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Abstrakt

Drzite v rukdch bakaldrsku précu, ktord sa zaoberd navrhom a realizdciou systému pre
rozpoznavanie izolovanych hlasovych prikazov. Motivaciou k vytvoreniu prace bol zdujem o
dial’kové ovlddanie robotickych mechanizmov pomocou hlasu a bliZSie skiimanie problému
spracovania recovych signdlov. V dneSnej dobe je Siroko rozvinuty. Praca je rozdelend na dve
Casti. Prvé Cast’ sa zaoberd zosumarizovanim poznatkov o rozpozndvani, v druhej Casti su tieto
poznatky vyuzité v ndvrhu systému.

Abstract

You are holding in your hands the Bachelor thesis which deals with design and realizing
of isolated voice recognition system. The motivation of this thesis was an interest in remote
control of robotic mechanisms by voice and a research of speech signal processing. It is
widely developed these days. The thesis is divided into two parts. The first one is concerned
with summarizing of recognition knowledge, in the second one this knowledge is used in
design of a system.
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Uvod

Kapitola 1
Uvod

Rozpozndvanie re€i je v sicasnej dobe velmi rozvinutym fenoménom. Rozvojom
robotiky produkujicej mechanizmy insSpirované biologickou (dvojnohé, Stvornohé roboty)
1 priemyselnou (hybridné, kolesové roboty) sférou, vzrastala tendencia recovej komunikécie
s tymito strojmi. Rozpoznédvace slov (angl. voice recognizers) dnes pozndme z mobilnych
telefénov, pocitacovych aplikdcii, telefénnych zdznamnikov a softvérov pre hendikepovanych
l'udi.

Ciel'om tejto prace je vyvinut softvér, ktory bude rozpoznavat' jednoduché prikazy —
povely. Po uspeSnom spracovani algoritmu bude vloZeny ako aplikdcia do robotického
systému. Systém reaguje na hlasové podnety z prostredia, pricom je schopny dany prikaz
zaradit’ do reprezentujicej triedy vo vopred nadefinovanom slovniku. Ide o rozpozndvac
s malou databdzou vzorov, kde sa pracuje iba s povelmi tykajicimi sa chodu robota. Tzn.
prikazy ,.JJed*, ,,Vlevo®, ,,Vpravo®, ,Stat“ a i.

Prica je rozdelend na dve Casti. Prva — reSerSnd Cast’ vtahuje Citatel'a do problematiky
spracovania recovych signdlov, vysvetluje zdkladné pojmy a tvori zdklad pre pochopenie
rozpozndvania recovych prikazov. V tejto Casti je spracovany prehlad najpouZivanejSich
spdsobov rozpozndvania vzorov v audiosigndle. Druha c¢ast’ sa zaoberd implementéciou
vlastného algoritmu pre rozpoznavaé. Uloha je spracovavana v prostredi Matlab, ktory je
spolu Signal Processing Toolboxom silnym ndstrojom a dobrym pomocnikom pri spracovani
reci.
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Hlasovy signél

Kapitola 2

Hlasovy signal

V tejto kapitole st zhrnuté zdkladné informdcie o reci a jej technickych parametroch.
Pre rozpoznanie reCi je nutné najprv dany reCovy signdl istym spOsobom spracovat.
Nasledujuce riadky sa venuju analyze audiosignalu pre dani dlohu rozpoznania prikazov.

2.1 Produkcia reci

Ked’ vyddvame hlas, vzduch pridi z pl'ic najprv cez hlasivkové tstrojenstvo a potom
prechddza cez hrtan a dstnu dutinu. V zdvislosti na artikuldcii a pdvode budenia mdzeme
signdl reci rozdelit’ na tri moZné kategoérie [1] :

e Hlasové budenie
Hlasivky st zavreté. Tlak vzduchu ich nuti periodicky sa otvdrat atak generuju

.....

Zalezi od pohlavia, veku cloveka a inych podmienok.

e Nehlasové budenie

Hlasivky su otvorené a vzduch pridi priamo do hrtanu a dst. Dosledkom toho vznika
turbulentné pridenie, ktoré vytvara ruSivy signdl (chrcanie).

e Prechodové (impulzné) budenie

Uzavretie v hrtane alebo v ustnej dutine sposobi zvySenie tlaku vzduchu. Po naslednom
uvolneni priechodu tlak prudko poklesne. Vysledkom takéhoto budenia su napriklad
spoluhlasky (,,p, k , c*...).

V klasickej reci sa tieto tri druhy budenia vyskytuju v réznych kombindcidch. Farba, ton
hlasu a artikul4cia izko suvisia s tvarom hlasového traktu (hrtan, jazyk, pery a zuby). Zmenou
tvaru tejto cesty sa meni tvar spektra reCového signélu.

2.2 Technicka charakteristika reci

Zdrojom energie pre produkciu reci si nase pl'ica. Moduldciu energie spdsobuje hrtan
a na hlasivkéach zdavisi budenie, ktoré je rozoberané vyssie. Vysledny signdl s(z) je v konecnej
faze dany konvoliciou viacerych vstupov [2] :

s(t) = x(&) * h(t) * r(t), (2.1)
kde x(t) je signél hlasového a nehlasového budenia, A(t) je signdl hlasového traktu a r(z) je

artikulacny signdl. Konvolucia je matematickd operdcia, ktord kombinuje funkcie a v istom
zmysle reprezentuje ich prekryvanie. HlbSie sa konvolicii venuje [8] .

14



Hlasovy signal

KedZze zdroj zvuku ahlasovy trakt si relativne nezdavislé, mdézeme ich modelovat
oddelene. Na Obr. 2.1 je zndzorneny model hlasového dstrojenstva.

Hlasové
budenie P(f) X()
Hlasovy trakt Artikulécia
N
H(p) R(D "
Nehlasové
budenie N(f)

Obr. 2.1: Model produkcie reci (podla [1])

Hlasové budenie je modelované ako pulzovy generdtor, ktory generuje retazec
impulzov. V kmitoctovej oblasti je vyjadrené funkciou P(f). Nehlasové budenie sa modeluje
ako generdtor Sumu so spektrom N(f). Spojenie tychto spektier vyvold zmieSanie impulzov so
Sumom. Vystup oboch generdtorov prechddza do vrchnej Casti hlasového traktu. Zmenou
akustickej trubice sa produkuje signdl s prechodovou funkciou H(f). Nakoniec je signdl
upraveny pohybom pier a artikuldciou, modelovanymi ako R(f). V kmitoCtovej oblasti je
konvolicia vyjadrena su¢inom. Spektrum signdlu reci S(f) je teda dané rovnicou [1] :

S(F) = (P +N)-HH-R() = X().H)-R(f) (2.2)

2.2.1 Sirka pasma
Vo vSeobecnosti sa pod Sirkou pasma signdlu re¢i rozumeji 4 kHz. V skuto¢nosti

vSak vieme, ze v Sirke pasma 4 kHz su obsiahnuté vSetky informécie, ktoré potrebujeme pre
porozumenie 'udského hlasu.

2.2.2 Zakladny ton

Ako uz bolo spominané vyssie, hlasové budenie vyvoldva sled impulzov, tzv. zdkladny
ton reci. Tato fundamentalna frekvencia moze nadobudat’ hodn6t od 50 Hz (muzi) az do 400
Hz (deti). Kolisanie ténu u jedného hovoriaceho moze byt az v pomere 2:1. Hlasové budenie
sa pouziva, ked vyslovujeme samohlasky. Pri sykavkach pouzivame nehlasové budenie.
V tychto pripadoch zdkladny ton nedokdZeme zistit’.

