[TT1TT] VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

| ——

[N

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI

USTAV MECHANIKY TELES, MECHATRONIKY A
BIOMECHANIKY

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING

INSTITUTE OF SOLID MECHANICS, MECHATRONICS AND
BIOMECHANICS

DETEKCE KLICOVYCH SLOV V MLUVENE RECI

KEYWORD SPOTTING

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. TOMAS ZEMANEK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. VACLAV PFEIFER
SUPERVISOR

BRNO 2011



Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho inZenyrstvi

Ustav mechaniky téles, mechatroniky a biomechaniky
Akademicky rok: 2010/2011

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

student(ka): Bc. Tomas Zeméanek
ktery/ktera studuje v magisterském navazujicim studijnim programu

obor: Mechatronika (3906 T001)

Reditel Gstavu Vam v souladu se zakonem €.111/1998 o vysokych 3kolach a se Studijnim a
zkuSebnim fadem VUT v Brné ur€uje nasledujici téma diplomové préace:

Detekce kli¢ovych slov v mluvené Feci
v anglickém jazyce:

Keyword spotting

Strucna charakteristika problematiky tkolu:

V souCasné dobé se intenzivné pracuje na feSeni Ulohy rozpoznavani slov mluvené feci za G¢elem
jejiho pfevodu do pisemné formy popf. monitorovani mechatronickych zafizeni. Jednou ze
zakladnich dloh je pfitom detekce kliCovych slov v digitalnich za&znamech mluvené FeCi

Cile diplomové prace:

1) Rozbor metod rozpoznavani slov v mluvené feci

2) Diskuse systém0 detekce kliGovych slov v mluvené feci

3) MozZnosti aplikace filtr(i v ¢asové, frekvencni a cepstralni oblasti pro analyzu mluvené fedi
popf. pro zlepSeni poméru signal/Sum

4) Navrzeni dil¢ich blokl detektoru kligovych slov v zaznamech mluvené feci

5) Aplikace navrzené metodiky pro detekci zadanych slov v zaznamech mluvené Feci od riiznych
mluvcich

6) Zhodnoceni Uspésnosti zvoleného postupu detekce slov metodikou AUC



Seznam odboné literatury:
R. Ziske, S. R. Schweinberger and H. Kawahara, Voice aftereffects of adaptation to speaker identity
Hearing Research. Volume 268, Issues 1-2, 1 September 2010, Pages 38-45 P. Dugué, R. Bouquin-
Jeannes, J. Edeline and G. Faucon, A physiologically based model for temporal envelope encoding
in human primary auditory cortex. Hearing Research Volume 268, Issues 1-2, 1 September 2010,
Pages 133-144 http://speech.fit.vutbr.cz/cs

Vedouci diplomové prace: Ing. Vaclav Pfeifer
Termin odevzdani diplomové préce je stanoven ¢asovym planem akademického roku 2010/2011.

V Brné, dne 18.11.2010

L.S.

prof. Ing. Jind¥ich Petruska, CSc. prof. RNDr. Miroslav Doupovec, CSc.
Reditel tstavu Dékan



Abstrakt

Tato diplomova prace je zaméfena pro navrh detektoru klicovych slov. Prace obsahuje popis
metod, které se pro tyto ucely pouzivaji a navrh vlastniho detektoru. Navrzeny detektor je zalozen
na metodé¢ DTW (DYNAMIC TIME WARPING). Analyza problému probéhla na naprogramova-
ném modulu v jazyce ANSI C, ktery byl v rdmci diplomové prace vytvoren. Vysledky detektoru byli
vyhodnoceny pomoci metriky WER (WORD ERROR RATE) a AUC (AREA UNDER CURVE).

Klic¢ova slova

detekce klicovych slov, DTW - dynamické borceni ¢asu

Abstract

This thesis is aimed on design keyword detector. The work contains a description of the methods
that are used for these purposes and design of algorithm for keyword detection. The proposed
detector is based on the method of DTW (Dynamic Time Warping). Analysis of the problem was
performed on the module programmed in ANSI C, which was created within the thesis. The results
of the detector were evaluated using the metrics WER (word error rate) and AUC (area under
curve).

Keywords

keyword spotting, keyword detection, DTW - DYNAMIC TIME WARPING
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1 Uvod

Rozpoznavani feci je obor, ktery prevadi rfecové signaly do pisemné formy. Pro
tyto ucely bylo vytvoreno nékolik metod, které dosahuji uspokojivych vysledki, ale
dodnes se nemtiizou srovnavat s ¢lovékem.

Dektece kli¢ovych slov se v dnesni dobé uplatnéje stale castéji at uz jde o vyhle-
davani klicovych slov v fecovych signalech nebo o hlasové ovladani pristrojt pomoci
poveld. Vétsina aplikaci pro detekci klicovych slov je implementovana do zarizeni
s operacnim systémem jako jsou mobilni telefony nebo stolni pocitace. Tyto zafi-
zeni neustale navysuji vypocetni vykon spolecné s dobou a proto je mozné pouzivat

Tato prace je rozepsana do nékolika kapitol, ve kterych jsou vysvétleny zaklady
zpracovani feci. Jsou zde popsany metody urcené pro zpracovani signalu jako je
napiiklad zlepSovani pomeéru signal /Sum. Déle jsou uvedeny zakladni typy parame-
trizace signalu, které se pouzivaji ve zpracovani fec¢i. Prace obsahuje vlastni navrh
algoritmu pro detekci klicovych slov a jeho tispésnost je vyhodnocena v kapitole
testovani a vysledky.

Nékteré uvedené metody v této praci spolecné s navrhem detektoru byly im-
plementovany jako mudul v jazyce ANSI C, pficemz programovani probihalo pod
operacnim systém GNU Linux. VSechny testy a analyzy probihali v tomto modulu,
coz vyzadovalo naprogramovat zakladni matematické metody jako je prace s mati-
cemi nebo nékteré optimaliza¢ni metody.

P¥i prubéhu tvofeni této prace jsem cerpal predevsim z kurzu ZRE (zpracovani
feCovych signalil), ktery se vyucuje na fakulté informacnich technologii na VUT v
Brne.



2 Uvod do zpracovani reci
2.1 Zakladni rozdéleni véd ve zpracovani reci

e fisiologie: je obor, ktery se zabyva mechanickou, biomechanickou a fyzikalni
podstatou dé&ju v lidském téle. [4]

e akustika: zabyva se biologickymi procesy, které jsou spojeny s tvorbou zvu-
kového vInéni a s vnimanim zvuku sluchem. [6]

e zpracovani signalu: je védecko technicky obor, ktery se zaméfuje na analyzu,
modifikaci a syntézu signalu. Tento obor vyuziva hlavné aplikovanou matema-
tiku a elektrotechniku. Zpacovani signalu se vyuziva napiiklad pro rozpozna-
vani vzortl, kompresi a filtraci.

e humanitni védy
— fonetika
— fonologie
— prosodie
— lexikologie
— gramatika
— syntaxe

— sémantika

Zpracovani feci (dale jen ZR) je siroky obor, ktery spojuje nékolik védnich obor.
ZR nachazi uplatnéni v mnoha rtznych odvétvich. Pro lepsi predstavu je uvedeno
zékladni rozdéleni. [4]

2.2 Aplika¢ni moZnosti uplatnéni zpracovani reci

e Rozpoznavani reci

— 1zolovanych slov
— spojenych slov
— plynula Tec

— recnika

e Koédovani reci

e Syntéza reci

e Ostatni aplikace

— medicina



— psychologie a kriminalistika: detektor 1Zi, stresu, inavy
— vyuka spravného vyslovovani slov hluchych déti

— 1dentifikace jazyka

— detekce klicovych slov [4]

2.3 Soucasné pouzivané metody v rozpoznavani reci

2.3.1 Skryté Markovy modely

Moderni systémy pro rozpoznavani feci jsou postavené na skrytych Markovych mo-
delech (Hidden Markov Model - HMM). Tato metoda je uréena pro rozpoznévani
vzoru jako je naptiklad fe¢. Markovsky proces je stochasticky proces, jehoz budici
pravdépodobnosti jsou urc¢eny hodnotami nejblizsi minulosti. Této vlastnosti se ika
Markov Properity a je vyjadfena vztahem

Plg = 5j|€7t—1 =8 q—2=Sk,-] = Plar = Sslge-1 = Si] , (2.1)
Kde ¢(t) je aktualni stav, ktery muze nabyvat jeden ze stavi Sy, Sy -, S, v Case t
[13].
HMM je stochasticky automat, ktery je definovan pétici HMM = {N, M, A, B, 7}.
e N je pocet stavil S s hodnotou ¢; v Case t.

e M zna¢l pocet symbold vy, --- vy s hodnotou O, v case t, kde jednotlivé
symboly jsou vystupem automatu.

e A ={a;;} je hodnota pravdépodobnosti pfechodu mezi jednotlivymi stavy S.
aij = P g1 = Sjlgr = Si]

e B = bj(k) je mnozina pravdépodobnostich rozdéleni pozorovanych symboli v
jednotlivych stavech S.
bj(k) = P [vi|q = Si]

e T = m; je mnozina pocatecniho pravdépodobnostniho rozdéleni jednotlivych
stavi.
™ = Plg = Sj]

Jednou z uloh HMM je vygenerovat pozorovaci posloupnost O = 0105 - - Or,
na zakladé parametra N, M, A, B a w. Tuto tlohu fesi nasledujici algoritmus

e 1. Pocatecni stav ¢q; = S; je vybran na zakladé pocitecnich pravdépodobnost-
nich rozdéleni 7.

e 2. Pritad t = 1.



pozorovaci
sekvence

Obrézek 1: Skryty marktv model [4]

e 3. Na zakladé pravdépodobnostniho rozdéleni b;(k) pozorovanych symbola ve
stavu S;, vyber O; = v.

e 4. Ze stavu .S; se podle pravdépodobnostniho rozdéleni prechodu a;; se posuii
do nového stavu g;11 = ;.

e 5. Pritad t = t+1 a pokud je t < T pokracuj bodem 3 jinak ukon¢i algoritmus
[13].

