiguračný súbor mktri.hed vy-
tvorı́me pre celú množinu fonémov pomocou skriptu:

./maketrihed monophones1 triphones > mktri.hed

Ako už viackrát uvedené, po naklonovanı́ fonémov na trifóny opät’
reestimujeme modely dvomi prechodmi Baum-Welchovho algoritmu:

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmm10 -H hmm9/hmmdefs -H hmm9/vFloors triphones

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmm11 -H hmm10/hmmdefs -H hmm10/vFloors triphones

Oproti predošlým reestimáciám použı́vame nový súbor s popismy vzo-
riek (wintri.mlf), ktorý je zložený z trifonických jednotiek. Naviac zo-
znam trénovaných modelov sa zmenil z fonémov (monophones1) na tri-
fóny (triphones).

3.6.5 Spojenie podobných trifónov

Dôvod na spájanie niektorých trifónov je ten, že každá fonéma sa nám
naklonuje v najhoršom prı́pade na (pocet fonem)2 trifónov. To môže byt’
aj vyše 2000 trifónov ku každej fonéme. Tu by sme aj s vel’kou trénovacou
sadou trpeli nedostatkom výskytov niektorých trifónov. Preto sa snažı́me
nást’trifonické reprezentácie, ktoré sú si v nejakom zmysle blı́zke a združit’
ich do skupı́n.

Delenie do skupı́n vykonáme formou otázok. Položı́me binárnu otázku
na trénovaciu množinu, ktorá nám ju rozdelı́ na vzorky vyhovujúce a tie
druhé. Ďalšou otázkou pokračujeme v delenı́ oboch skupı́n, až do mo-
mentu, ked’ by po rozdelenı́ mala zostat’prı́liš malá skupina.

Po niekol’kých krokoch nám vznikneN skupı́n. Trifóny v každej zo sku-
pı́n budeme trénovat’vzorkami všetkých ostatných. Prakticky, stotožnı́me
prı́slušné stavy trifónov v rovnakej skupine.

Konštrukcia otázok a prahov, podl’a ktorých sa má rozdel’ovat’, vyžaduje
pár zamyslenı́ a experimentov. Akú formu majú otázky, dá náhl’ad do
súboru tree questions:
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QS ”R_Nasal” {*+m,*+n,*+J,*+g}
QS ”R_Fricative” {*+f,*+v,*+s,*+S,*+z,*+Z,*+j,*+x}
...

QS je riadiaci prı́kaz oznamujúci, že sa jedná o otázku, d’alej je táto
pomenovaná a v {...} je zoznam trifónov, ktoré vyhovejú otázke.

Potom už zavolanı́m drobného skriptu, ktorý som pre zmenu napı́sal
v bashi14 docielime vygenerovanie konfiguračného súboru pre editor mo-
delov HHEd.

./make_tree_hed.sh > tree.hed

V konfiguračnom súbore tree.hed sa okrem definı́cie otázok nachá-
dzajú generické prı́kazy na vytvorenie počiatočných skupı́n. Naprı́klad
prı́kaz pre zoskupenie stavov č.4 trifónov so strednou fonémou „a“ vyzerá
nasledovne:

TB 450.0 ”ST_a_4_”{(”*-a+*”,”a+*”,”*-a”).state[4]}

Na každú takto definovanú počiatočnú skupinu sa potom postupne ap-
likujú všetky rozhodovacie otázky a zist’uje sa, ktorá otázka najviac zvýši
pravdepodobnostné ohodnotenie rozdelených skupı́n. Táto je následne vy-
bratá ako deliaca v danom kroku.

Podl’a inštrukciı́ v konfiguračnom súbore tree.hedmodely upravı́me.

HHEd -H hmm11/vFloors -H hmm11/hmmdefs -M hmm12
tree.hed triphones > log

Po vykonanı́ je užitočné nahliadnut’do protokolu log a zistit’, ako pre-
behelo viazanie trifónov. Obvyklý výstup vyzerá nasledovne:

TB 450.00 ST_a_4_ {}
Tree based clustering
Start a[4] : 12 have LogL=-67.227 occ=1034.5
Via a[4] : 4 gives LogL=-63.596 occ=1034.5
End a[4] : 3 gives LogL=-63.858 occ=1034.5
TB: Stats 12->3 [25.0%]{419->168 [40.1%] total}

...