2.3 Zaklady spracovania reci

Automatické spracovanie reci umoZnuje hlasovii komunikdciu medzi ludmi navzdjom
(kodovanie) alebo medzi ¢lovekom a strojom.[2]

2.3.1 Vzorkovanie signalu

Ak chceme so signdlom reci pracovat, musime ho previest' jeho spojiti (analégovi)
Struktdru na diskrétnu (Cislicovi). Typickd schéma spracovania signdlu je na Obr. 2.2. Vel'mi
Casto sa spitny D/A prevod neuskutocnuje, pretoZe si vystacime s ¢islicovou informéciou, ¢o
sa vyuZziva aj v rozpoznavani reci.
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Hlasovy signél
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Obr. 2.2: Ndsobenie periodickym sledom Diracovych impulzov (prevzaté z [2] )

Vzorkovany signdl dostaneme tak, Ze poOvodny vyndsobime istymi periodickymi
hodnotami. VicSinou to byva sled Diracovych impulzov (nekonecnd vyska, nulova Sirka
a plocha o velkosti 1). Opit’ dostaneme sled Diracovych impulzov, ktoré sa budi opakovat’
s periédou T, ale vel'kost’ ich plochy bude nadobiidat’ hodnoty pdvodného signdlu v bodoch
nT.

T teda vyjadruje velkost’ periddy, prevratend hodnota periddy je vzorkovacia frekvencia
F,. Jednoducho povedané, vzorkovacia frekvencia uddva mnozstvo vzoriek, ktoré su
nahustené v danej asovej jednotke.

Fs = (2.3)

Sl

Viac je o vzorkovani signélu pojednavané v [2] .

2.3.2 Signal vo frekvencnej oblasti - spektrum

Na zaciatku spracovania je signdl v spojitom case definovany vSade od -oo do +oo. Pre
reprezentdciu signdlu vo frekvencnej oblasti pouzivame Fourierovu transforméciu [2] :

+0o0 ]
X(f) = f x(t)e I2 e, (2.4)

kde funkcii X(f) hovorime spektrdlna funkcia, alebo skratene spektrum. Su tu vSak isté
obmedzenia. Spektrdlna funkcia sa nedad spocitat’ kvoli nekone¢nu v rovnici (2.4). V praxi ju
preto dokdZeme iba odhadnit’ pomocou diskrétnej Fourierovej transformécie (DFT).

Pre vzorkovany signél odhadujeme spektrum rovnicou:

nk

N-1
X(k) = Z x[n]e™’*™N prek € (0,N — 1) (2.5)
n=0

kde N je pocet vzoriek vo zvukovej stope. Vysledkom je periodicky sa opakujice
spektrum s periédou N vzoriek.
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Hlasovy signal

2.4 Predspracovanie reci — pre-processing

Ulohou tzv. parametrizdcie je vyjadrit re€ovy signil obmedzenym poétom hodnét.
Znamena to ndjst’ také charakteristické ¢rty daného signdlu, aby sme mohli d’alej pokracovat
V post-processingu a rozpozndvat’ rec.

Parametre delime na [3] :

e skaldrne — vyjadrené jednym Cislom na cely reCovy tsek
e vektorové — vyjadrené vektorom na reCovy usek. Ak je viac reCovych usekov,
hodnoty sa radia do matic.

2.4.1 Ustrednenie

V signdle sa nachddza (mimo dat, ktoré nesd informdciu o re¢i) jednosmerna zlozka,
tzv. dc-offset. Této Cast’ signdlu mdze byt pre d’alSie spracovanie rusiva. Odstrafiujeme ju teda
odcitanim strednej hodnoty:

s'[n] = s[n] — s (2.6)
Strednud hodnotu off-line pocitame takto:
N
1
Bs = Z:l s[n] (2.7)

2.4.2 Prevzorkovanie (resampling)

Mnohokrit berieme do uvahy data, ktoré maji velkd vzorkovaciu frekvenciu. Pri
rozpoznavani re€i je ndm tento ,,prilis*“ kvalitny signdl prebytoCny, pretoZe spracovanie
signdlu znacne spomal'uje. NavysSe vysoké frekvencie maji v sebe okrem audio informécii
vela Sumu. Pri telefénoch sa pouZiva napr. vzorkovacia frekvencia 8000 Hz. Aby sme
zmensSili mnozstvo dat, prevzorkujeme reCovu stopu na nizsiu frekvenciu.

2.4.3 Segmentacia

Recovy signdl povaZzujeme za ndhodny. Pre odhadovanie parametrov, ktoré potrebujeme
pri spracovani, by mal byt staciondrny (Casovo stdly). Tdto podmienku vSak vSeobecne
nemozno dodrzat, preto audiosigndl delime na kratSie useky — rdmce. V tychto menSich
segmentoch uz staciondrny je.

NajcastejSie sa pouzivaju tri zdkladné parametre raimcov:

e Dizka ramcu
Zvy&ajne sa voli dizka, ktora re$pektuje zotrvaénost’ hlasového tstrojenstva (20-
25ms, teda 160-200 vzoriek pre Fs = 8000Hz).

¢ Prekrytie ramcov
Ak zvolime malé, ziskame tym rychly Casovy posun v signile atym piddom
i malé naroky na procesor. Parametre sa vSak mézu medzi rdmcami znacne
menit. Ak zvolime velké prekrytie, zaistime pomaly Casovy posun a velké
naroky na procesor. Kompromisom je typické prekrytie 10 ms.
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Hlasovy signél

2.4.4 Hammingovo okno

Pri vykrojeni rdmca je pouzité okno — tzv. okienkovd funkcia. Z r6znych typov sa
najCastejSie pouziva Hammingovo okno, ktoré sice tlmi signdl na okrajoch, ale zachovédva
spektrum v takmer nezmenenom stave [2] .

w(n]

=512

Harring, n

2nn
_)054-0,46 cos—1 pre0<n<l ,—1

ram —

0 inde

200 300 400 500 KOO

n, pocet vzarkoy []
Obr. 2.3: Hammingovo okno

a 100

2.4.5 Stredna kratkodoba energia
V rozpozndvani reci je dolezité urcit’, kedy slovo zacina a kedy kon¢i. Ako detektor
hlasovej aktivity slizi strednd kratkodoba energia. Pocita sa pre kazdy rdmec a jej priebeh je

.....

.....

(2.8)

maju samohlasky. Spoluhlasky sa vyznacuju menSou energiou, preto okrem vypoctu stredne;j
kratkodobej energie byva pritomny aj vypocet priechodu cez nulu (tzv. Zero Crossing Rate).

pulse

shont-Time Energy

¥ 100
'4 T T T T T T T T T
2 - -
|:| | | | 1 1 1 | |
] 20 40 B0 a0 mod 120 140 18O 180
Frame

Obr. 2.4: Strednd krdtkodobd energia slova ,, Stiij
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Hlasovy signal

2.4.6 Spektrum

Z upraveného signdlu Hammingovym oknom chceme pocitat’ spektrum, pretoze signél
v Casovej ose sa z tedrie recovej analyzy chova ndhodne. Spektrum teda frekvencne analyzuje
recCovy signal pomocou spektrdlnej hustoty vykonu.

Ako som uz vysSie uvadzal, spektrum odhadujeme pomocou DFT. Pre dalSie
spracovanie je dolezité iba vykonové spektrum, teda druhd mocnina komplexného spektra —
1X (k)2

LCudské ucho nepocuje rozloZenie frekvencii linedrne. Znamend to napr., Ze ked
pocivame nizSie frekvencie dokdZeme rozoznat’ rozdiel 50Hz, ale pri vysSich frekvencidch
tito zmenu nevieme evidovat’, pretoze ndm frekvencie splyvaji. Aby sme sa vyrovnali s touto
skutonostou, zavddza sa tzv. Melova skdla frekvencii. PrepoCet mel-frekvencie f.
z frekvencie f vyjadruje vztah [1] :

fmel(f) = 2595.10g (1 +

2.9
700Hz) 29)

Aby sme priblizili rozpozndvacu reci l'udské pocutie, musime prelozit' vypocitani
trojuholnikového tvaru (tzv. triangle-shaped) a najCastejsie je voleny pocet 22. Znamena to,
Ze po aplikovani melovych filtrov na ¢asovy tsek spektra ziskavame 22 koeficientov, ktorym
hovorime melove spektralne koeficienty my (mel spectral coefficients).