2.3.2 Dynamické borceni ¢asu (Dynamic time warping - DTW)

Jde o starsi metodu, ktera se pouziva pro porovnavani dvou sekvenci. Metoda se
snazi natahnout jednu sekvenci na druhou tak, aby vzdéalenost mezi nimi byla co
nejmensi. DTW se pouziva naptiklad pro zpracovani videa, obrazi a zvukovych
signali. Je-li DTW pouzito v detekci klicovych slov, tak se jedné o tzv. porovnavani
vzort, kde jednotlivé vzory jsou slova, podle kterych se urcuje detekce [4].



3 Zaklady zpracovani signalu
3.1 Vzorkovani

Ve zpracovani fe¢i (dale jen ZR) se pracuje vyhradné s diskrétnimi signaly. Tyto
signaly jsou ziskdny vzorkovanim spojitého signalu v diskrétnich ¢asovych okamzi-
cich nT (n=1,2,3,...). Pfevod spojitého signalu na diskrétni je realizovan pomoci
elektronické souc¢atky A/D pfevodniku viz obr. 2 [14] [4].

X(t) A/D x(n)

Obréazek 2: Blokové schéma A /D prevodniku [4]

Na obréazku 3 je zobrazen spojity signal, ktery je vzorkovan na diskrétni signal
se vzorkovaci frekvenci f = %, kde T je perioda.

sit) A

T

- >

Obrézek 3: Prevod spojité veli¢iny na diskrétni [4].

Pti prevodu spojitého signalu na diskrétni musi byt dodrzen Nyquist—Kotelnikiv
teorém
F, > 2F, (3.1)

kde F§ je vzorkovaci frekvence a F), je nejvyssi obsazena frekvence v signalu. Vzor-
kovaci frekvence musi byt minimalné dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence obsazena
v signalu, jinak muze nastat zkresleni signilu (aliasing) [4].

3.2 Predzpracovani reci

3.2.1 Ustfednéni

Stredni hodnota signalu nenese zadnou informaci o signalu, naopak mize zptsobit
zkresleni pii vypoc¢tu vykonu signalu nebo jiného typu parametrizace. Z tohoto
divodu je dobré ze signalu odecist stejnosmérnou slozku (ustfednit). Ustfednéni
miize probihat dvéma zptsoby:



e ofline ustfednéni jednoduse odecte ze signalu jeho priimérnou hodnotu podle
vztahu

s(n) = s(n) =7 (3.2)
kde s(n) je vzorkovany signal a 7 je jeho primérnd hodnota. Je to presna
metoda, ale ma jednu nevyhodu a to, ze mize proihat jen s urc¢itym casovym
zpozdénim (proto se mu fika ofline).

e online ustfednéni vychézi ze vzahu pro odhad primérné hodnoty sinalu, ktery
ma tvar:

kde v je koeficient, ktery ma hodnotu jdouci k 1. Jeho vyhodou je, Ze neprobiha
s Casovym zpozdénim [4].

3.2.2 Segmentace signalu

Je metoda, ktera rozdéli signal na casové useky konstantni délky neboli ramce.
Zakladni parametry ramct jsou posun S,qm, délka l..., a prekryti p.qm,, pro které
plati pram = lram — Sram- Zakladni pozadavky pro parmetry ramct jsou:

e posun: mél by byt co nejvétsi kvili vypocetni naroc¢nosti, ale zarven by mél
byt dotatecné maly, aby pribéh parametra byl ,hladky*.

e délka: by méla mit takovou velikost, aby signal na tomto usek byl stacionarni.

Rozumny kompromis, ktery byl experimentalné zjistén, je velikost okna 0.025s a
posun 0.015s (v paxi se pouzivaji i jiné hodnoty). Pocet ramct pro signal o délce
N > 0 se vypocita podle vztahu

N —1

Nyam =1+ {ﬂJ (3.4)
Sram

kde |.| vyjadfuje zaokrouhlovani smérem doli a N, je pocet rdmci pro signal

pIi posunu ramce S,q,, a délce ramce l,.q.,. Z predchoziho vztahu vyplyva, zZe pocet

ramcu je minimalné 1 a taky, Ze posledni ramec se zahazuje pokud nema ..., vzorkt

[4].

3.2.3 Premfaze

Premfaze vyrovnava kmitoctovou charakteristiku feci, protoze energie Teci klesa
smérem k vyssim frekvencim. Zvyraznéni vyssich frekvenci lze provést aplikaci jed-
noduchého filtru 1. fadu na fecovy signal.

H(z)=1—k2"! (3.5)



Obrazek 4: Segmetace ramctt [4].

kde x € (0.9, 1). Tento filtr ma v ¢asové oblasti nasledujici tvar
s'[n] = s[n] — ks[n — 1] (3.6)

Tato operace se dnes jiz nevyuziva, pouzivaji-li se mel-frekvenc¢ni cepstralni koe-
ficienty (viz. kapitola 5.4), které poc¢itaji s log-energii spektra [4].

4 ZlepSovani poméru signal/Sum
4.1 Cepstralni analyza

Cepstralni analyza umoznuje odstranéni periodicit v signédlech jako jsou napriklad
odrazy zvuku od stén. Vyuziva se pro urcCovani zakladnho ténu, detekci ozvén a je-
jich odstranéni, bezdemontazni diagnostice strojniho zafizeni, zpracovani a anylyze
seismickych dat a k analyze EKG, EEG a EMG signald. V praxi se vyuzivaji rtizné
druhy cepster jako jsou : komplexni, vykonové, fazové, atd... [7]

4.1.1 Vykonové Cepstrum (power cepstrum)

Cp(t) = F ' {log [X(f)?]} (4.1)
X(f) je Fourieruv obraz signalu z(t). Aplikace inverzni Fourierovy transformace
na logaritmus spektra vraci signal do ¢asové oblasti 7, které se rika kvefrekvence.
V pripadé, ze spektrum obsahuje komplexni ¢leny, tak vykonové cepstrum bude
obsahovat jen realné prvky, protoze X (f)? je vidy realné &islo. Z tohoto diivodu se
vykonovému cepstru fika realné cepstrum. Nevyhoda vykonového cepstra je, ze z
néj nelze zrekonstruovat ptvodni signal [7].

4.1.2 Komplexni cepstrum

Je taky nazyvano obecné cepstrum

ce(r) = F~ {log [X(f)]} (4.2)



ce(r) = F~ {log [X(f)] +i¢.(f)} (4.3)

kde X(f) je Fouriertiv obraz signalu z(t) a ¢,(f) je jeho faze. V piipadé, ze

X (f) mé jen realné prvky, tak komplexni cepstrum bude mit taky jen redlné prvky.
Z komplexniho cepstra lze zpétné zrekonstruovat ptivodni signél. [7]

4.1.3 Liftrace v cepstralni oblasti

Liftrovani se nazyva filtrovani signélu v cepstralni oblasti a filtru se fika liftr. Je to
metoda uréend pro odfiltrovani odrazi (napiiklad od stén) ze signalu, ktera probiha
v cepstralni oblasti podle nasledujiciho vztahu

Qg =10 - Le (4.4)

kde 14+ je cepstrum signalu po aplikaci liftru, @ je cepstrum signalu a L, je liftr.
Na obrazku (5) je zobrazen jeden z moznych tvart liftrti a na obréazcich 6 a 7 je
zobrazen jaky G¢inek ma liftrovani na signal [7].