Z užı́vatel’ského hl’adiska nás zaujı́ma najmä informácia, že sme mali
12 trifónov, po rozdelenı́ pomocou otázok z hraničnou hodnotou 450 nám

14bash – GNU Bourne-Again SHell [bash]
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Obr. 3.6: Strom viazania trifónov

vznikli 4 skupiny, a dve z nich (s rôznymi najbližšı́mi rodičmi) sa ešte
oplatilo spojit’. Takže vo výsledku máme z 12 trifónov 3 skupiny. Čı́sla
419->168 informujú o celkovom znı́ženı́ počtu stavov, je to len akumulácia
hodnôt 12->3 cez všetky doposial’ spracované stavy a fonémy.

Pre viac informáciı́ sa oplatı́ zapnút’ podrobnejšı́ výstup (-T 20400).
Tým docielime vypisovanie informáciı́ o ohodnotenı́ jednotlivých otázok,
ktoré otázky boli vybraté na delenie množı́n a budeme vidiet’, do akých
množı́n sa trifóny rozdelili. Výstup by mohol vyzerat’takto:

Start a[4] : 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)
Q L_Vowel Imp = 0.00 (1034.5,0.0)

...
BestQ R_Stop

...
Nodes for ST_a_4_
0[Y] == v-a+d v-a+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

Čı́slo 1034.5 ohodnocuje, ako tých 12 trifónov modeluje danú množinu
– t.j. ako blı́zko celkovému rozptylu a strednej hodnote je každý z trifónov.
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Pri rozdelenı́ na dve množiny bude súčet týchto ohodnotenı́ aspoň tak
dobrý ako pre jednu množinu. Stred bude bližšie danej skupinke, tiež rozp-
tyl nebude taký vel’ký. Otázka, ktorá docieli najvyššı́ nárast tohto ohodno-
tenia, bude vybratá ako deliaca.

Každým potencionálnym rozdelenı́m dosiahneme zvýšenie ohodnote-
nia, to nám označuje pri prvej otázke čı́slo 1447.62. Ďalej v zátvorke je
dvojica – prı́spevky členov jednotlivých množı́n v pôvodnej nerozdelenej
skupinke.

V druhej časti výpisu je zoznam trifónov rozdelných otázkami na tri
množiny.

Skúmanie výpisu procesu viazania trifónov má za účel ladenie nasta-
venı́, naprı́klad vol’bu otázok a vol’bu prahov. V predošlej ukážke bol prı́-
kazom TB nastavený prah na 450, delenie teda robı́me až do momentu, ked’
nárast ohodnotenia (Imp) klesne pod zadaný prah.

V konfiguračnom súbore tree.hed sa nachádza aj prı́kaz CO, ktorý
nastavı́ výstupný súbor pre skupiny trifónov. Tento budeme v d’alšom
použı́vat’namiesto súboru so zoznamom trifónov (triphones).

CO ”tiedlist”

Posledné dve reestimácie a sme pripravenı́ rozpoznat’vzorky z tréno-
vacej sady.

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmm13 -H hmm12/hmmdefs -H hmm12/vFloors tiedlist

HERest -t 250 150 1000 -I wintri.mlf -S train2.scp
-M hmm14 -H hmm13/hmmdefs -H hmm13/vFloors tiedlist

3.7 Rozpoznávanie

Pri vývoji rozpoznávača bolo užitočné urobit’ aj dávkové rozpoznávanie
s vopred nahranými vzorkami. Samozrejme, efektnost’sa ukáže až pri pria-
mom rozpoznanı́ z mikrofónu.

3.7.1 Dávkové rozpoznávanie

Nebudem už prı́liš zabiehat’ do detailov, pretože úvodné časti sú takmer
totožné s tréningom rozpoznávača. Najprv vytvorı́me súbor s testovacı́mi
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slovami a slovnými spojeniami, ten skriptom number prompts.pl očı́s-
lujeme, aby si s tým program na nahrávanie poradil. Vypichnem len fakt,
že pôvodne sme tento výstupný súbor nazývali trainprompts, takže
analogicky ho teraz nazveme testprompts.

./number_prompts.pl subor_s_vyrazmi > testprompts

Takto očı́slované vzorky si vezme za vstup program record prompts
a postupne bude vyzývat’ užı́vatel’a k čı́taniu, výsledok bude ukladat’ do
adresára data test.

./record_prompts -d data_test -p testprompts

Vytvorı́me popisný súbor s testovacı́mi vzorkami (test.mlf):

./prompts2mlf test.mlf testprompts data_test

Pomocou prı́kazu find zapı́šeme dvojice súborov mfc, wav do sú-
boru test.scp

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

Následne vektorizujeme vzorky utilitou HCopy.