1 111 1 35 1 F 3 T T T T T T

o L] 1 | 1 | | 1 1 i 1 1 1 ] L 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Obr. 2.5: RozloZenie filtrov v Melovej Skdle (prebraté z [10] )

Linedrne rozloZenie frekvencie v Melovej Skédle spdsobuje nelinedrne rozloZenie
v Standardnej frekvencnej ose.

2.4.7 Kepstrum

Pri spracovani signdlu ndm do vypoctu spektra vchadzaji dve spektrd. Na jednej strane
je to signdl budenia X(f) a na druhej strane signal hlasového artikulacného traktu H(f). Pre
rozpoznanie reci je dolezité, aby sme tieto dva moduly od seba oddelili, pretoze pracujeme len
s H(f). Pouzivame kepstrdlnu analyzu.

Kepstrum vychddza zinverznej Fourierovej transformdcie. Premiena signal
z frekvenc¢nej oblasti znovu spit’ do zdvislosti na Case. Aby sme mohli dve spektrd X(f) a H(f)
oddelit, budeme musiet' zlogaritmovat celé vysledné spektrum. Rovnica 2.10 vychadza
z vykonovych spektier, pre ktoré plati rovnaké pravidlo logaritmovania.

log(IS(HI?) = log(IX (NI 1H(NHI?) (2.10)
= log(IX(N)I?) + log(IH(MI?) '
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Nakoniec ndm zostdva pouzit’ spitnu (inverzni) Fourierovu transforméciu. V pripade,
7ze ide o Melovu Skalu, ktord je symetrickd, CiZze ide onaS pripad, mdZeme inverznd
Fourierovu transforméciu nahradit’ jednoduchSou kosinovou transforméciou — DCT [2] :

K
s
Cmp() = Z log my, cos [n(k -0,5) E] ,n=1,..,k (2.11)
i=1

Vysledkom vzt'ahu st Mel-frekvencné kepstrdlne koeficienty (MFCC), ktoré posielame
do rozpozndvaca. Tieto koeficienty majui Specifické vlastnosti a ¢rty, podla ktorych sme
schopni dané slovo rozpoznat’. Obvykle sa voli x = 13.

Pouzitim spétnej Fourierovej transformécie teoreticky aplikujeme dolnopriepustny
filter. A zamedzime tak vplyv spektra budenia |X(f)|?. Po aplikovani DCT dostaneme
kazdych 10ms trinast’ koeficientov.
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Kapitola 3

Rozpoznavanie reci

Technologie rozpozndvania reci umoZnuju pocitacom vybavenym zdrojom zvukového
vstupu, ako je mikrofon, interpretovat’ ludskii rec, na priklad pre iicel zaznamendvania alebo
pre alternativnu metodu interakcie s pocitacom a pristrojmi.[11]

Ulohou rozpoznévania rec¢i je vhodnou metédou urcit’, ¢o bolo povedané. To, o bude
rozpoznavané a akym sposobom, ndm urcuje jednotlivé kategdrie rozpozndvania. Podla
zloZitosti klasifikujeme rozpozndvanie reci na jednotlivé kategorie:

¢ Rozpoznavanie izolovanych slov
Vyznacuje sa najjednoduch$im algoritmom a pomerne malou kniZnicou slov.
¢ Rozpoznavanie spojenych slov
alebo zadavani ¢isla kreditnej karty.
¢ Rozpoznavanie plynulej reci
M4 obrovsky slovnik, vyzaduje si informdcie o akustike a o jazykovych
modeloch.

3.1 Struktira rozpoznavaca

Funkcia vSeobecného rozpoznavaca je jasna z obrazku. Do algoritmu je zavedeny vstup,
ktory je prikazom (testované slovo). Tento dany prikaz prejde potrebnymi tpravami, aby sme
z neho dostali vektor charakteristickych ¢ft. Zbavime sa tak nadbytocnych udajov (dc off-set,
zékladnd frekvencia) a obmedzime velkost' dat. Jeho vlastnosti sa potom porovnavaju
s vopred nadefinovanou kniZnicou slov. Ide otzv. acoustic matching. Vysledky tohto
triedenia sa potom spracovavajui, aby program dokdzal sprdvne priradit’ slovo do danej
kategérie. Dalej je uZ len na rozpoznavaéi a jeho algoritme, ako prinesie rozpoznané slovo do
vysledného vystupu.

Rozpoznané
Slovo slovo
Ziskanie Cft »acoustic Rozpoznanie
— > o > >
matching
A I

.o o

Referencné I Jazykovy

1

modely | model

L o e e e [}

Obr. 3.1: VSeobecnd Struktiira rozpozndvaca reci (podla [2] )
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3.2 Rozpoznavanie izolovanych slov - prikazov

Rozpozndvanie izolovanych slov je najjednoduchS$im pripadom rozpoznavania reci
v audiosigndle. Jednoduchost’ tohto druhu rozpoznavania spoc¢iva v niekol’kych faktoch:

Nie je ndro¢ny na vstupnu databdzu slov. KniZnica moZe obsahovat’ iba pér slov,
¢im je vSak slov viac, tym je referencny model lepSie natrénovany.

zéavisly na re¢nikovi. Do vypoctov vstupuju iba data charakterizujice artikulacny
trakt.

Kontroluje sa jedno testované slovo s referenciou. Slovo je urcéené jasnymi
hranicami. Test vSeobecne neobsahuje komplikované funkcie ako pri inych
rozpoznavaniach (syntaktickd, sémanticka analyza a 1.).

Pri rozpoznavani izolovanych slov si je potrebné uvedomit’, kedy slovo zacina. Pre
ucenie tejto informécie sa vyuzivaju dva pristupy:

Push-to-Talk
Testované slovo sa nahrd po stlaceni tlacidla a d’alej prechddza procesmi
rozpoznavaca.

Detekcia hlasovej aktivity (Voice Activity Detection)

Nahravanie bezi po cely ¢as chodu programu. Ak hodnoty vystipia nad dand
hranicu, prebehne rozpoznavanie. Tento pristup je nevhodny v hluénejSom
prostredi (napr. v aute).

Slovnik

Slova
Slovo2
Slovo3

Slovol

C£5—P Rozpoznavad "Bolo to slwn_?"/

Obr. 3.2: Uloha rozpozndvaca izolovanych prikazov
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Kapitola 4

Sposoby rozpoznavania hlasovych prikazov

V tejto kapitole su rozobrané tri zdkladné typy rozpozndvania prikazov v audiosignale
a je tu naznaceny princip metddy, ktord som vybral pre implementaciu. Ide o stru¢ny prehl’ad
a zdkladné informdécie, preto pre detailnejSie informdcie o danych sposoboch ndjdete
v priloZenej literattre.

4.1 Dynamické skreslenie ¢asovej osi (DTW)

Ked’ vyslovujeme slovd, nikdy nepovieme jedno slovo uplne rovnako. Raz vyslovime
slovo kratSie, inokedy dlhSie, ndsledne mozZe byt pritomny vicsi Sum, pripadne sa moZu
zmenit’ zvuky z prostredia. Preto nikdy neziskame rovnaké déta.

Metdda rozpoznavania pomocou dynamického skreslenia Casovej osi (Dynamic Time
Warping - DTW) riesi hlavne pripad ¢asovej variability slov. Znamena to, Ze dynamicky meni
porovndvanie slov v ¢ase. Napr. ked’ niekto povie ,,Cau* a niekto iny ,,Cdddu”, metéda DTW
sa dynamicky snaZ{ skrétit’, alebo prediZit’ pismeno ,,a* v slove.