We po e
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Obrazek 5: Ukazka liftru (pfevzato z [7])
SIN
4 T T T T T
2 - -
)
=
=
= DJk i
=
ey
a2t 4
4 1 1 1 1 1
1] 0.2 0.4 0.6 0.9 1 1.2

Cas(s) <10

Obrézek 6: Zasumély signdl, ktery obsahuje odrazy odrazy (pfevzato z [7])

Liftrovani se pouziva pro odstranéni odrazu ze signali. Vyuziva faktu, ze uziteény
signal se nachazi jen u nizkych hodnot kvefrence a nasobky jeho odrazi jsou rozesety
po kvefren¢ni ose.
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Obrazek 7: Ukazka aplikace liftru z obrazku 5 na signal z obrazku 6 (pfevzato z [7])

4.2 Spektralni odecitani

Tato metoda slouzi k odstranéni Sumu ze signalu pomoci odecitani spektra Sumu od
spektra signalu. Predpoklada, ze spektrum signalu je tvoreno superpozici spektra
¢istého signalu a spektra sumu, které je povazovano za kvazistacionarni. To lze
matematicky definovat jako

Silf] = Silf] + Ei[f] (4.5)

kde S:![f] je spektrum signalu v i-tém ramci, které je slozeno ze spekter ¢istého
signalu S;[f] a Sumu E;[f]. Jak jiz bylo zminéno spektrum Sumu je povazovano
za kvazistacionarni, tzn. Ze jeho hodnota je v Case ustalena bez vétsich vychylek.
Pokud je tato podminka, splnéna tak staci spektrum Sumu zprimeérovat a odecist
ho ze signalu podle nasledujiciho vztahu

Silf] = Silf] - Eilf] (4.6)

kde E;[f] je pramérna hodnota Sumu v i-tém ramci. Nyni sta¢i odhadnout primér-
nou hodnotu spektra Sumu a odecist ji ze signalu pomoci vztahu 4.6. Odhad primérné
hodnoty Sumu probihd v pauzach mezi slovy (zde je feCova aktivita miniméalni) po-
moci vztahu

E[f] = pEa[f] + (1 - p)E[f] (4.7)

kde p € (0,1) vyjadiuje, jak moc je odhad E;[f] zavisly na primérné hodnoté
spektra Sumu z predchoziho ramce. Nevyhoda této metody je, Ze pro spravnou
funkci potfebuje detektor fecové aktivity, ktery urcuje kdy se ma pocitat odhad

Eilf] 9]
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5 Parametrizace signali ve zpracovani reci

Ukolem parametrizace je popsat signdl pomoci omezeného poétu hodnot. Podle
typu se parametry déli na:

e skalarni: jsou vyjadfené jednou hodnotou.

e vektorové: sada ¢isel (vektor), které se zapisuji do matic, tak Ze kazdy sloupec
je vektor parametri odpovidajici danému ramci (viz. obr 8).

Parametrim se taky fikd pfiznaky a jejich vypoctu se fika extrakce pfiznaki [4].

cas

\

index EEEEE
parametru

Obrézek 8: Vektorovy typ parametrizae [4]

5.1 Stredni kratkodoba energie signalu

lram—1
1 ram 2
E = - nzzo 2 [n] (5.1)

Lze pouzit jako detektor Fecové aktivity nebo pro rozliSeni hlasek na znélé (vysoka
energie) a neznélé (nizka energie). Energie ma vysoky dynamicky rozsah, proto se
¢asto pracuje s log-energii [4].

5.2 Pocet prichodt nulou

lram—1

7z - % S [sign(z [n]) — sign(z [ — 1)) (5.2)
sign(z) = { —l_i ZZ;:Z iig (5.3)

Urcuje kolikrét signél protne osu x (projde nulou). Pocet prichodi nulou je velmi
citlivy na Sum a na posun stejnosmérné slozky signalu [4].
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5.3 Dynamické priznaky

Taky nazyvané delta pfiznaky (A) nebo diferenéi ptiznaky, popisuji vyvoj statickych
parametri v ¢ase. Jejich vypocet vychazi z odhadu derivace, ktery je dan vztahem:

ey mlerli +m] — exfi — m))
ZWA;[:I m?

kde cx[i] je hodnota k-tého parametru v i-tém ramci a Ag[i] je dynamicky ptiznak

Agli] = (5.4)

parametru ci[i]. Nékdy se pouzivaji také AA priznaky (akceleraci piiznaky), které

pouzivaj vypocet A pfiznakid a jsou dany vztahem:

M m(Agfi +m] — Agli — m])
Zr]\;{ﬂ m?

kde AA[i] je akceleracni ptiznak k-tého parametru v i-tém ramci. [§]

AALl] = 2 (5.5)

5.4 Melfrekvenc¢ni cepstralni koeficienty (MFCC)

Vychazi z faktu, ze citlivost vnimani zvuku uchem neni linearni. Vypocet MFCC se
sklada z:

1. vypocet vykonového spektra
2. aplikace nelinearné rozmisténych vahovacich filtrti na vykonové spektrum
3. vypocet logaritmu energie ze vzniklych koeficientti

4. inverzni kosinova transformace

5.4.1 Vypocet vykonového spektra

Pro vypocet spektra se poziva diskrétni Fourierova transformace (DFT). Pfed DFT
je vhodné signal vynasobit Hammingovym oknem, aby nebylo vysledné spektrum
tolik ”zasumélé”. Hammingovo okno ma nasledujici definici

2mn
h =0.54-04 .
(n)=054—-0 6008<N_1> (5.6)

kde n je dany vzorek. Hammingovo okno je zobrazeno na obrazku 9.

5.4.2 Aplikace vahovacich filtra

Spektrum z DFT ma pro rozpoznavani feci nevyhodu, ze neodpovida citlivosti lid-
skému sluchu. Lidské ucho ma vétsi citlivost na nizkych frekvencich nez na vyssich
a navic se citlivost neméni linearné. Tento problém fesi aplikace trojihelnikovych
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Obrazek 9: Hammingovo okno.

filtrii, nelinedrné rozmisténych na frekvencéni ose, na spektrum signalu. Rozmisténi
filtr vyuziva prevodu hertzti na mely viz. nasledujici vztah

FHz
Fya = 2959logy, (1+ 700) (5.7)

kde Fyre je frekvence v melech (mel) a Fpy, je frekvence v hetzich (Hz). Line-
arni rozmisténi filtri na melové ose ma za nasledek nelinearni rozmisténi filtrti na
frekvencni ose (viz. obr. 10). Vdhovacimi filtry se vynédsobi spektrum a nasledné
secte

J
kde w;; jsou vahy i-tého filtru a A; jsou jednotlivé amplitudy vykonového spektra.

5.4.3 Vypocet logaritmu energie vzniklych koeficientt
Z koeficientt m; se vypocita jejich energie a ta se nasledné zlogaritmuje.

¢; = log m? (5.9)
5.4.4 Inverzni kosinova transformace

Doposud vypocitané koeficienty vznikly apravou spektra. Pomoci diskrétni kosinovy
transformace (DCT) se koeficienty ¢; pfevedou zpét se do ¢asové oblasti a vysledkem
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fi f2 f; flHz]

Obrézek 10: Linearni rozmisténi filtri na melové ose a jejich nelinedrni rozmisténi na frekvenéni
ose po pfevodu hertze na mely

jsou ¢, f, tedy mel-frekvenéni cepstralni koeficienty [4].
T

Cmy () = Z ¢; COS [n (1 —0.5) e (5.10)

5.5 Linearni predikce - LPC

Vychézi z myslenky, Ze vSechny komponenty hlasového ustroji (viz. obr. 11) lze
modelovat jako filtr.

b . model model hlasového model vyzarovani L
uzeni hlasivek traktu zvuku rec

Obrazek 11: Model hlasového traktu [4]

Filtry hlasivek, hlasového traktu a modelu vyzatfovani zvuku jsou sériové razeny
a jejich vysledny vztah pro pfenosouvou funkei je odvozen naptiklad v [4]. Vysledny
filtr hlasového traktu ma tvar:

1 1
H(z) = = 5.11
=) 1+ 30 at Al2) >4
A(z)=1+az  +agz 2+ +apz ™’ (5.12)

Polynom A(z) mé ¥ad P = 2k + 1, kde k je pocet formant (formanty jsou vlastni
frekvence hlasového traktu). Pro 8kHz signél se voli k = 4,5, pro vyssi vzorkovaci
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frekvece se k voli vétsi naptiklad 7, 8. Koeficienty a; lze ziskat pomoci metody
linearni predikce, kterd je popsana v nasledujici kapitole [4].

5.5.1 Urceni parametra pomoci linearni predikce

s(n) + 3 ™
I-A(Z) ﬁ

Obréazek 12: Model linedrniho prediktoru [4]

Na obrézku 12 je zobrazen model obecného linedrniho prediktoru. Veli¢ina s(n)
je vzorkovany fecovy signal, s,(n) je predikovana hodnota a chyba predikce e(n) je
dana vztahem

e(n) = s(n) — sp(n) (5.13)
Signal s,(n) lze urcit pomoci odezvy filtru A(z), ktery je v casové oblasti dan
vztahem
P
sp(n) == ais(n—1i) (5.14)
i=1

Po dosazeni ze vzorce 5.14 do vztahu 5.13 je ziskana rovnice

e(n) = s(n) + Z a;s(n — i) (5.15)

Jednotlivé koeficienty a; jsou ziskany minimalizaci predeslé funkce. Postupnymi
upravami, které jsou uvedeny napiiklad v [4], lze pfevézt minimalizaci vztahu 5.15
na feseni soustavy linearnich rovnic

R(0)az  +  R(1)ap R(P —1)ap —R(1)
R(l)(ll + R(O)CLQ R(P — )CLP —R(?) (5 16)
R(P—1)ay + R(P—2)ay --- R(0)ap = —R(P)
kde R(i) je autokorela¢ni koeficient, ktery je dan vztahem
N—1-k
R(k)= > s(n)s(n+k) (5.17)
n=0

kde s(n) je signdl v daném ramci. Autokorelacni koeficienty udéavaji podobnost sa-
motného signalu se sebou. Vysledna matice ve vztahu 5.16 je symetricka se stejnymi
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hodnotami na diagonalach neboli Toplitzova matice. Rychlé feseni Toplitzovi ma-

tice nabizi Levinson-Durbintiv algoritmus, ktery je popsan v nasledujici kapitole.