HCopy -C hcopy.cfg -S test.scp

Teraz prı́de zaujı́mavá vec. Ked’že sme sa odhodlali rozpoznávat’aj ne-
natrénované slová, potrebujeme urobit’drobné úpravy modelov. V prvom
rade vytvorı́me zoznam slov z testovacı́ch vzoriek (testprompts) a tieto
spojı́me s pôvodným zoznamom slov.

./prompts2wlist testprompts > wlist_test

./add2wlist.pl wlist wlist_test

Ešte potrebujeme poznat’ výslovnost’ nových slov, preto ju vytvorı́me
genericky (dict.test.generic) a pridáme do pôvodného výslovnost-
ného slovnı́ka 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 nových trifónov –
triphones.new. Následne pomocou štandarných prı́kazov sady trifónov
spojı́me, utriedime (sort) a odstránime duplikáty (-u). Výsledná sada tri-
fónov bude v súbore fulllist.

cat triphones triphones.new | sort -u > fulllist

Pôvodne som pre lepšı́ prehl’ad nezmienil prı́kaz utility HHEd, ktorým
definujeme súbor, do ktorého sa má uložit’strom s otázkami a zviazanými
skupinkami trifónov. Týmto prı́kazom je ST ”trees”15 a analogický prı́-
kaz využijeme teraz na načı́tanie tohto stromu (LT16). Ďalšı́m nový prı́ka-
zom je AU, ktorý definuje sadu trifónov, rozsiahlejšiu ako trénovacie dáta.
Nám už známym prı́kazom CO definujeme súbor, kam sa majú uložit’zvia-
zané skupinky trifónov. Slovne som opı́sal, čo vložı́me do konfiguračného
súboru tree unseen.hed, tak doň nahliadnime:

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

Editorom skrytých Markovovych modelov následne upravı́me modely
a zapı́šeme ich do adresára hmm16:

HHEd -H hmm14/vFloors -H hmm14/hmmdefs
-M hmm15 tree_unseen.hed tiedlist

Tým sme vytvorili modely aj doteraz netrénovaných trifónov.

Vyvrcholenı́m celého rozpoznávania je konečne aplikácia Viterbiho al-
goritmu na rozpoznanie neznámych vzoriek. Predtým však si ešte pri-
pravı́me vstupy. Aby sme nemuseli všetky vzorky vpı́sat’do prı́kazového
riadku, zapı́šeme ich do súboru test1.scp:

find data_test -iname ’*.mfc’ > test1.scp

Poslednou kockou do skladačky je definı́cia gramatiky, podl’a ktorej sa
má Viterbiho algoritmus riadit’ pri prechode rozpoznávacou siet’ou. Gra-
matiku definujeme ako konečno-stavový automat, kde stavmi sú slová
a prechody sú povolené náväznosti slov. V jednoduchom prı́pade povolı́me
prechody medzi každou dvojicou slov. To spravı́me pol’ahky, ak vytvorı́me
nový stav (neznamenajúci slovo), naviažeme ho na každé zo slov spredu
a podobný stav zozadu. Tieto dva následne spojı́me.

15Store Trees
16Load Trees
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Obr. 3.7: Gramatika

Súbor s intuitı́vnou definı́ciou gramatiky gram by mohol vyzerat’ na-
sledovne:

$word = jedna | dva | tri;
<$word>

Notácia použı́vaná na zápis tohto súboru sa nazýva BNF17, viac o nej
na [Bnf].

Túto intuitı́vnu gramatiku preložı́me do počı́taču zrozumitel’nejšej po-
doby pomocou HTK utility HParse. Súbor wdnet predstavuje útočisko
pre výslednú gramatiku.

HParse -A gram wdnet

Výpočtovo najnáročnejšou čast’ou je práve aplikácia Viterbiho algo-
ritmu.

HVite -H hmm15/hmmdefs -H hmm15/vFloors -i out.mlf
-S test1.scp -w wdnet dict.new tiedlist.full

Zo vstupných parametrov poznáme hmmdefs, vFloors, dict.new,
tiedlist.full a teraz už aj test1.scp a wdnet. Parametrom -i defi-
nujeme výstupný popisný súbor s rozpoznanými vzorkami. Ten má štruk-
túru ako obyčajný popisný súbor, s výnimkou, že popisky sú vypočı́tane
Viterbiho algoritmom na základe ostatných vstupov.

Teraz nás bude určite zaujı́mat’, aké úspešné bolo rozpoznávanie. To
vykonáme utilitou HResults, ktorá porovná pôvodný správny popisný
súbor test.mlf so súborom vytvoreným rozpoznanı́m out.mlf.