I:IE T T T T
@
I~ |
p=
05 ] 1 1 ]
a 0.5 1 15 2 25
Time[s]
Dz T T T T
&
= B i
o
0z 1 1 1 1
0.5 1 15 2 25
Time[s]

Obr. 4.1: C’asovy rozdiel medzi ,,Cau* a ,,Cdddu“

Ako bolo uz spominané vysSie, pre kazdy rdmec sa pocita vektor charakteristickych
parametrov, ktoré su reprezentované napr. mel-frekvenénymi kepstralnymi koeficientmi.
Podla di’ky rémca a &asového posunu sa poéita asi kazdych 10ms. V takom pripade
dostdvame vektor s trindstimi hodnotami kazdych 10ms. Kolko bude vektorov v danom
pripade zdleZi na rychlosti reci osoby. Ddlezité je si uvedomit’, Ze sa nevyhodnocuji vektory
jednotlivo, ale vyhodnocuju sa a prechddzaji algoritmom sekvencie vektorov.
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4.1.1 Uloha DTW algoritmu

Ak si zoberieme referenéni sekvenciu vektorov o dizke R, potrebujeme ju porovnat
s testovanou sekvenciou vektorov o dizke T. Vseobecne je dizka sekvencie R a dizka
sekvencie T rdzna. Obe viak obsahuji vektory o konstantnej dizke (do vektorov posielame
rovnaky poc¢et MFCC, vid’ kap. 2).

R =[r(1),..,7(R)] vs. 0 =1[0(1),...,0(T)] 4.1)
Ako teda porovname jednotlivé vektory? Najjednoduch§im a najefektivnejSim

spdsobom urcenia toho, ako sa dva vektory na seba podobaju, je vypocet ich Euklidovskej
vzdialenosti[2] :

P

d(o,7) = 2 [o(k) — 7(k)]? 4.2)

k=1

Ulohou metédy DTW je ndjst najkratSiu cestu medzi jednotlivymi sekvenciami
vektorov. Jedna z moZnych ciest je zndzornend na Obr. 4.2. Porovndvame dve sekvencie
roznej dlzky. Pocet krokov je K.

referemce
J

test

Obr. 4.2: Priklad cesty DTW (prevzaté z [2] )

Pre tito dant cestu sa d4 spocitat’ celkovd vzdialenost’ medzi sekvenciami ako suma
vzdialenosti medzi jednotlivymi vektormi.
k=1 di(t(K), (k) . we (k)
: 4.3)
Nc
kde di(t(k), T(k)) je vzdialenost’ dvoch vektorov, w, je vahovy koeficient zavisly na kroku a

N je normaliza¢ny faktor.
Vzdialenost’ sekvencii T a K je dand minimom zo vSetkych moZnych ciest[1] :

Dyuin = minD(R, T, K) (4.4)

D(R,T,K) =

Aby sme nasli optimdlnu cestu, naStastie nie je potrebné pocitat’ vSetky mozZné
kombindcie. Ddlezité je ale uvedomit’ si niekol'’ko skutocnosti[2] :
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¢ Je nutné vymedzit’ pociatocné a koncové body. Tzn.:

r(1) =1,t(1) =1 - zacliatok

r(K) =R,t(K) =T - koniec 4.5
¢ Potrebné je nadefinovat’ i lokdlnu sdvislost’ a strmost’:
0<r(k)—-r(k—1) <R 4.6)
0<tk)—ttk—1)<T '

Ak zvolime R =T = 1, znamend to, 7e kazdy vektor sa musi vziat' aspofi jeden krat.
Ak r(k-1)=r(k), v tom pripade sa vektor opakuje.

e Aby sme dodrzali plynuly chod algoritmu, je dobré vymedzit globdlnu oblast’
pre cestu DTW. Teda aby sme neporovnévali iba niekol’ko vybranych vektorov,
ale aby sa dynamicky prechéddzalo cez referen¢nu a testovaciu frekvenciu.

Védhovd funkcia zélezi na lokdlnom posune cesty, teda na tom ako sa z bodu k-1
dostaneme do bodu k. NajjednoduchsSou je symetrickd vdahova funkcia:

w = [t(k) — t(k — D] + [r(k) — r(k — 1)] (4.7

Obr. 4.3: Vaha troch moznych smerov (prevzaté z [2] )

Normaliza¢ny faktor pre tuto vahovu funkciu mé potom tvar:

K
N = Z[t(k) —t(k —1) + (k) —r(k — D] “5)
= t(K) — t(0) + r(K) —R(0) = T + R

4.1.2 Klasifikacia

Vo vSeobecnosti sa pouZiva viac druhov zaradenia slov, zédlezi na pocte referencii
v triede[2] :
e Ak je kazda trieda reprezentovana jednou referenciou, potom:

w, =argminD(T,R,) prer=1,..,N 4.9)
e Ak je trieda reprezentovana viacerymi referenciami, je mozné pouzit dve
metody:

a) 1-NN - Najblizsi sused
Vyberie sa trieda, v ktorej referencia ma najkratSiu vzdialenost’ s testom.
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b) Kk-NN - k Najblizsich susedov
Vyberie sa ksusedov, spriemeruje sa ich vzdialenost’ k testu
a z vyslednej vzdialenosti sa urCuje trieda, do ktorej patri.

4.2 Skryté Markovove modely (HMM)

Druhou metédou rozpozndvania rec¢i je metéda skrytych Markovovych modelov (angl.
Hidden Markov Models - HMM). Tento sposob vyuZiva nadefinované Statistické modely.

4.2.1 Statistické postupy v HMM

Na rozdiel od DTW, kde sa urovali vzdialenosti medzi vektormi réznej dizky, vyuZiva
HMM stochastické modely urCované pre jednotlivé referencné triedy. Tieto potom vyuZiva
pri ur€ovani toho, ¢i je hovorené slovo vhodné pre danu triedu.

Pre kazdé slovo w, v databdze mame model 4,, ktory je definovany istymi parametrami
v. Pre sekvenciu vektorov X je mozné uréit hustotu pravdepodobnosti, Ze vyskyt X stvisi
prave s modelom A,. Tito funkciu, ktora zavisi na modely A, znaéime p(X|A,).

Pri rozpozndvani nds vSak zaujima, do ktorej triedy @, sa snajvicSou
pravdepodobnostou hodi sled vektorov X. Tito tzv. posteriornii pravdepodobnost riesi tedria
Statistického rozpozndvania. Je dand Bayesovym vztahom[2] :

p(X|wy) P(wy)

Planl) =50

(4.10)

kde:
e P (a)v |X ) je posterior triedy ®,, ak pozndme radu vektorov X.
. p()? | a),,) je likelihood (vierohodnost)) X, ak poznime w,.
e P(w,) je prior triedy ®,.
° p()? ) je evidencia, alebo normaliza¢nd funkcia.

Evidenciu p()? ) nemusime brat do uvahy, pretoze je pre vSetky triedy rovnaka.
U jednoduchych rozpozndvacov tiez predpokladdme, Ze priory tried P(w,) st taktieZ rovnaké
(napr. pre rozpoznédvanie prikazov je pravdepodobnost’ povelu ,,START* a ,,.STOP* zhodn4).
Preto pre rozpoznanie slova sta¢i hl'adat’ maximalny likelihood[2] :

w,* = mgxz?()?lwv) 4.11)

Toto je d’alSia odliSnost’ od DTW rozpozndvaca. Zatial' ¢o v DTW hladdme minimum
vzdialenosti dvoch sekvencii vektorov, pri HMM hladdme maximdlnu posteriornd
pravdepodobnost’.
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Obr. 4.4: Gaussove plochy — ilustrdcia modelovania tried (prevzaté z [2] )

4.2.2 Podstata HMM

Funkcie hustoty pravdepodobnosti p(X|A,) sa poéitaji pre kazdy slovny model A,, aby
sa uréila prislusnost’ vektorov X do triedy w,. Sekvencie vektorov X viak moZu mat’ roznu
di7ku ardézne spektrd. Preto je potrebny model, ktory bude riesit’ oba problémy. Takymto
modelom je praive HMM.