5.5.2 Levinson-Durbinav algoritmus

E® = R(0) (5.18)
R(i) + 357 af VR - )
ki = — Fo) (5.19)
a = k (5.20)
o) = a4 kalTl pro j=1,..,0-1 (5.21)
E® = (1 — kHET! (5.22)
Vyznam jednotlivych ¢lent z algoritmu je nasledujici: ¢ udava fad predikoru, R(7)

je i-ty autokorelacni koeficient, ay) je j-ty koeficient prediktoru a E@ je chyba
predikce zavysla na fadu prediktoru. Vypocet probiha tak, Ze se postupné zvysuje

rad prediktoru i az na hodnotu P.

1 2 3 P
ay ay ay - a4y
a% a/g “ .. ag

3 P

a3 “ e a3

P

ap

Vysledkem jsou LPC koeficienty tedy al...ah [4].

5.5.3 LPC-cepstrum

LPC koeficienty se pouzivaji pro kédovani feci, ale pro rozpoznavani se moc ne-
hodi, protoze jsou hodné korelovany. Pro rozpoznavani jsou lepsi LPC-cepstralni
koeficienty (LPCC), které jsou méné korelované. Jejich vypocet se provadi podle
nasledujicich rekurentnich vztaht

lzzfikckan r pro 1<n<P
n>P

cp = —
_ 1
Cp = Zk lkckan k  Ppro

kde a, jsou LPC koeficienty a ¢, jsou LPCC koeficienty [4].

(5.23)

5.6 Normalizace priznakt v ZR

Kazdy parametr je vypocitan pomoci né€jakého postupu a ma urcity rozmeér. Pri
kombinovani riiznych druhti parametrizace mize nastat pripad, kdy ¢iselné hodnoty
jednotlivych parametri se od sebe navzajem hodné lisi. V takovych pripadech by
bylo vhodné pievést jednotlivé parametry na spolecnou veli¢inu. Tento problém
fesi normalizace pomoci Z-normy, ktera prevadi mérné veli¢iny na bezrozmérné.
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Z-normalizace je metodou stochastické normalizace a jeji vypocet probiha pomoci
nasledujiciho vztahu

Tplt) — Tt
wli] = 2l = i) (5.24)
Ok
kde z[i] je k-ty parametr i-tého ramce, Ty je prumérna hodnota k-tého parametru,
ok je jejich smérodatnd odchylka a zx[i] je transformovand bezrozmérné velic¢ina.

Dalsi druhy normalizace jsou uvedeny napt. v [15].

5.7 Vyuziti neuronovych siti pro transformaci priznaka

Véechny vyse uvedené typy parametrizace maji nevyhodu, ze neodpovidaji tomu,
jak ¢lovék vnima fe¢. Neexistuje postup, ktery by presné modeloval to, co se déje
v mozku nebo v uchu, kdyz c¢lovék rozeznava jednotliva slova. Z tohoto divodu
lIze na rozpoznavani fec¢i nahlizet jako na black box model a vyuzit tak nékterou
metodu umélé inteligence jako jsou neuronové sité (NS). Vstupni vrstva NS obsahuje
stejné mnozstvi neuront jako je pocet parametrti z daného ramce, které budou
transformovany a vystupni vrstva mtize mit libovolny pocet neuronfi. Casto se jako
vystupni pocet neuront voli pocet fonému v daném jazyce a trénink potom probihé
na fonetickych databazich, které obsahuji velké mnozstvi slov a informace o jejich
fonetickém slozeni [2].

5.8 Redukce poctu parametru

Slouzi ke snizeni po¢tu parametri, kterymi je popsan signal. Pro tento ucel bylo
navrzeno nekolik metod. V nésledujicim textu bude predstavena jedna z nich.

5.8.1 Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit (SOMP)

Cilem tohoto algoritmu je vytvofit ortonormalni bazi ze vstupni matice S € R™*",
kterd méa celkem n rtznych souradnic o m parametrech. Redukce poc¢tu parametri
spoc¢iva v navrzeni k béazovych ortonormalnich m-rozmérnych vektort, kde £ <
m. Tohoto cile je dosazeno tak, ze z matice S se vybere jeden sloupec, ktery je
povazovan za bazovy vektor b;. Vybér bazového vektoru b; probiha tak, ze se zjisti,
jak moc se promita v ostatnich sloupcich. To lze zjistit pomoci vektorového soucinu

c=(u,v) = Zuivi (5.25)

kde u a v jsou vektory stejného rozméru, (,) znadi vektorovy soucin a c je velikost
projekce vektoru u do v a obracené. Je vybran ten sloupec, ktery ma nejvétsi podil
na tvorbé sloupcti matice S tedy pro ktery plati

bi = 1Sl = arg _max ; [Ex=] (5.26)
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kde S.; je i-ty sloupec matice S, S.; je j-ty sloupec matice S, vyraz |.| je absolutni
hodnota a ||.||; normovani vzhledem k 1. Timto zptisobem lze ziskat bazovy vektor
b;, ktery ma v matici S nejvétsi zastoupeni. Tento vektor se nasledné znormuje
vzhledem k 1, ulozi a jeho slozka se odecte ze vSech sloupcii matice S. To lze
provést tak, ze se zjisti podil baze b; na tvrobé daného sloupce pomoci vektorového
soucinu a nasledné se z néj odstrani pomoci nasledujiciho vztahu

Sij == S;J’ — Cibi = S;J’ — (S;J, bz)bl ] =1..n (527)

kde S. ; je j-ty sloupec matice S a ¢; je podil bazového vektoru b; na tvorbé sloupce
S.j. Odectenim bazového vektoru b; ze sloupcti matice S vznikne matice S, ktera
obsahuje ortogonalni sloupce k bazovému vektoru b;. Nasledné je opét nalezen novy
béazovy vektor z matice S’, ktery je nejprve uloZen a nasledné je odstranéna jeho
slozka ze vSech sloupcti matice S’. Tento postup se opakuje, dokud neni k dispozici k
bazovych vektori. Vystupem SOMPu je matice bazovych vektoru B = [by, -, by,
aproximacni matice A, € R"™*™ a resudialni matice R, € R™*". Resudialni matice
neboli zbytkové je matice S’ z posledniho cyklu. Matice Ay je aproximaci matice S
pomoci bazovych vektri v B. Mezi Ay, Ry a S plati nasledujici vztah

S = A, + Ry (5.28)

Algoritmus je omezen budto pevnym poctem cykli nebo maximalni chybou apro-
ximace, ktera je vyjadrena vztahem

kde |Ry|2 je Frobeniova norma zbytkové matice. V tabulce 1 jsou popsény jednotlivé
kroky algoritmu SOMP [12].

Vstup matice S™*" = [sq, S, .., Sp), maximalni chyba e,,4,, maximalni pocet bazi kyqz
Vystup matice bazovych vektortt B = [by, ba, ..., b, aproximovand matice A; a residudlni matice Ry

1.B=[,4=0,k=1

2. Najdi sloupec S. ;, ktery ma nejvetsi podil na tvorbé slupcii matice S podle vztahu 5.26.

3. Pridej bazovy vektor by = ||S.;||1 do matice B = [B, b;]

4. Vypocitej projekce by do sloupcii matice S podle ¢; = (b, S. ;)

5. Vypocitej projekci P = [c1b, cabg, ...c by a pFicti ji do aproximadni matice Ay = Ax_1 + P
6. Odecti slozku bazového vektoru b; z matice S podle vztahu 5.27 neboli S’ =S5 — P

7. Piifad R=85 =95’

8. Vypocitej chybu e podle vztahu 5.29.

Pokud je e < e,,4 nebo k > k., ukondi algoritmus jinak pfifad k = k + 1 a pokrac¢uj bodem 2.

Tabulka 1: Popis jednotlivych kroki algoritmu SOMP
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6 Dynamické borceni ¢asu (DTW)

Pri klasifikaci slov je potfeba urcit vzalenost dvou promluv, tedy testovaci sekvence
O a referen¢ni sekvence R

R =[r(1),-- r(R)]

O = [o(1),---,0(0)]

kde r(i) a o(7) jsou vektory se stejnym poctem prvki (parametry signalu). Méfenim
této vzdalenosti pomoci klasickych metrik jako je napt. Euklidova vétsinou nedosa-
huje uspokojivych vysledki. Vznika zde fada problémii, které toto znemoznuji, jako
priklad lze uvézt situaci, kdy obé sekvence predstavuji stejné slovo, ale jejich délky
jsou rizné (Clovék nikdy nevyslovi jedno slovo dvakrat stejné dlouze). Tento pro-
blém by slo odstranit tak, Ze porovnavané slovo se natdhne na referen¢ni a potom se
vypocita vzdalenost pomoci metriky. Tento postup by Sel aplikovat, ale je otazkou,
jak dané slovo natdhnout na referenc¢ni. Pro tento tcel je zavedena transformacni
funkce ¢asu pro testovaci sekvenci r.(i) a referenéni sekvenci o.(7), které tvori tzv.
cestu a pomoci kterych se bude fidit srovnavani. Vztah pro vypocet vzdalenosti 2
sekvenci pomoci transformacnich funkci méa tvar

(0, ) = el (6).00oc (1) We(t) o)

kde N, je normalisa¢ni faktor a W, (k) je véha, ktera odpovida k-tém kroku kroku
cesty c.