17Backus Naur Form
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HResults -t -I test.mlf tiedlist.full out.mlf

Typický výstup vyzerá nasledovne:

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

Prvý riadok informuje o presnosti rozpoznania na úrovni slovných spo-
jenı́ a viet. Na druhom riadku je informácia o presnosti na úrovni jednotli-
vých slov. Z hranatých zátvoriek sa dá vyčı́tat’, že správne bolo rozpozna-
ných 496 slov (H), chýb vymazanı́m bolo nula (D), chýb nahradenı́m 4 kusy
(S), vkladacı́ch chýb taktiež nula (I), to všetko z celkového počtu 500 slov
(N).

Hodnota Corr narozdiel od Acc informuje o presnosti bez započı́tania
vkladacı́ch chýb.

Tu ilustrovaný prı́pad obsahoval gramatiku, kde bolo povolené vždy
len jedno slovo. Preto sú hodnoty na riadku SENT aj WORD rovnaké. Taktiež
nevznikla žiadna vkladacia chyba (I=0) – v opačnom prı́pade by bola
hodnota Acc nižšia.

3.7.2 Priamo z mikrofónu

Vieme rozpoznávat’dávkovo, takže k priamemu rozpoznávaniu z mikro-
fónu je len krôčik. Pre tento účel som upravil (a premenoval nalive input)
program na nahrávanie opı́saný v sekcii 3.4, aby po nahratı́ neznámej
vzorky z mikrofónu vykonal nejakú akciu. Touto akciou je zavolanie skriptu
recogniser action.sh s parametrom odkazujúcim na práve uložený
wav súbor.

Skript len zavolá utility na vektorizáciu HCopy a HVite – utilitu na
rozpoznávanie:

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

HVite -T 1 -H hmm15/hmmdefs -H hmm15/vFloors -w wdnet
dict tiedlist vzorka.mfc | tail -1 | ./showWord.pl

V prvom prı́kaze nutno spomenút’parameter -T, ktorý nastavuje mieru
podrobnosti výpisu (nula znamená žiadny výpis). Naopak, v HVite je
vel’mi žiadané nastavit’ -T na hodnotu 1, tak sa nám totiž rozpoznaný
výraz vypı́še (štandardne sa to nedeje).
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Skúsené oko linuxového užı́vatel’a iste neprehliadlo, že posledný ria-
dok výstupu rozpoznania (linuxový prı́kaz tail -1) posielame na vstup
skriptu showWord.pl. Tento má už jednoduchú, pritom populárnu úlohu,
sformátuje podl’a l’ubovôle výstup rozpoznania, môže ho vypı́sat’, na jeho
základe spustit’program a podobne.

3.7.3 Čı́sla

Z prezentačných dôvodov, ako ukážku použitel’nosti som implementoval
rozpoznávač jednoduchých matematických výrazov.

Trénovacia sada bola pomerne jednoduchá – zhruba 400 vyslovených
čı́sel a matematických operáciı́. Rozhodol som sa rozpoznávat’výrazy typu

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

To znamená, čı́sla od nula do tisı́c, vrátane desatinných (tri desatinné
miesta), operácie medzi čı́slami a zátvorky.

Gramatika, podl’a ktorej sa rozpoznávač riadi začı́na nasledovne:

$jednotky = jedna|dva|dvě|tři|...;
$nast = deset|jedenáct|dvanáct|třináct|...;
$desiatky = dvacet|třicet|čtyřicet|...;
$stovky = sto|dvě stě|tři sta|čtyři sta|...;

Ďalej definujeme, ako sa vytvorı́ celé čı́slo do 1000:

$numInt1 = $stovky;
$numInt2 = [$stovky] $desiatky;
$numInt3 = [$stovky] [$desiatky] $jednotky;
$numInt4 = [$stovky] $nast;

$numberInt = $numInt1|$numInt2|$numInt3|$numInt4;

Celé čı́sla máme, desatinné vzniknú drobnou úpravou:

$decPlace = celá|celých|celé;

$numberFloat = (nula|$numberInt) ($decPlace)
(nula|$numberInt);

Spojı́me celé aj desatinné čı́sla a definujeme operácie, ktoré môžu byt’
medzi čı́slami:
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$num = ($numberInt) | ($numberFloat);

$op = plus|mı́nus|krát|děleno|lomeno;
$brOpen = závorka;
$brClose = zavřı́t|zavřı́t závorku;

Výsledný rozpoznávaný výraz zapı́šeme na záver:

[$brOpen] $num <[$op [$brOpen] $num [$brClose]]>

Uvedomujem si, že s tými zátvorkami to nie je vyriešené najlepšie18, no
nevymyslel som v BNF lepšı́ zápis. Pridám len informáciu, že zátvorky [,]
hovoria o nepovinnosti argumentu, zátvorky <,> tvrdia, že argument sa
bude opakovat’1 až n krát. Znak | odd’el’uje varianty.