Struktira modelu HMM je zndzornend na Obr. 4.5. Stavy 1 a 6 s konektormi, ktoré
pouzivame pre napojenie modelov. Ostatné stavy sa tzv. vysielacie (ni¢ nevysielaji, ale
pocitaju likelihoody, s ktorymi by vyslali jednotlivé vektory). Prechodové pravdepodobnosti
a;j uddvaji pravdepodobnost’ preskofenia zo stavu ido stavu j. Pre jeden stav je sucet
prechodovych pravdepodobnosti rovny jedne;j.

p(xilsy) p(xalsy) p(Xsls3)  p(x4lsy) P(Xslsg) P(Xelss)
Obr. 4.5: Schéma HMM (podla [2] )

Predstavme si, Ze mdme sekvenciu vektorov X = {¥,, ¥, .o, X(r4+1)}» ktord patri do
triedy w,. V kazdom ¢ase T, kedy je HMM v stave s, model generuje vektor X; s vysielacou
pravdepodobnostou p(¥;|s.). Potom nastava prechod zo stavu s; do stavu s;,;, s prechodovou
pravdepodobnostou a;;. Takto dej pokracuje, az kym HMM neprejde cez celd sekvenciu X.

Ak by sme mali iba sekvenciu vektorov X, nevieme v ktorom stave bol generovany vektor X,
(preto nazov Skryté Markovove modely).

Ak mame stavy, ktoré generuji X, moZeme spoéitat hustotu pravdepodobnosti
p()? , G)|A), kde © je index stavovej sekvencie[1] :

T
P(X: ®|A) = Qg(0)6(1) Hae(t)e(t+1)-l’(55t|5t) (4.12)

t=1
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Tento vzt'ah ndm hovori, Ze do modelu pustime vektory po stavovej ceste ® a ndsobime
vSetky pravdepodobnosti a likelihoody, ktoré sa tu priechodom vyskytnu.

Pre rozpozndvanie pomocou HMM vsak potrebujeme spocitat’ p(X |A) Aby sa dosiahla
tdto hodnota, museli by sme spocitat’ rovnicu (4.12) cez vSetky moZné sekvencie stavov @
o dizke T+2 ascitat’ ich. Tato moZnost’ by vyzadovala vela vypodtov, preto sa namiesto
moznych sekvencii © voli iba jedna stavova sekvencia, ktord svojou pravdepodobnostnou
hodnotou najviac prispieva do tejto sumy. MdzZeme tak ucinit’ algoritmom, ktorému hovorime
Vertibiho algoritmus:

p"(X]A) = maxp(X,0]A) (4.13)

4.2.3 Trénovanie HMM
Proces trénovania modelov zjednodusene zachycuje Obr. 4.6.

Slovol Slovo2 Slovo3 SlovoN 4
Slovol Slovo2 Slovo3 SlovoN Databéza
Slovol Slovo2 Slovo3 SlovoN slov
Slovol Slovo2 Slovo3 . SlovoN
Slovol Slovo2 Slovo3 SlovoN

Trénovanie

Modell Model2 Model3 Model4

Obr. 4.6: Trénovanie HMM z databdzy

4.3 Neuronové siete

Neurénova siet’ (NS) je masivne paralelny procesor, ktory ma schopnost’ uchovavania
informdcii a ich d’alSieho vyuZivania. Napodobiiuje I'udsky mozog, pretoze[7] :
e poznatky su ziskavané v procese ucenia
¢ na ukladanie znalosti sa vyuZivaju medzineurénové spojenia (synaptické vahy)

Je ocividné, Ze pre princip neurénovych sieti je prebraty z biologickych systémov.
NajvyznamnejSou vlastnostou NS je, Ze su relativnhe dobrym aproximatorom funkcii
popisujucich dany systém. MdZe sa ndm stat’, Ze dostaneme systém, ktory je naro¢né a takmer
nemozné popisat’ funkciami. Mame vSak isté vstupy a pre ne charakteristické vystupy. NS sa
snazi naucit’ sa spravat’ v zhode sdanym systémom. VyuZiva pri tom v procese ucenia
spominané déta (vstupy a vystupy).

Struktdra NS je vo vSeobecnosti velmi zloZitd atarko sa analyzuje. Medzi
najjednoduchsie patri vrstvovd, kde rozliSujeme 3 vrstvy (vstupnd, skrytd a vystupnu).
Signdly sa mdzu v sieti $irit’ len jednym smerom (dopredné siete) alebo sa mdzu aj vracat,
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7z w7

¢iZze je mozné Sirenie i v opatnom smere (rekurentné siete). Vrstvy sa skladaji zo zdkladnych
stavebnych jednotiek NS — neurénov. Struktira neurénu je dand na Obr. 4.7.

in(y,w) x=f(in) y=out(x)

Obr. 4.7: Struktiira neurénu ( podla [6] )

Hlavnou udlohou neurénu je urcit’ jednu vystupnd hodnotu nelinedrnej funkcie, ktorej
premennd je ziskand zhromazd’ovanim vstupov. Vstupmi do neurénu su tzv. dendrity yy,..., Yn,
ktoré sui ndsobené vdhami wj,..., w,. Vahy prirad’uji dolezitost’ informacii, ktord posielame
d’alej do NS a v §truktire sa zobrazuje tzv. synapsiou — prepojenim medzi neurénmi. Dalej sa
prejavuju dve funkcie — aktivacnd f a vystupna out.

Podra toho, ¢ je neurén pred synapsiou alebo za niou, mdZeme rozdelit’ neurény na dve
skupiny:

e predsynaptické (zdrojové)
e postsynaptické (ciel'ové)

synapsia

o @

predsynapticky neurén postsynapticky neurén

Obr. 4.8: Oznacovanie neurénov (podla [6] )

RozliSujeme dve fazy ¢innosti neurénovej siete:
e f4za uCenia — neurénovu siet’ trénujeme. Je to prvd faza vyvoja, kedy sa
upravuju vahy spojeni medzi jednotlivymi neurénmi. Siet’ nadobida vedomosti
o prezentovanych datach
e fiza zivota — siet vyuziva poznatky, ktoré nadobudla v procese ucenia. Na
vstupy prirad’uje vystupy.

4.3.1 Klasifikacia

Pre rozpoznavanie reci je mozné pouzit’ viacero topoldgii NS. Budeme preto vychadzat
zo Standardne pouZivanej doprednej NS (Obr. 4.9) [5] . Je zloZend zo Styroch vrstiev. Vstupna
vrstva obsahuje niekol’ko neurénov. Ich pocet zodpovedd parametrom (napr. MFCC), ktoré
sme vybrali pre klasifikdciu. V prvej adruhej skrytej vrstve sa nachadza vySS$i pocet
neurénov. Su vzdjomne prepojené. Vystupnd vrstva obsahuje tol’ko neurénov, kolko slov
rozpoznavame.
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MEFCC VSTUPNA VRSTVA

L. SKRYTA VRSTVA

II. SKRYTA VRSTVA

VYSTUPNA VRSTVA

LANO* WNIE“ -MOZNO*
Obr. 4.9: Schéma doprednej NS (podla [5] )

Obr. 4.9 schematicky zndzoriiuje postup prace neurénovej siete. Vstupné neurdny
obsahuju parametre (MFCC - vyjdu z pre-processingu), ktoré sa v skrytych vrstviach nédsobia
vahami a formoju sa tak, aby sa na konci procesu dalo povedat’, o ktoré slovo ide.

4.3.2 Trénovanie

Priebeh u¢enia NS je nasledovny:

Nadefinuje sa tzv. trénovacia mnoZina, ktord pozostava z priznakov a cielov. Priznaky
st koeficienty charakterizujuce dané slovo. Ako bolo uz spominané v kapitole 2, slovo
mozeme charakterizovat’ koeficientmi MFCC. Z celkového poctu (napr. 13), vyberieme tie,
ktoré st smerodajné pre dané slovo (napr. 5). NS niekolko krat prebehne kniZnicu slov
s priznakmi, priCom sa menia a prispdsobuju védhy tak, aby boli presne urcené ciele dané
priznaky. V priebehu Zivota sa uz vahy nemenia.