Otéazkou je, jaké by mély mit transformacni funkce tvar. V nejjednodussim pfi-
padé, kdy se testovaci sekvence natahne linearné na referencni sekvenci, nastava
problém. Clovék nikdy nevyslovi jedno slovo dvakrat stejné, takze by se mohlo stat,
Ze pfi natazeni by pribéh parametri v obou slovech neodpovidal. Tento problém
fesi metoda DTW (DYNAMIC TIME WARPING), ktera transformaéni funkci ¢asu
navrhne tak, aby vzdalenost obou sekvenci byla co nejmensi, coz lze matematicky
formulovat jako

D(O,R) =minD.(O,R) (6.2)

{e}

kde D. (O, R) je vzdalenost 2 sekvenci vypocitand podle vztahu 6.1 pies cestu c. V
nasledujicim textu budou vysvétleny vSechny kroky algoritmu DTW.

6.1 Matice vzajemnych vzdalenosti

Prvnim krokem DTW je vypocet matice vzajemnych vzdalenosti. Jeji rozmér je
|IR| x |O] (vyraz uvnitf |.| udava pocet vektort v sekvenci) a vyjadiuje, jak jsou
jednotlivé tiseky od sebe vzdalené. Vzorec pro vypocet i-tého radku a j-tého sloupce
lze zapsat jako
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D,; = d(x(i), o()) (63)
kde d (r(i),0(7)) je metrika pro vypocet vzdalenosti dvou vektoru. Nejcastéji se
poziva Euklidova metrika nebo taky nazyvana L2 norma viz. nasledujici vztah.

d(r,0) =1/> (r;—0;) (6.4)
Pomoci matice vzajemnych vzdalenosti D lze jednoduse a rychle vypocitat vy-

slednou vzdalenost dvou sekvenci pokud je znama cesta c, protoze vyraz ze vztahu
6.1 1ze zjednodusit viz. nasledujici vztah.

d (I‘ (TC (k)) O (Oc (k)» = Drc(k),oc(k‘) (65)

6.2 Matice kumulovanych vzdalenosti

P1i hledéani cesty (transformacni funkce o. a t.) lze vyzkousSet vSechny mozné kom-
binace a vybrat tu, ktera dava nejmensi vysledek. Tento postup je prili§ naroc¢ny,
proto se omezi hledani cesty na mensi pocet moznosti. Transformacni funkce by se
nemély vracet v Case a také by nemély preskakovat pres né€kolik casovych tseki
najednou. Pro tyto tucely byly definovany mozné posuvy transormacnich funkci viz
obr. 13.

Obrazek 13: Mozné posuny v transformacni funkci [4]

Vypocet matice kumulovanych vzdalenosti je jednoduchy pokud normalizac¢ni
faktor N neni funkci cesty. V pfipadé omezeni cesty podle obr. 13 normalizac¢ni
faktor N zavisi na souctu délek obou sekvenci O a R viz nésledujici vztah.

N. =|0| + |R| (6.6)

Vypocet jednotlivych prvkt matice kumulovanych vzdalenosti G probiha nasle-
dovné. Matice G se inicializuje na Goo = 0 a G(0,m # 0) = G(n # 0,0) = c© a

jednotlivé prvky matice G se pocitaji podle nasledovného vztahu

Gm—l,n + Dm,n
Gm,n = min Gmfl,nfl + 2Dm,n (67)
Gm,n—l + Dm,n
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kde D je matice vzajemnych vzdalenosti. Vysledkem DTW je tedy matice kumulova-
nych vzdalenosti G spolu s transformac¢nimi funkcemi ¢asu r.(7) a o.(i) a vzdjemna
vzdalenost obou sekvenci je uloZena v Ggr|,o|- Pfiklad nalezené cesty pro srovnani
dvou sekvenci je na obr. 14. Na tomto obrazku je vidét hodnota normaliza¢niho
parametru N, pro kazdy krok cesty k.

Uvédomime-li si, ze vysledna vzdalenost je pocitana pomoci vztahu 6.1, ktery je
fizen nejvhodnéjsi cestou a vydélen normalizacnim faktorem, tak lze tuto vzdale-
nost chapat jako nejmensi moznou primérnou vzdalenost vektorti ze dvou na sebe
natazenych sekvenci [4].

[T o) Ry
' W
[IIT1 o 1 e
[IIT1 e N
[ITIT1 ~» 8,
7
[II11 r© 0
[IIT1 -
4
[TTT1] =@ 6

OITT1 > | [a
o o o R CO R

0
I 0] o(1) o(2) o(3) o(4) o(5) o(6)

Obrazek 14: Nalezena cesta pomoci DTW

6.3 Rozpoznavani (klasifikace) pomoci DTW

Ukolem rozpoznavani je spravné zafazeni nezndmé promluvy k piislusnému slovu.
K tomuto tcelu je k dispozici slovnik klicovych slov, ktery obsahuje slovni t¥idy, kde
kazda slovni t¥ida reprezentuje jedno slovo. Ve slovnich tridach jsou ulozeny jednot-
livé reference (promluvy daného slova) od jednoho nebo vice fe¢niki (viz. obr. 15).
Vipocet vzdéalenosti jednotlivych referenci ze slovnich t¥id od neznamé promluvy je
provedena pomoci algoritmu DTW. Na zakladé téchto vzdalenosti je nutné nejprve
urcit celkovou vzdalenost slovni tfidy od nezndme promluvy a nasledné urcit o které
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slovo jde. Tento problém ftesi 2 zakladni metody:

e 1-NN
Tato metoda rozhoduje o vzdalenosti neznamé promluvy k jednotlivym slov-
nim tiidam podle minimalni vzdalenosti reference v dané slovni tridé. To lze
matematicky popsat jako

D;(0,5)= min {D(O,S;)} (6.8)

i€{1,2,...,N}
kde D;(0,S) je vzdalenost promluvy O k i-té slovni tfidé slovniku S.

e k-NN
Vipocet probiha tak, ze nejprve jsou vzdalenosti jednotlivych referenci k dané
promluvé sefazeny od nejmensi po nejveétsi.

D;(0, S;51)) < Di(O, Si 52 < ... < Di(O, S; 5k)) (6.9)

kde D;(O, S; sx)) je k-t4 nejmensi vzdalenost reference slovni tfidy S; od pro-
mluvy O. Vzdalenost slovni t¥idy od promluvy se ur¢i pomoci primérné vzda-
lenosti k£ nejmensich hodnot.

k
Z (O, Sivi) (6.10)

wlr—k

Po vypocteni vzdalenosti slovnich t¥id od dané promluvy lze o klasifikaci roz-
hodnout pomoci 2 zakladnich metod:

e Minimalni vzdalenost: O klasifikaci slova je rozhodnuto na zdkladé nejmensi
vzdalenosti slovni tiidy od neznamé promluvy.

e Prahova hodnota: Slovo je klasifikovano, pokud vzdélenost slovni t¥idy klesne
pod hodnotu prahu b, ktery urcuje detekci slova. U této metody muiize nastat
situace, kdy jsou detekovany 2 a vice slov najednou [4].
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Obrézek 15: Slovnik a jeho slovni t¥idy
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7 Metody vyhodnocovani uspésnosti detektoru a klasifika-
tort

7.1 AUC (area under curve)

Pro srovnani klasifikitort se ¢asto vyuzivi AUC (AREA UNDER CURVE). Tento
zpusob srovnani vychazi z faktu, ze slova ze stejné slovni tfidy by méla mit mensi
vzdalenost nez slova z riznych slovnich tiid. Vypocet AUC probiha tak, Ze nejdiive
je vytvorena testovaci mnozina, ktera se skldda z dvojic slov ze stejné t¥idy a dvojic
slov z rtznych slovnich tiid. AUC porovnava jestli jsou vzdalenosti dvojic stejnych
slov vétsi nebo mensi nez dvojic riznych slov viz. nasledujici vztah

AUC), = > 1{p(".z")<D(E"z)} (7.1)

R

T cRy
kde T je referen¢ni slovo, T+ slovo ze stejné tiidy, 7= slovo z jiné tiidy, R}
oznac¢uje mnozinu referenénich slov, Ry mnozinu odli$nych slov od 7+, |.| je kardi-
nalita mnoziny, D(.) vzdélenost dvou sekvenci vypocitand pomoci DTW a [{.} je
funkce kteréd vraci 1 pokud vyraz uvnitt je pravdivy a 0 pokud je nepravdivy [2].