Každopádne, s takto obmedzenou gramatikou a kvalitným tréningom
sa ukazuje skutočná sila tohto prı́stupu. Za celkom dobrých podmienok –
málo šumu na pozadı́, cvičený rečnı́k19 sa dosahuje 100% presnosti rozpoz-
nania.

Ako čerešničku som pridal vyhodnotenie rozpoznaných matematic-
kých výrazov. Na starosti to má skript string to math.pl, ktorý čı́ta
štandardný vstup, očakáva textový ret’azec reprezentujúci matematický
výraz, naprı́klad:

sto čtyřicet jedna plus dvanáct celá dvacet šest

Tento následne prevedie na čı́selný zápis:

141 + 12.26

Následným zavolanı́m interpretra PERL-u sa textový výraz v premen-
nej $output vyhodnotı́. Presnost’ je nastavená na dve desatinné miesta
operáciou krát sto, pretypovanı́m na celé čı́sla a podelenı́m sto.

perl -e ’print (int((\$output)*100)/100)’

3.8 Test parametrov trénovania

Po skonštruovanı́ rozpoznávača sa naskytala otázka, aké parametre kódo-
vania a parametre modelov zvolit’. Napı́sal som krátke skripty, ktoré vy-
konávajú zmenu parametrov, znovu-trénovanie rozpoznávača a napokon
vyhodnotenie presnosti.

18Vidı́ čitatel’ kde je zrada so zátvorkami v gramatike?
19Cvičeným rečnı́k vie, ako má robit’pauzy medzi slovami, vie, ako mikrofón držat’a

nefúkat’doň. Cvičený rečnı́k vznikne obvykle zácvikom za 10-15 minút.
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Štruktúru som navrhol nasledovne. V danom adresári sa vytvoria čı́-
selné (zložené len z čı́slic 0-9) podadresáre (ktoré nie sú čı́selné, skript
neuvažuje). V každom z nich je konfiguračný súbor hcopy.cfg, ktorý
určuje parametre kódovania a d’alej súbor models.pcf, čo je formálna
definı́cia modelu, popı́saná v sekcii 3.6.1.

Skript incremental tests.sh skopı́ruje súbory z prvého adresára
do rozpoznávača, spustı́ tréning modelov a následne otestuje presnost’na
testovacej sade. Toto vykoná pre každý z adresárov a výsledky ukladá do
súboru test result v každom z podadresárov.

Celá činnost’skriptov je priehl’adná, odporučı́m teda čitatel’a do adresára
incremental tests, kde môže skúmat’detaily.

Výsledkami testov som nedospel k ničomu prevratnému, skôr som sa
utvrdil v mojich predošlých predstavách. Testoval som vplyv počtu stavov
modelu na presnost’, testoval som výhodnost’ koeficientov MFCC verzus
LPC a tiež som skúšal rôzne topológie skrytého Markovovho modelu. To
všetko pre rozpoznávanie závislé a nezávislé na rečnı́kovi.

3.8.1 Topológie modelu

Topológiou modelu sa myslı́ štruktúra stavov a prechodov medzi nimi. Pre
mňa to znamenalo úpravu matice pravdepodobnostı́ prechodu. Graficky
znázornené, definujeme,z ktorého do ktorého stavu je možný prechod. Tým
určı́me, ako dokáže model vstrebat’ prı́padné natiahnutia alebo skrátenia
vo vyslovovanı́.

Skúšal som tri štruktúry modelu, nazval som ich topológia A, B, C. Ich
znázornenie je na obrázkoch 3.8, 3.9 a 3.10.

Aby som nemusel pre každý počet stavov ručne pı́sat’maticu pravde-
podobnostı́ prechodu, vytvoril som sekciu v súbore models.pcf, ktorá
pre topológiu A vyzerá:

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

<ENDtransp>

Topológia B pridáva 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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Obr. 3.8: Topológia A

Obr. 3.9: Topológia B

Obr. 3.10: Topológia C
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V poslednom type sú z každého 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 Závislé na rečnı́kovi

Najprv som chcel otestovat’parametre na závislom rozpoznávači. Nechal
som chvı́l’u st’ahovat’ stránky z internetu, potom som vyseparoval slová
a 1340 z nich vybral ako trénovaciu množinu. Testovacia sada vznikla ako
5 krát 100 slov, každá stovka bola náhodne vybraná z trénovacej sady.
Z 500 slov bolo 487 unikátnych. Všetky vzorky nahovoril jeden rečnı́k –
moja maličkost’.