4.4 Porovnavanie spektrogramov

Ide o jednoduchu metddu, ktord vychddza z grafickej podobnosti spektrdlnej hustoty
vykonu rovnakych slov. Zo zdigitalizovaného slova upraveného predspracovanim sa spocita
spektrogram. Spektrogramy rovnakych slov sa vyznacuji istou podobnost'ou, naopak, ak si
zoberieme obrazky spektrogramov rdoznych slov, nachddzame isté odliSnosti [9] . Toto je
zékladnym principom porovndvania spektrogramov.

Aby sme mohli spektrogramy uzito¢ne porovnat’, rozdelia sa na mensie polia, pre ktoré
sa spocita ich priemer. Ktoré spektrogramy st si natol’ko podobné, Ze ide o rovnaké slovo,
prezradzuje metrika — vzdialenost’ jednotlivych priemerov.

Spbsob rozpoznania refi pomocou spektrogramov som sa rozhodol spracovat
v systéme, ako jeden z najmenej narocnych spdsobov rozpozndvania. Implementécii sa venuje
kapitola 5.
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Kapitola 5

Implementacia algoritmu rozpoznania prikazov
pomocou spektrogramov

V tejto kapitole sa dostdvam k vyuZitiu ziskanych poznatkov pre zostavenie vlastného
algoritmu rozpoznania hlasovych prikazov. Metédu rozpoznavania pomocou spektrogramov
som spracoval v prostredi Matlab. Pre spracovanie signdlov a tvorenie algoritmu je potrebny
Signal Processing Toolbox.

5.1 Princip metody

Ako uz bolo spominané v reSerSnej Casti prace, audiosigndl sa povazuje po digitalizacii
za ndhodny a nestaciondrny. Ak chceme rozpoznavat re¢, musime sa s tymito problémami
vyrovnat. Je teda nutné ndjst’ spOsob, ako ziskame podobné Crty charakterizujice dané
signaly.

Jeden zo spdsobov je rozpozndvanie pomocou spektrogramov. Spektrogram je grafické
zobrazenie Casovej zmeny spektrdlnej hustoty. Laicky povedané, spektrogram ndm ukazuje
ako velmi je v danom case zastipend dand frekvencia. V Stidiu spektrogramov rovnakych
zvukovych zdznamov — v nasom pripade rovnakych slov — postupne nachddzame istd
podobnost. Na Obr. 5.1 je ukazka spektrogramu pre slovo ,,JJED*. V prvom pripade ide
o slovo vyslovené re¢nikom 1, druhy pripad ukazuje slovo re¢nika 2.
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Obr. 5.1: Podobnost spektrogramov slov od dvoch rozdielnych recnikov
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Z grafiky je vidiet’, Ze hoci bolo slovo vyslovené inymi osobami, moéZeme sledovat’ isté
spolo¢né crty. Této skutocnost’ je v naSom pripade vel'mi vyznamna.

Ako teda vyuzit dané charakteristiky v rozpozndvani? V Ciselnej podstate predstavuji
spektrogramy matice, kde so vzrastajicim indexom riadkov rastie frekvencia a so
vzrastajicim indexom stipcov rastie ¢as, v ktorom sa spektrdlna hustota pocita. Aby sme
nepracovali s exaktnymi a po¢etnymi hodnotami, musime si rozdelit’ spektrogram na mensie
sektory. Ked’ chceme nahradit’ viac cisel jednym, je nutné zvolit' istd ,,funkciu ndhrady*
(napr. aritmeticky priemer). Tymto postupom dostaneme z hromady Ccisel ziskanej zo
spektrogramu maticu o vyrazne menSich rozmeroch. Tieto matice uz moéZeme poslat’ do
rozpoznavaca. Jeho Struktira je rovnakd ako na Obr. 3.1 (ibaZe pre jednoduché rozpoznavanie
izolovanych slov nepotrebujeme jazykovy model).

5.2 Zlozenie rozpoznavacieho systému

Cely systém pozostdva z dvoch hlavnych cCasti. Prvou Castou je nacitanie vstupnych
referencii — READING. Druhou castou je uz priamo rozpozndva¢ a klasifikdtor —
RECOGNIZER. Dodlezité je povedat’, ze tieto Casti si izolované. Nie su na sebe zdvislé.
Reading nacita data, ktoré spracuje a uloZi ich do stiboru. Recognizer si ich odtial’ zoberie
a pouZije v porovndvani. Z recognizera vychadzaji hodnoty, ktoré ak spifiaji normu pre dand
triedu, uskutoéni sa klasifikdcia. Ak dand normu nespina, systém hldsi chybu. Normy sa
pocitaju v pomocnom programe NORMS.

READING . RECOGNIZER |-,

/ Referencie /
MIE

ANO

Hlasenie
chyby

Rozpoznané
slovo

Obr. 5.2: Vyvojovy diagram systému pre rozpozndvanie prikazov

5.3 Tvorba vzorov - READING

Skor nez budeme hned’ rozpozndvat,, je potrebné, aby sme vytvorili databazu referencii,
s ktorymi sa bude testovany signdl porovndvat. Na Obr. 5.3 je zndzorneny postup vsetkych
funkcii ktoré ndm do algoritmu vstupuji. Ich popis a priklady budd zahrnuté v tejto
podkapitole. V databdze sa bude nachadzat’ sedem slov: jed’, vpied, vlevo, vpravo, stlij, stit a
stop.
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Macitanie Zmena vzorkovacej Crezanie
signalu frekvencie slova

v

Spektrogram

Zmena rozmerov

spektrogramu —*| Matica &it

Obr. 5.3: Schéma procesov v programe READING

Nacitanie signalu

Proces nacitania Sikovne riesi integrovand matlabovska funkcia wavread. Zvukovy
subor vo formate WAV ulozi do premennej signal. Zvuky boli nahrdvané so vzorkovacou
frekvenciou 44100Hz (CD kvalita).

signal = wavread(p);

Zmena vzorkovacej frekvencie F

Frekvencia impulzov v CD kvalite znamend pre tito ulohu vel'mi velky pocet dit za
jednotku Casu. Preto je nutné zmensit mnozstvo informdcii. To vykondva funkcia resamp.
Obsahuje vstavani matlabovski funkciu resample a ustrednenie signdlu. V spracovani reci je
zvykom pracovat’ s F; okolo 8000Hz. Zvolil som teda pidtinu vzorkovacej frekvencie CD
kvality, ¢o je presne 8820Hz.

4 function [J3ignalRes] = resamp(2ignal)

5

Eidi=s 2 = 3ignal - mean(Signal): % ustrednenie =signalu
7 — BSignalBes = resample(=s,1,5): % resamplovanie

Obr. 5.4: Funkcia resamp
Orezanie slova
V systéme nesie funkcia, ktord ma za tlohu tento tikon, meno cut. Pri rozpoznévani je
jednym z najvacsich problémov zistit, kedy je slovo vyslovené. Spdsobov ako sa s tymto
vyrovnat' je viacero. Rozhodol som sa preto pre vyuzitie strednej kriatkodobej energie,
spominanej v kapitole 2. Pocita sa podla vzt'ahu:

lram_:L
1
E= Z x2[n] 5.1)
lram n=0

Energeticky pohl'ad na signdl niekedy nestaci, pretoZe sa obmedzia slabiky s niZSou
energiou. Byva zvykom pouzit’ poc¢itadlo priechodu cez nulu (ZCR). V systéme nie je pouZzité,
pretoZe po ustredneni signdlu pocas Sumu nastivalo mnoZstvo priechodov cez nulu.
Zachytenie nizsich energetickych hladin je rieSené konsStantnym posunom. Napr. slova Jed’,
Sthj, Stat, Stop majui na zaciatku i na konci spoluhldsky s menSou energiou. Preto sa zoberie
ramec, ktorého energia presiahne zvoleny prah (treshold) a posunie sa zaciatok a koniec slova
o konstantnii dizku. Tento spdsob je nendroény na vypocet, ma viak nevyhodu, systém je tym
padom viac zavisly na recnikovi.