7.2 Word Error Rate (WER)

Je metoda pro vyhodnoceni tspésnosti detektoru klicovych slov, kterd je odvozena
z Levenshteinovi vzdalenosti. W E R je dana vztahem

Dw + Sw + Iw

WER =
Nw

(7.2)

kde vyznam symboli ve vzorci je nasledujici:

e Dy udava pocet vynechanych slov.

e Sy je pocet zaménénych slov za jiné.

e [y je pocet nadbytecné vlozenych slov do jiz rozpoznavanych slov.

e Ny je celkovy pocet klicovych slov obsazenych v testovacich datech.

WER je v podstaté obdobu chybové funke detekoru, ale pro posouzeni celkové
uspésnosti se Casto zavadi velicina W Acc jejiz vztah je nasledujici

WAcc=1—-WER (7.3)

W Acc se ¢asto udava v %, ale je nutno podotknout, ze vyraz W ER muze byt
vétsi nez 1 a z toho plyne, ze W Acc miize byt zaporné. Pro ur¢eni W ER je nutné
vytesit nékolik dil¢ich problémi, které jsou popsany v nasledujicim textu.
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Pfi urcovani poctu spravné detekovanych slov jsou kontrolovana vsechny dete-
kovana slova, zda lezi skutecné na odpovidajicich pozicich v daném signalu. Toto
umisténi je definovano intervalem < n, — h - L,ns+ h - L >, kde n, udava pocatek
slova v signalu, L je délka slova a h je tolerance umisténi slova. Hodnota tolerance
umisténi A by méla mit hodnotu blizkou 0 kvtili pfesnosti urceni ¢asu pocatku slova.
V pripadé, ze detekované slovo nelezi v odpovidajicim intervalu, je Dy, zvétseno o
1. Pokud je slovo detekovano mimo interval, tak je hodnota Sy, zvétsena o 1. Pokud
je nékteré slovo v odpovidajicim intervalu detekovano vickrat tak je Iy inkremen-
tovano o pocet nadbyteénych detekei. Piiklad detekce slov je na obr. 16 [1].

A spravné detekované Spatné detekované
slovo A slovo A
B B cna Lo R 1
o
o
3
° 3
L O
g
o3
|
o
>
» t
slovo A slovo B
hi|hl
L

Obrazek 16: Priklad detekce slova A
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8 Trénink neuronové sité pro detekci klicovych slov pomoci
srovnavani vzoru

V kapitole 5.7 bylo zminéno vyuziti NS, které se v ZR pouzivaji pro transformaci
pfiznaku (tj. dopredny vypocet NS). Transformace pfiznakt probiha za ticelem zle-
pSeni parametrického popisu signalu. Vystupnim transformovanym parametrim se
rika posteriori, coz je vyraz z latiny ,A posteriori®. Toto slovni spojeni vyjadiuje
poznani ze zkusenosti neboli empirické poznani [11].

Trénink neuronové sité vétsinou probiha tak, Ze vystupni neurony predstavuji
jednotlivé fonémy v daném jazyce. Optimalizace sité je tedy pocitana na tréninkové
mnoziné, kterd se skladé z tseklt parametrizovaného signalu odpovidajici riznym
fonémim. Tato metoda ma tu vyhodu, Ze je znam vstup i vystup neuronové sité
a proto lze pouzit pro trénink algoritmus zpétného Sifeni [19]. Tento zpisob je
velmi efektivni, ale na druhou stranu vyzaduje mit k dispozici databazi, ktera ob-
sahuje fecové promluvy s presnym pribéhem fonémi v jednotlivych slovech. To
je napriklad u malo rozsifenych jazykt problém. Proto bude v nésledujici kapitole
predstaven trénink neuronové sité, ktery takovou databazi nevyzaduje a spokoji se
jen s databazi slov.

8.1 Chybova funkce neuronové sité

Trénink NS je optimaliza¢ni metoda a z tohoto dtivodu je nutné definovat chybovou
funkci, ktera bude minimalizovana. Autofi ¢lanku [2] navrhli chybovou funkei,
ktera maximalizuje AUC. Po tréninku NS pomoci navrzené chybové funkce se AUC
zvysilo z 53.8 (MFCC, logaritmické energie a jejich A a AA pfiznaky) na 93.8%
(posteriori). Chybova funkce L, ma néasledujici tvar

Ly = |Rk|‘Rk x%kd T, 77,7) (8.1)
dy (z,7%,7") = max {0,1 — D, (z",77) + D, (z", ")} (8.2)
Dy (A, B) = D(fu(A), fu(B)) (8.3)

kde 7 je referencéni slovo, T stejné slovo jak referen¢ni, z~ odli$né neZ refere-
néni slovo, D(.,.) vzdalenost vypoéitand pomoci DTW a f,(.) je NS, pomoci které
se transformuji pfiznaky. Tato minimaliza¢ni funkce je pocitana na stejném typu
tréningové mnoziny jako je u AUC, ktera se sklada z dvojic slov ze stejnych slovnich
tfid (Z',Z1) a dvojic z riznych slovnich tid (z*,Z 7). Pii optimalizaci se funkce 8.2
snazi dostat vzdalenost dvojice (T, T) od dvojice (T',7~) na hodnotu vétsi nez 1,
coz bude mit pro rizné NS s rozdilnym poctem vystupnich neuronii vliv na pribéh
optimalizace. Z tohoto divodu byl, vztah 8.2 upraven na tvar
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dy (', 7%, 7%) = max {0, dist — D,,(Z",7") + D,(T",77)} (8.4)
kde dist je konstantni hodnota. VIiv hodnoty dist na pribéh optimalizace bude
uveden v kapitole testovani a vysledky (11).
P1i pribéhu psani této prace jsem vyuzil celkem 2 algoritmy pro trénink NS
pomoci minimaliza¢ni funkce 8.1. Obé metody jsou popsany v nasledujicich 2 kapi-
tolach a jejich tspésnost je vyhodnocena v kapitole 11.

8.2 Aplikace algoritmu simulovaného Zihani pro stanoveni vah neuro-
nové sité

Algoritmus simulovaného zihani (dale jen SA) patii do skupiny stochastickych op-
timalizac¢nich algoritmii. Jeho vyhodou je, Ze nepracuje s gradientem jako vétsina
klasickych optimaliza¢nich metod. SA se inspirovalo skute¢nym zihanim oceli, pfi
kterém se kov zahfeje na vysokou teplotu a postupné se ochlazuje. Pti procesu ochla-
zovani se krystalickd miizka méni tak, Ze chvilemi se material nachazi ve vyssich
nebo nizsich energetickych stavech. Do nizsich energetickych stavii mtize material
prejit vzdy a do vyssich energetickych stavi jen s urcitou pravdépodobnosti. Snizo-
vanim teploty se pravdépodobnost prechodu materialu k energeticky vyssim stavim
snizuje. To ma za nasledek, ze vnitini struktura materialu se postupné zbavuje vniti-
nich pnuti a nehomogenit. V analogii si lze predstavit konfiguraci krystalické miizky
materialu jako neznamé parametry soustavy a velikost vnitiniho pnuti jako chybo-
vou funkci, kterd je minimalizovana. SA bylo pouzito pro stanoveni vah NS pomoci
chybové funkce, ktera byla uvedena v pfedchozi kapitole (viz. vztah 8.4) [18].

8.2.1 Popis algoritmu

SA je v podstaté modifikace horolezeckého algoritmu, kde nové stavy jsou ndhodné
generovany. Rozdil je v tom, ze u horolezeckého algoritmu jsou piijimany jen stavy
s niz§im ohodnocenim, zatimco u SA jsou piijimany i stavy s vétsim ohodnocenim,
ale jenom s urcitou pravdépodobnosti. SA se sklada z nasledujicich krok:

1. Vygenerovani nového stavu a zjisténi jeho chyby
2. Metropolistv algoritmus
3. Snizeni teploty

Tento algoritmus byl pouzit vramci diplomové prace pro urceni vah NS, proto
budou pfi popisu SA stavy soustavy mysleny vahy NS.
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8.2.2 Vygenerovani nového stavu a zjisténi jeho chyby

Nové stavy jsou generovany z aktualnich stavii tzn., Zze novy stav je vytvoren ipravou
predchoziho vztahu. To lze vyjadrit jako

z, = x; + rand - dpay (8.5)

kde x} je novy stav i-tého parametru, ktery je generovan z pivodniho stavu x;
prictenim soucinu ndhodné vygenerovaného ¢isla rand €< 0,1 > s konstantou
udévajici maximalni moznou zménu d,,,,. VE€tsinou se generuje posloupnost stavi
a o jejich prijeti rozhoduje Metropolistiv algoritmus [18].