Ciel’om testov bolo zistit’, či sa skutočne koeficienty LPC hodia viac na
rozpoznávanie nezávislé na rečnı́kovi. Ďalej som skúmal, aký počet stavov
modelu je najlepšı́ pre fonémy.

Graf20 3.11 ukazuje presnost’ rozpoznania, ked’ skryté Markovove mo-
dely mali topológiu A, v závislosti na počte stavov modelu pre MFCC
a LPC vektorizáciu. Podl’a predpokladov, MFCC sa správa výrazne lepšie.

Rovnaká úloha, zmena topológie modelov. Výsledky ukazuje graf 3.12.
Aj tu sa javı́ vektorizácia MFCC ako lepšia v porovnanı́ s LPC. Ďalšı́m
pozorovanı́m je zhoršenie presnosti oboch vektorizáciı́ oproti topológii A.

Posledná topológia (graf 3.13) dáva vel’mi podobné výsledky ako pred-
chádzajúca štruktúra.

3.8.3 Nezávislé na rečnı́kovi

Táto čast’práce vyčnievala nad ostatné najmä svojou časovou náročnost’ou,
pretože som sa rozhodol trénovat’na troch rôznych rečnı́koch a testovat’na
d’alšı́ch dvoch. Trénovacı́ch vzoriek bolo dokopy 4420, testovacı́ch, vybra-
ných rovnakou metódou ako v predchádzajúcej úlohe, bolo 2000.

Časovo náročné bolo nie len nahrávanie vzoriek, ale aj tréning modelov
a následné testovanie presnosti.

20Čiary spájajúce jednotlivé merania slúžia výlučne pre lepšiu orientáciu v grafe. Hod-
noty, ktoré sa v grafe nenachádzajú neboli namerané alebo nemajú v úlohe zmysel. Z opti-
malizačných dôvodov neboli počı́tané hodnoty vo všetkých stavoch.
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Obr. 3.11: Závislost’na rečnı́kovi, topológia A

Obr. 3.12: Závislost’na rečnı́kovi, topológia B
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Obr. 3.13: Závislost’na rečnı́kovi, topológia C

Tento experiment mal ukázat’, či sú koeficienty LPC lepšou vol’bou ako
MFCC. Zaujı́mal ma aj pokles presnosti oproti závislému rozpoznávaniu.

Prvý graf (3.14) ukazuje topológiu A a presnost’rozpoznávania v závis-
losti na počte stavov modelu. Opät’robı́me výpočet pre koeficienty LPC aj
MFCC. Povšimnime, že y-ová os grafu je preškálovaná oproti predchádza-
júcej úlohe.

Prekvapenı́m tohto pokusu bolo výrazné zaostávanie vektorizácie LPC.
Snažil som sa hl’adat’chybu v niečom inom, menil som počet koeficientov
na jedno okienko, počet kanálov, no výsledok sa nezlepšil. Zdá sa mi totiž
dost’ nepravdepodobné, že by presnost’ rozpoznania vystúpala len tesne
nad 50 percent.

Topológie B (3.15) a C (3.16) sa stali pri vyššom počte stavov zatratenia
hodné.

Na záver som porovnal najlepšie výsledky jednotlivých topológiı́. Na
rečnı́kovi závislé rozpoznávanie (3.17) ukazuje prevahu topológie A. No
pri nezávislom rozpoznávanı́ (3.18) to už nie je také jasné, topológie B a C
predčili chvı́l’ami A, ale táto topológia sa javila vel’mi dobre vo všetkých
experimentoch, preto som si na tréning rozpoznávača vybral práve ju.
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Obr. 3.14: Nezávislost’na rečnı́kovi, topológia A

Obr. 3.15: Nezávislost’na rečnı́kovi, topológia B
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Obr. 3.16: Nezávislost’na rečnı́kovi, topológia C

Obr. 3.17: Závislost’na rečnı́kovi, topológie modelu
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Obr. 3.18: Nezávislost’na rečnı́kovi, topológie modelu

3.8.4 Výsledky

Na týchto pár experimentoch som otestoval vhodnost’ jednotlivých topo-
lógiı́. Výsledky hovoria, že topológia A je obzvlášt’ vhodná pri závislom
rozpoznávanı́. 3-5 stavov modelu sa zdá byt’vhodným počtom na tréning
foném. Z experimentov d’alej vyplýva, že koeficienty MFCC sa vo všeobec-
nosti hodia viac.