Vo funkcii sa vyuZiva rdmcovanie, o ktorom bolo hovorené vyssie. Strednd kratkodoba

energia sa pocita pre kazdy ramec o dizke 10ms s prekrytim Sms. Nésledne je uloZend do
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energetického vektoru, na ktory sa aplikuju energetické prahy (tresholdy). St nadefinované
dva prahy. Niz§i prah sa spocita z maximadlnej energie a strednej energie Sumu. Vys§i prah je
pocitany, aby sa rychlejSie hl’'adal niZsi.

Funkcia vracia orezany signal bez Sumu, kde sa nachddza hovorené slovo.

0.2 - - . . . .
£ o :
02 1 1 1 1 1 1
1l 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4
Time[s]
0.2
Lok}
£ 0 -
02 1 1 1 1 1 1 1
0 gos 01 015 02 025 03 03 04
Tirme[s]
Obr. 5.5: Povodny signdl a orezané slovo ,,Jed
Spektrogram

Gro systému tvori vypocet spektrdlnej hustoty. Na to sliZi funkcia spectrogram
nadefinovand v Matlabe. Jej volanie:

3o — 3 = gpectrograwm(signalBC,win, nol, 0, Fa):

Do funkcie vstupuje péat’ parametrov:
® signalRC —resamplovany a orezany signal
* win —Hammingovo okno dizky zodpovedajiicej dizke DFT
® nol —pocet prekryvajicich sa segmentov (s prekrytim 50%)
e n —dizka DFT
e rs —vzorkovacia frekvencia
V systéme je pouzitd dizka DFT 256, ¢o je istym kompromisom medzi mnoZstvom dat
arychlostou pri vzorkovacej frekvencii 8820Hz. Pocet prekryvajicich sa segmentov bol
zvoleny na 200. Funkcia vracia maticu komplexnych c¢isel. Aby sme mohli d’alej pracovat
s hodnotami, prevedieme ich do redlnej oblasti. PouZitd je absoldtna hodnota, aby sme ziskali
modul komplexnych udajov.

Zmena rozmerov spektrogramu
V kapitole 2 sme sa obozndmili s tym, Ze re¢ je nestaciondrna. Ziskané spektrogramy
maju preto odlisSné rozmery. NaSim cielom je vSak ziskat porovnivatené matice, Co
vykondva funkcia resampSpec. Ma dva vstupné parametre:
® Spectrogram — vStupnd matica
® c_new — pocet stipcov (&as), na ktoré chceme maticu preformovat
Z vypoctov spektrogramov som stanovil c_new na konStantni hodnotu 30. Rozdiel
medzi pdvodnou a upravenou maticou spektrogramu je vidiet’ z Obr. 5.6.
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Obr. 5.6: Povodny a upraveny spektrogram

Matica ¢rt

Dostali sme spektrogramy konstantnych rozmerov, ktoré sa daji navzdjom porovnavat’.
Ak by sme porovndvali samotné spektrogramy, bolo by to neefektivne a k tomu by sa len
tazko dosahovala istd variabilita. Z toho dovodu spektrogramy rozdelime na sektory, ktoré
budu reprezentované jednym c¢islom.

Funkcia fMatica riesi prave tento problém. Je dolezité, aby sme zvolili vhodnu velkost
sektorov. Ak by sme zvolili vel'’ké rozmery, ndhrada by nebola idedlna, rozpoznanie by nebolo
presné (stacilo by to, ale pre Uplne odliSné slova — napr. dno, nie). Na druhej strane, ak by sme
zvolili prili§ malé rozmery sektorov, vypocty by boli ndro¢nejSie na Cas a program by bol
pomal§i. Pre dany systém je zvoleny ¢asovy posun tri stipce a frekvenény posun pit’ stipcov.
Néhrada sektoru, alebo Crta, je charakterizovand jeho aritmetickym priemerom. Obr. 5.7
znazoriuje podobnost’ hovorenych ,,Jed™.
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25
20
15
10

5 10 5 10

Obr. 5.7: Podobnost prikazov Jed'v triede
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Posledny krok ktory program Reading vykona je ulozenie dat do Struktdry, ktord potom
prevedie do MAT-stiboru, odkial’ si idaje nacita program Recognizer.

5.4 Rozpoznavanie - RECOGNIZER

Po vytvoreni vzorov auloZeni dit mozZe zacat' rozpozndvanie. Na vstup sa privedie
hovorené slovo, ktoré chceme rozpozndvat. V podstate sa vykonajui rovnaké operdcie ako
v nacitani dat, s tym rozdielom, Ze v Recognizery sa pokracuje vyhodnocovanim a triedenim
testovaného a referenéného slova. Na Obr. 5.8 je ukdzany postup prikazov v programe
Recognizer. Podrobnejsi popis je uvedeny v tejto kapitole.

Nahranie Déata z MAT-sibarov
signalu Zreadingu

resamp...flidafica [—™ Podobnost [—®] Triedenie

l ANO
NIE

Obr. 5.8: Schéma procesov v Recognizery

Riesenie intenzity signalu

Pri nahrdvani sa mozZe stat’, Ze je recnik prili§ d’aleko od mikrofénu, alebo jeho citlivost’
je priliS§ mald a nahraty signdl je slaby. Alebo sa moze stat’, Ze recnik nevyslovi Ziadne slovo.
V takomto pripade sa neuskuto¢ni rozpoznanie, pretoZe by jeho tspesnost’ bola mensia ako so
signdlom v lepSej, intenzivnejSej kvalite. Namiesto toho program vypiSe hldsenie, upozorni
recnika aby hovoril hlasnejSie. Podmienka je stanovend na hodnotu, ktort nepresiahne Sum
v tichom prostredi.

Vymazanie nabehu mikrofénu

Nepatrni odliSnost’ od prikazov, ktorymi prechddzal signdl v Readingu, je vymazanie
niabehu mikrofénu. Kazdy mikrofén mé pri jeho zapnuti pulzovy ndbeh na nulu (tzv.
recording onset). Tento problém zanikne pouzitim funkcie vymazNabeh. Kym pride signal
k nule, pulzy maji zdporni hodnotu. Funkcia zmaZe zdporné hodnoty na zaciatku signélu,
kym nie je prvy kréat dosiahnutd kladna hodnota pulzu.
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Podobnost’

Po vykonani vSetkych procesov pre vstupny testovany signdl ako v Readingu,
potrebujeme vediet, ako sa matica C¢ft referencie podobd matici Cft testu. V skratke
potrebujeme vediet’ ako vel'mi si zhodné alebo odlisné sektory matic. Najjednoduchs$im
sposobom ako to zistit, je spocitat’ vzdialenosti medzi tymito sektormi. V systéme je
pouzivand Euklidova vzdialenost’ (vid’ rovnicu 4.2).

25 25

5 10 5 10 5 10

Obr. 5.9: Odlisnost matic ¢rt. Hore zlava: Jed, Vpred, Vlevo, Vpravo, Stiij, Stdt, Stop

Euklidova vzdialenost’ je pocitana z testu pre kazdu referenciu. Jedna dvojica je preto
urc¢end jednym c¢islom.