8.2.3 Metropolisuv algoritmus

Metropolistv algoritmus rozhoduje o prijeti nového stavu podle nasledujiciho vztahu
P.(dE,T) = min {1, e%} (8.6)

kde dE vyjadiuje zlepSeni (dE < 0) nebo zhorSeni (dE > 0) chyby, T je aktuélni
teplota a k je koeficient, ktery urcuje spad funkce P,.. Z uvedeného vztahu vy-
plyva, Ze snizovanim teploty se pravdépodobnost pfijeti horsiho vztahu zmensuje.
Pti rozhodovani o prijeti nového stavu se pouziva generator nahodnych ¢isel. Je-li
P.(dE,T) >= rand, kde rand €< 0,1 > je ndhodné vygenerované ¢islo, pak je
novy stav prijat [18].

p(x)

o

-dE +dE

Obrézek 17: Pravdépodobnost pfijeti nového vztahu v zavislosti na zlepSeni/zhorseni podle Met-
ropolisova algoritmu.

8.2.4 SniZovani teploty
Snizovani teploty probiha podle vztahu

=T, (8.7)
kde T; je teplota v i-té iteraci, T; 1 je teplota z pfedchozi iterace a a € (0,1).

Vétsinou se a voli blizko 1 napt. 0.99. [18]
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8.2.5 Modifikace algoritmu simulovaného Zihani

Pti testovani tohoto algoritmu pro trénovani NS byla implementovana drobné modi-
fikace. Tato modifikace spoc¢iva ve snizovani mozného rozsahu pfi generovani nového
stavu podle vzorce

i = Ay’ - 3 (8.8)
kde d')q je mozny rozsah zmény parametrti v i-té iteraci, ktery je vypocten z
mozné zmény parametri z predchozi iterace dYor) a soudinitele B, ktery ma po-
dobny charakter jako a. Tato modifikace lze interpretovat tak, ze pri nizsi teploté
miize dochazet k mensim zménam v krystalické miizce materialu. Bylo zjisténo,
ze hodnota [ by méla mit vyssi hodnotu nez o napt. a = 0.99, § = 0.998. Pti
implementaci SA byli koeficienty o a 8 brany jako jejich opacné hodnoty tedy

Aimp = -« (89)

Blokové schéma algoritmu simulovaného zihani je na obrazku 18 a vyznam jed-
notlivych symboltl je vysvétlen v tabulce 2.

Symbol | Vyznam

Tinin Minimalni teplota, ktera urcuje zastaveni algoritmu.

Trnax Teplota na které SA zacina.

N Pocet iteraci, ve kterych se generuji nové stavy a nasledné se roz-
hoduje o jejich pfijeti/zamitnuti podle Metropolisova kritéria.

Qimp Koeficient snizovani teploty viz. vztah 8.9.

Bimp Koeficitent snizovani mozného rozsahu prfi generovani nového
stavu viz. vztah 8.10.

Tabulka 2: Vyznam jednotlivych parametri algoritmu SA

8.3 Aplikace gradientniho algoritmu pro trénovani neuronové sité

Tato optimalizacéni metoda vyuzivd vypocet gradientu, ktery je proveden budto
numerickou derivaci nebo pomoci jeho explicitniho vyjadieni. Optimaliza¢ni metody
jsou iteracni metody, kdy v kazdé iteraci jsou zjistény jednotlivé parcidlni derivace a
poté upraveny vahy pomoci jednotlivych derivaci a velikosti kroku. Pro tréning NS
pomoci chybové funkce 8.1 byl vyuzit jednoduchy gradientni algoritmus s pevnym
krokem neboli GRADIENT DESCENT.

Uprava parametrtt u metody gradient descent probiha pomoci vztahu

df (p:)
dp;
kde o < 0 udava velikost kroku. S vyssi o bude konvergence k feseni rychlejsi,

Pi1 = Dpi — (8.11)

ale zaroven bude nartstat riziko, ze se priubéh optimalizace stane nestabilni. Tento
algoritmus ma néekolik nevyhod:
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|Sni2 teplotu T = a T|

Obrazek 18: Schéma algoritmu simulovaného zihani
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e Jedna ze slabin je, ze pokud se dostane algoritmus do lokdlniho minima, tak
se z ného nedostane pryc.

e Rychlost jeho vypoctu zavisi na rychlosti vypoctu gradientu. Neuronova sit se
vstupni vrstvou 20-ti neuronti, jednou skrytou vrstvou obsahujici 100 neuront
a vystupni vrstvou s 10 neurony bude mit celkem

(20 +1) - 100 4 (100 + 1) - 10 + 1 = 3111

synaptickych vah, takze pro urceni gradientu bude nutné provést minimalné
3111 vypoctl chybové funkce.

e Pii vypoctu chybové funkce (vztah 8.1) se aplikuje algoritmus DTW, ktery
spoc¢iva v nalezeni optimalni cesty pro srovnavani dvou sekvenci. Nalezena
optimalni cesta pfi parametrech x a x + const mize byt odlisna. V takovém
pripadé se v soustavé vyskytuji tzv. skoky a soustava je nespojita. Tento fakt
velmi snizuje efektivitu a funkénost gradientnich algoritmu [3].
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9 Navrh algoritmu pro detekci klicovych slov

V predchozich kapitolach byl sepsan Gvod do zpracovani feci. Tato kapitola je za-
méfena na navrh algoritmu pro detekci klicovych slov s popisem jeho dil¢ich blokii.

9.1 Vypocet vzdalenosti slovnich tfid v jednotlivych tsecich signalu

Na vstup detektoru prichazi nezpracovany signal, ktery je nejprve parametrizovan,
tzn. Ze je nahrazen posloupnosti parametri v ¢ase. Z parametrického popisu signalu
je nadale potfeba vybrat néjaky casovy tsek (okno), ze kterého je vyhodnocena
vzdalenost se vSemi slovnimi tfidami obsazenymi ve slovniku pomoci metody k-nn
(viz. kapitola 6.3). Nasledné je okno posunuto v ¢ase dopfedu o konstatni délku
a vypocet se opakuje. Tento postup vlastné generuje vzdalenost fecového signalu
od jednotlivych slovnich tiid ze slovniku v zavislosti na ¢ase. Vzhledem k tomu,
ze slova jsou rtizné dlouha, tak je vyhodnéjsi v jednom casovém tseku vybrat vice
oken viz. obr. 19.

Ng N

Y-

okno 1 1 1
| |

okno 2 1

okno 3

okno 4 I 1
| 1
okno 5

nk: nO + k Irarn

- ¥

Obrazek 19: Poloha plovoucich oken v riznych ¢astech fe¢ového signalu.

Timto zptisobem bude ke kazdému oknu prifazeno N hodnot odpovidajici vzda-
lenostem okna od jednotlivych slovnich tfid ze slovniku s N slovnimi tiidami. Tim
je ziskdna matice My, kde k je index Casového tseku v signalu, fadky reprezen-
tuji jednotlivé slovni t¥idy a jejich vzdalenosti k danému oknu odpovidaji sloupctim
matice viz. obr. 20.

Pomoci této techniky lze prevézt parametrizovany signal na posloupnost matic
Mj.. Prestoze matice M), dava slusny piehled o tom, jak jsou jednotlivé slovni t¥idy
vzdalené k jednotlivym okniim, tak pro detekci jednotlivych slov by bylo vhodné;jsi,
aby byla vzdalenost slovni tfidy od promluvy fecového signalu v daném tseku re-
prezentovana jedinou hodnotu. Tohoto cile 1ze jednoduse dosdhnout zavedenim vah
mezi slovnimi tfidami a jednotlivymi okny. Vahy musi byt navrzeny, tak aby slova
méla hodnotu vah nejvyssi u mensich oken a nejmensi u vétsich oken. Tento poza-
davek byl vytesen tak, ze hodnota vah k jednotlivym okntim byla stanoven pomoci
vzorce pro normalni rozdéleni

1 _(Z—MQZ‘)Q
\/me 2o (9.1)

N(z, 04, 1;) =
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Obrazek 20: Vzajemnd vzdélenost jednotlivych oken k jednotlivym slovnim tf¥idam.

kde p; je primérna velikost délek slov dané slovni t¥idy ¢ a o; jejich smérodatna
odchylka [20]. Vahovaci matice se vypoCitd pomoci vztahu

Wiy = N(oj, 0. 1) (9.2)

kde W je vdhovaci matice, 0; udéva pocet ramcti j-tého okna a ostatni symboly maji
stejny vyznam jako ve vzorci 9.1. Vysledna vzdalenost se vypocita podle vztahu

Dyi =Y Wi My (9.3)
j=1

kde idnex ¢ oznacuje i-tou slovni tifidu, index j nalezi j-tému oknu, Dy; udava
vzdalenost dané slovni tiidy k fecovému signalu v ¢asovém tseku k£ a W je vahovaci
matice.

Na obrazku 21 je pribéh vzdélenosti slov dark (modra), greasy (zelend) a watter
(Cervend) v zavislosti na jednotlivych ramcich ze signalu véty SA1 (She had your
dark suit in greasy wash water all year.) z databdze TIMIT. V grafu se vSechny
zminéna slova skutecné nachazeji ve svych globalnich minimech.