3.9 Rozpoznávacı́ framework

Pri každom novom pokuse som bol postavený pred úlohu, znovu a znovu
kopı́rovat’konfiguračné súbory, vytvárat’adresáre a podobne. Vytvoril som
preto skript (construct framework.sh), ktorého spustenı́m sa nám vy-
tvorı́ adresár framework output. V tomto už bude všetko pripravené na
dodanie rečových vzoriek a popisných súborov, prı́padne špeciálnej gra-
matiky.

Predpokladám, že to výrazne ul’ahšı́ úvodné pokusy začı́najúcim expe-
rimentátorom. Všetky tu popisované prı́kazy boli pre lepšı́ prehl’ad v texte
zjednodušené, ale nebola porušená (aspoň dúfam) korektnost’. Ich plné zne-
nie je zapı́sané v súboroch step1.sh až step6.sh. Napokon zhrňujúci
skript (all steps.sh) volá jednotlivé kroky.

Pre dávkové testovanie je poskytnutý skript test1.sh.
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3.9.1 Ako rýchlo vybudovat’rozpoznávač?

Najprv nutno premysliet’, čo by sa malo rozpoznávat’. Obvykle to budú
slová, krátke spojenia alebo vety. Vytvorı́me súbor, ktorý bude obsaho-
vat’ stovky riadkov s výrazmi podobnými v budúcnosti rozpoznávaným.
Skriptomnumber prompts.pl sa riadky očı́slujú a vznikne tak súbor s vý-
zvami (trainprompts). Ten bude vstupom programu record prompts.
Spustenı́m s prı́slušnými parametrami sa začne nahrávanie dát, v ktorom
program je sprievodcom. Obvykle je dobré vypočut’si nahrané vzorky a ex-
trémne rušené zmazat’– následné spustenie record prompts to spozná
a nechá ich prečı́tat’znovu.

Po úspešnom nahrávanı́ nutno skopı́rovat’ wav súbory do adresára
data train, súbor trainprompts do adresára prompts. Spustit’skript
all steps.sh.

Za pár chvı́l’ – v závislosti na počte dát, pre tisı́c slov je to 5-10 mi-
nút, dostavı́ sa výsledok v podobe natrénovaných modelov. Tieto môžeme
skopı́rovat’ do živého rozpoznávača live input, prı́padne doladit’ gra-
matiku, lebo štandardne je až prı́liš vol’ná.

Hotovo, rozpoznávanie bežı́, s trochou snahy, odvážim sa tvrdit’, nezas-
vätený človek zvládne to za hodinku-dve.

3.9.2 Problémy

Skrytý Markovov model, je modelom štatistickým. Skutočne, treba mu
poskytnút’ vel’ké množstvo dát, aby bol tréning kvalitný. Potýkal som sa
často s problémom segmentácie jednotiek. Slovo sa skladá z foném. Ale
ako určit’, kde sa fonéma začı́na a kde končı́ v rečovom signále? Pri vel’a
výskytoch fonémy v rôznych kontextoch, sa to napokon naladı́ správne, no
častokrát je obtiažne zı́skat’tak vel’a dát.

Ďalšı́m východiskom by mohla byt’ ručná segmentácia. Vyžaduje si
to vel’a času – každú rečovú vzorku skontrolovat’ a z vizualizovaného
signálu určit’, kde majú fonémy hranice. Pravda, to vyžaduje skúsenosti so
vzhl’adom rečového signálu.

Tak často spomı́naný problém výpočtovej náročnosti sa postupne so
stále rýchlejšı́mi počı́tačmi ut’ahuje do pozadia.

65





Záver

Očakávaným záverom je vyhodnotenie naplnenia ciel’a práce. Budem sa
toho držat’a tvrdı́m, že ciel’bol naplnený. Rozpoznávač funguje, nie stoper-
centne, ale kritérium na presnost’nebolo dané. Odhadom, rozpoznávanie
nezávislé na rečnı́kovi funguje v okolı́ 90% pre gramatiku tisı́c slov. Rozpoz-
návanie závislé na rečnı́kovi, pri gramatike rozpoznania matematických
výrazov ide blı́zko ku 100%.

Zistil som, že skryté Markovove modely sú skutočne opodstatnené pri
rozpoznávanı́ reči. Naviac, existujú knižnice, ktoré prácu s nimi ul’ahčujú
a programovanie sa stáva skutočnou zábavou.