Triedenie

Cisla si nédsledne usporiadané podla toho, z akej triedy pochddzaji. Testované slovo
vyhodnoti svoje vzdialenosti s referenciami pre danu triedu aulozi ich do matice, alebo
vektoru s ndzvom reatureN, kde N je Cislo triedy. Dostaneme maticu, kde sa nachadzaju
vzdialenosti medzi testovanym slovom a vSetkymi vzormi:

Features = [Featurel,Feature2,Feature3,Featured4,Feature5,Feature6,Feature’]

Vyhodnotenie vit'aza

Pre urcenie toho, ktoré slovo bolo povedané, hladdme najmensiu vzdialenost’ matic ¢ft.
Hladame teda minimum v matici Features. Podla toho, kde sa dané minimum nachadza,
urcujeme triedu z ktorej pochddza.
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5.5 Normy - NORMS

Aby sa zabranilo pripadu, Ze bude Recognizer rozpoznavat' slovd zo slovnika, aj ked’
bude na vstup nahraté slovo, ktoré z neho nepochddza, musi vzdialenost’ spifat’ istd normu.
Norma moZe byt spocitand v pomocnom programe a do Recognizera vloZend ako konStanta,
aby sme zbytoCne nespomalovali program. Program sa nazyva Norms avypocet je
nasledovny:

Spocita sa priemerna vzdialenost' slov v jednej triede. Do priemeru sa zahrnie
smerodajna odchylka, ktord dané hodnoty nadobudnu.

Tu je na mieste polemizovat, aké data ztriedy vybrat pre vypocCet noriem. Tzn.
vyberieme jeden prikaz z triedy, od ktorého meriame vzdialenost’ k inym prikazom v rovnakej
triede, takze vel'mi zdleZi prave na vybere tohto prikazu. Pre vypocCet noriem v mojom
systéme som vybral vzdy prvy prikaz re¢nika 2 (¢iZe mna) v triede.

Vzdialenosti sa pocitaju postupne pre data rec_I, rec_2, rec_3. A ukladajui sa do matice,
z ktorej sa spocCita priemer a smerodajnd odchylka. Nakoniec si normy uloZené do MAT-

suboru s ndzvom normy.mat.

5.6 Slovnik, trénovanie a tspeSnost’

Velkost’ slovnika ovplyviiuje v systéme vela dosledkov. Ak je poZzadované aby systém
spravne pracoval pre viacero re¢nikov, musime rozsirit' databdazu. To vSak ovplyviiuje chod

vvvvvvvvvv

program pomalsi. MoZno to rieSit’ ndhradou vsetkych referencii nahratych jednym re¢nikom
za ich priemer. Ten vSak nepokryje dynamiku reci (ak niekto povie obcas slovo znacne
odlisne). Preto je nutné zvolit’ spravny pomer poziadavky/vel'kost’ slovniku. V systéme su tri
zdroje referencii, pri ktorych trva vypocet priblizne 3 sekundy.

Dal§im faktorom, ktory ovplyviluje rozpozndvanie je prostredie a spdsob, akym bol
model slovnika natrénovany. Systém, ktory je produktom tejto prace bol trénovany stolovym
mikrofénom typu Trust MC-1500, v nehlu¢nom prostredi. Slovd boli nahraté dvoma
re¢nikmi. Z toho jeden re¢nik nahrdval databazu slov v dvoch odliSnych priestoroch. Zlozky
rec_1 a rec_2 obsahuju zdznamy zo stredne velkej izby, zloZka rec_3 bola nahrdvand vo
vicSej miestnosti s malou ozvenou.

Uspesnost’ systému pri vlastnom testovani je zobrazend v tabulke na Obr. 5.10.
Percentudlna dspesnost’ je vyjadrend z 20 pokusov pre jednu triedu.

Slovo Uspesnost’ Nespiia normu Iny prikaz

Jed’ 80% 10% 10%

Vpied 60% 25% 15%
Vlevo 75% 5% 20%
Vpravo 75% 0% 25%

St 80% 15% 5%

Stat 75% 5% 20%

Stop 80% 10% 10%

Obr. 5.10: Tabulka vispesnosti pri rozpozndvani
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Pri testovani systému som sa snaZzil hovorit’ réznou intondciou. Pri nizSom téne systém
prestdval prepustat’ prikazy cez normu, alebo si ich plietol s inymi prikazmi. Zo skdsenosti je
teda dobré a vhodné artikulovat’ a hovorit’ jasnym hlasom.

Reakcia systému na iného re¢nika je na Obr. 5.11.

Slovo Uspesnost’ Nespliia normu Iny prikaz

Jed’ 75% 15% 10%

Vpied 70% 25% 5%
Vlevo 70% 5% 25%
Vpravo 65% 5% 30%

Stij 80% 10% 10%

Stat 80% 5% 15%

Stop 70% 25% 5%

Obr. 5.11: Tabulka vispesSnosti pri rozpozndvani — iny recnik

Ztabul’ky na Obr. 5.11 je vidiet, Ze uUspeSnost mierne poklesla, no v niektorych
pripadoch naopak stipla. Konkrétne, v pripade slova ,,Vpfed“ sa mi nepodarilo kvoli
spoluhlaske ,,i* povedat’ slovo rovnako. KedZe re¢nik 2 je Ceskej ndrodnosti, dspesnost’
rozpoznania mu tym padom stdpla. Pri danych podmienkach sa da tento vysledok povazovat

za vyhovujtci.

Pre spravne fungovanie systému je potrebné, aby boli najskdr aspon raz spustené
programy Reading a Norms. Nasledne mdze prebiehat’ rozpozndvanie tol’ko krat, kolko
potrebujeme. Pri akejkol'vek zmene slovnika je nutné spustit’ programy Reading a Norms,
inak su v systéme pouzité data z predchadzajicej databézy.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto Stidie bolo implementovat’ ziskané poznatky v reSerSnom skimani do
vlastného systému pre rozpozndvanie prikazov. Ciel’ bol splneny metddou, ktord je menej
rozvinuté ako tie, ktoré boli spominané v reSersi. Pri¢iny mdzu byt’ v tom, Ze tento spdsob je
vhodny iba pre rozpoznévanie s malou databdzou slov a je z Casti zavisly na re¢nikovi.

Pri rozpoznavani teda ovplyviiuju dspesnost’ tieto faktory:
e prostredie — malo by byt nehlu¢né, alebo s konstantnym Sumom
e velkost slovnika — je vhodné mat’ v databdze viacero slov (treba vSak brat
ohl'ad na rychlost’ rozpoznavania)
e reCnik — je vhodné, aby v databdze boli aj prikazy nahraté re¢nikom, ktory
testuje rozpoznédvanie

Rozpoznavanie prikazov md vyuZitie v robotike pri dialkovom ovlddani mechanizmov.
Pre skupinu re¢nikov, ktory budd mechanizmy ovladat’ hlasom, je vhodné nahrat’ databazu ich
hlasom. Potom rozpoznanie prebiecha bez vicSich problémov. Na priloZzenom disku sa
nachddza zdrojovy koéd systému. Na spustenie jednotlivych programov je nutné, aby bol
v pocitaci nainStalovany Matlab a Signal Processing Toolbox. Najskor sa spusta Reading

a Norms. Nasledne moZe prebiehat’ rozpozndvanie, pomocou programu Recognizer.

Systém bol spracovany off-line. To znamen4, Ze po stlaceni tlac¢idla prebieha nahrdvanie
— tzv. push-to-talk (vid kap. 3). Spracovanie on-line sa z casovych dévodov nepodarilo. Moze
byt vSak predmetom d’alSieho skimania a rozsirenia problematiky. On-line systém by
umozioval neustdle nahrdvanie s detektorom recovej aktivity. ISlo by teda o vylepSenie tejto
aplikdcie, bez potreby stlaCania tlacidla.
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Priloha 1: Prikazy Jed’, re¢nik 2, malad miestnost’ bez ozveny
Priloha 2: Prikazy Jed’, re¢nik 2, vel'kd miestnost’ s ozvenou
Priloha 3: Prikazy Vpravo, re¢nik 1, mald miestnost’ bez ozveny
Priloha 4: Prikazy Vpravo, re¢nik 2, mald miestnost’ bez ozveny
Priloha 5: Prikazy Vpravo, re¢nik 2, vel'ka miestnost’ s ozvenou
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