Nutno na záver konštatovat’, že podl’a mojich dojmov, samotné rozpoz-
návanie je dost’presné. Ved’ aj človek má častokrát problém rozumiet’, ak
nepozná kontext, nie je zvyknutý na hlas rečnı́ka a pod. Myslı́m, že so so-
fistikovaným jazykovým modelom, ktorý by dokázal odhadovat’, čo mohlo
byt’v danej chvı́li najpravdepodobnejšie povedané by rozpoznávanie reči
vstúpilo medzi bežných l’udı́.
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Dodatok A

Fonémy a pravidlá fonetického
prevodu

Pre úplnost’prikladám zoznam foném, ktoré použı́vam vo všetkých skrip-
toch. Je to fonetický zápis hlások a hlások v kontexte pomocou znakov
ASCII1.

Ďalej popisujem výslovnostné pravidlá, podl’a ktorých prepisujem text
na fonetický tvar. Všetku prácu na fonetickom preklade som implementoval
PERL-ovským skriptom sampa translate cz.pl.

1American Standard Code for Information Interchange
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DODATOK A ŠPECIÁLNE FONÉMY

A.1 Špeciálne fonémy

Aby sme odbúrali problémy so zápisom pı́smenok v národných jazykoch
a aby sme mohli lepšie modelovat’ reč, zavedieme prepis pravopisných
symbolov na fonémy. V tabul’ke sú vyznačené iba fonémy, ktoré sa lı́šia
od pravopisného zápisu. Inšpiráciou mi bola fonetická abeceda SAMPA
[smpCz].

Fonéma Pravopis Iba v kontexte Prı́klad
i: ı́,ý – pı́t
e: é – lék
a: á – rád
o: ó – móda
u: ú – údolı́
u: ů – půl
o u ou – mouka
a u au – auto
e u au – euforie
i ∧e au – teorie
c t zmäkčené t tito
J n zmäkčené n nic
J/ d zmäkčené d děd
ts c – cı́l
tS č – čas
dz c ak nasleduje znelo leckdy

vyslovená spoluhláska
dZ č vid’ dz léčba
Q/ ř ak pred je t,v,p,b,d,k tři
P/ ř zvyšné prı́pady řád
Z ž – žal
S š – šaty
x ch – chata
N n ak nasleduje k banka
N/ n ak nasleduje s Slovensko
mF mf – amfiteáter
w v na začiatku slova vlak
l= l ak nasleduje k vlk
m= m pred je s osm
r= r pred je k krk
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PRAVIDLÁ ČESKEJ VÝSLOVNOSTI

A.2 Pravidlá českej výslovnosti

V češtine, na rozdiel od angličtiny, sa výslovnost’ prevažne riadi pravopi-
som. Preto sa dajú automatizovane generovat’výslovnostné slovnı́ky, treba
však dodržat’pár pravidiel. Ako zdroj pre konštrukciu pravidiel mi slúžil
[phoCz].

Zmäkčovanie

• d, t, n – sa vyslovujú mäkko, ak za nimi nasleduje ě,i,ı́.

• ě – vkladá sa predeň j (bje, pje, vje) alebo ň (mňe).

Spodobovanie

Najprv uved’me zoznam znelých a neznelých spoluhlások.

Znelé: b, v, d, d’, z, ž, g, h, dz, dž

Neznelé: p, f, t, t’, s, š, k, ch, c, č

Spodobovanı́m potom myslı́me zmenu výslovnosti v kontexte.

• znelé spoluhlásky sú vyslovované ako neznelé na konci slov (lev [lef])

• ak je viac spoluhlások za sebou, výslovnost’ predošlých sa zmenı́
podl’a poslednej (kto [gdo], tužka [tuška])

• výnimky:

– ak znelé v nasleduje po neznelej spoluhláske, nechá ju na pokoji
(svět [svjet])

– znelé h pı́sane po neznelom s môže ponechat’výslovnost’alebo
sa samo zmenit’na neznelý prot’ajšok ch ([naschledanou] verzus
[nazhledanou])

Ďalšie javy

Určite existuje niekol’ko výnimiek, na ktoré sa nehodia žiadne pravidlá. Z
českých slov sú to naprı́klad sedm, osm, ktoré je možné vyslovit’ aj ako
sedum, osum.

Špeciálnou skupinou sú slová cudzieho pôvodu, výslovnost’ týchto
nutno definovat’oddelene. Naprı́klad botanik, ministr, justice.
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