9.2 Detekci klicovych slov pomoci prahovych hodnot

Z grafu, ktery je na obr. 21, jsou vidét pribéhy 3 slov k danému fecovému signalu,
ktery obsahuje vSechny tyto slova. Jejich globalni minima oznacuji polohu slov v
signalu. Nyni zbyva urcit prahovou hodnotu, ktera slouzi k detekci daného slova.
To znamena najit takovou hodnotu, kterda ma tu vlastnost, ze kdyz prubéh vzdale-
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Obrézek 21: Priubéh vzdalenosti slov dark, greasy, watter ve vété SA1 z fonetické databéze TIMIT.

nosti slovni tfidy k fecovému signalu klesne pod hodnotu prahu, tak je dané slovo
detekovano. Detekce pomoci prahovych hodnot probiha podle vztahu

p(di,b;) = I{d; <= b;} (9.4)

kde I{.} je funkce, ktera vraci 1, pokud je vyraz uvnit¥ pravdivy, jinak 0, d; je
vzdalenost slovni t¥idy k dané ¢asti signalu promluvy a b; je prahova hodnota dané
slovni tfidy, kterda urcuje detekci slova. Po té co je urcena detekce slova, tak lze
presnost umisténi slova vylepsit tak, ze se necha pribéh vzdalenosti slovni tridy k
fecovému signalu dojit az do jejiho lokalniho minima.

Hodnotu prahu b; je nutné urcit tak, aby detektor fungoval co nejlip, tzn. aby
klicova slova detekoval na jejich skutecnych pozicich signalu a nedetekoval je na
pozicich jinych slov. Pro tento ticel byla navrzena hodnotici funkce detektoru, ktera
z tohoto faktu vychazi. Popis této funkce je v néasledujici kapitole.
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Obréazek 22: Schéma dektektoru.

9.3 Aplikace prohledavaciho algoritmu pro stanoveni praha jednotli-
vych slovnich t¥id

Pred vyhledavanim lze jednoduse zjistit maxima a minima funkci, které vyjadiuji
vzdalenost slovni tifidy k signalu v zavislosti na case. Mezi témito dvéma extrémy
bude lezet globalni minimum W ER (viz. kapitola 7.2). Staci tedy prohledat prostor
mezi témito hrani¢nimi hodnotami a ulozit nejlepsi nalezené feseni. Navrzeny vy-
hledéavaci algoritmus ned€lé nic jiného, nez ze interva < min, max > rozdéli na N
hodnot a na téch potom testuje velikost W ER. Pokazdé, kdyz testovanad hodnota
prahu da lepsi W E'R nez doposud nejlepsi nalezend hodnota, tak se prah ulozi a s
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Obréazek 23: Popis principu detekce slov pomoci prahovych hodnot.

nim i jeho hodnota W E'R. Princip této metody je znazornén na obrazku 24.

WER A postup hledani
..................... : nejlepsi
: nalezené
reseni
WER . |eeereereaeenenenenns SR S - S S
S T -
min b; max b
db i-db

n-db = max - min

Obrazek 24: Prabéh hledani nejlepsiho W ER.
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10 Realizace algoritmu detekce klicovych slov

Pro implementaci navrzeného algoritmu detekce klicovych slov z minulé kapitoly,
byl zvolen jazyk ANSI C. ANSI C je nizkoturoviovy, velmi rychly a navic umoznuje
paralelni vypocty. Toho bylo vyuzito u minimaliza¢ni funkce urcené pro tréning NS.
Implementace zahrnuje nékolik modulti urcené pro analyzu detekce klicovych slov
pomoci navrzeného algoritmu. VSechny moduly bez hlavickovych souborii obsahuji
celkem 8300 radku kodu.

10.1 Struktura modulu KD

Detektor klicovych slov se sklada z nékolika samostatnych nebo vzajemé propo-
jenych modult. Kazdy z téchto modult ma néjakou funkci jako napiiklad modul
matriz.h, ktery nabizi praci s maticemi. Jednotlivé programové moduly vyuzivané
v KD jsou schématicky zobrazeny na obrazku 25.

detektor klicovych slov (KD - keyword detector)

---------------------------------------------------------------------------
Specialni metody
neuronové sité

Zakladni datové typy simulované 3ihani Algoritmy pro tréning, E
matice, struktura, zpracovani signald detekci slov a pro praci!
seznam, prvek gradient descent se slovnikem a vétama !

Nastaveni KD a jeho
nékterych modult

lemsemesseneinneonao I [ config.h )

..........................................................................

N

Q
-
Q

&
Q.
®
(%]

lﬁ
3
o
o
>

Obrazek 25: Schéma struktury vytvoreného modulu pro detekci klicovych slov.

10.1.1 Zakladni popis jednotlivych modulu KD

e Zakladni datové typy

— matrix.h
Definuje matici jako datovy typ a umoznuje nékteré maticové operace,
pristup k prvkim a jejich nastavovani.

— cell.h

Jde v podstaté o matici, ktera se sklada jen z univerzalnich prvka element.

— list.h
Je implementace linearniho seznamu. Seznam patii do skupiny zakladnich
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dynamickych datovych typt. Vyuziva se vSude, kde dopfedu neni jasné,
kolik paméti bude potfeba pro pozadovany tikon. Seznam obsahuje jenom
proménné typu element.

— element.h
Je univerzalni datovy typ. Lze do néj ulozit riizné datové typy jako matici,
seznam, strukturu fetézec, pfirozené ¢islo a realné ¢islo.

e Specialni metody

— mlp.h
Implementuje algoritmy pro préaci s neuronovymi sitémi (mlp - MULTI
LAYER PERCEPTON). V tomto modulu neni implementovan algoritmus
zpétného siteni (backpropagation), ktery se pouziva pro tréning neurono-
vych siti. Tento modul poskytuje jen dopfedny vypocet NS.

— signal_processing.h
Tento modul obsahuje nékteré zakladni funkce pouzivané ve zpracovani
signalu jako je filtrace, segmentace, ustfednéni signalu, diskrétni kosinovu
transformaci atd... Tento modul rovnéz vyuziva modul fft.h, ktery im-
plementuje algoritmus FFT (Fasto Fourier transform - rychlou Fouriovu
transformaci). V tomto modulu se nachézi i vypocet LPCC a MFCC ko-
eficient.

— simulated_annealing.h
Jde o implementaci stochastické optimaliza¢ni metody simulovaného zi-
hani, ktera byla popsana v kapitole 8.2.

— grad_desc_mod.h
Jde o implementaci optimalizacniho algoritmu popsaného v kapitole 8.3.

e Algoritmy pro tréning, detekci slov a pro praci se slovnikem a vétami

— KD_train.h
Obsahuje uziteéné funkce pro tréning neuronové sité detektoru jako je
vypocet AUC, minimalizac¢ni funkce nebo vytvafeni tréningové mnoziny.
— dictionary.h
Tento modul zajistuje praci se slovnikem nebo celymi vétami. Umoziiuje
je ukladat, nacitat a pracovat s nimi.
— detector.h
Jde o implementaci samotného detektoru klicovych slov. Obsahuje funkce
pro detekci slov, vypocet W ER detektoru nebo pro navrzeni prahovych
hodnot detektoru.

e Nastaveni KD a jeho nékterych modula
Zahrnuje veskeré nastaveni KD.
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11 Testovani a vysledky

V této kapitole budou shrnuty vysledky tréninku neuronové sité s vysledky detek-
toru. Pro testovani tispésnosti detektoru byl pouzit fecovy korpus mluvené anglic-
tiny TIMIT, ktery je popsan v nasledujici kapitole.

11.1 Databaze TIMIT

TIMIT je soubor mluvenych nahravek navrzeny pro tcely akusticko-fonetickych stu-
dii a pro vyzkum rozpoznavani fec¢i. Celd databaze obsahuje celkem 630 mluvci a
vyskytuje se zde celkem 8 rtiznych nareci americké angli¢tiny. Kazdy mluvéi mé
v databéazi nahranych celkem 10 vét, z toho 2 véty SA1 a SA2 jsou spolecné pro
vsechny. Kazda véta obsahuje informace o mluvéi, dialektu a ¢asovém priitbéhu slov
s jejich fonetickym prekladem. VSechny zvukové soubory jsou nahrany v kvalité 16-
bit, 16KHz. Databaze TIMIT byla vyvinuta ve spolupraci 3 univerzit Massachusetts
Institute of Technology (MIT), SRI International (SRI) a Texas Instruments, Inc.
(TT) [17].

11.2 Volba parametrizace a vlastosti ramcu

Pti volbé parametrizace bylo vyzkouseno vice moznosti pro porovnani jejich kvality.
Byli pouzity celkem 4 druhy parametrizace :

e LPCC
e LPCC + logaritmické energie + A
e MFCC
e MFCC + logaritmicka energie + A

Sitka okna byla zvolena 0.032s, protoZe pii vzorkovaci frekvenci signalu 16000 H z
obsahuje jeden ramec. 0.032-16000 = 512 vzorki. Cislo 512 je délitelné 2, proto bylo
mozné pouzit FFT (Fast Fourier Transformation - rychld Fourierova transformace)
pii vypoc¢tu MFCC. Posun okna byl zvolen 0.016s tedy 256 vzorkt.

11.3 Navrh tréninkové a testovaci mnoziny

Pro trénink neuronové sité je nutné nejdiiv vytvorit tréninkovou mnozinu. V ¢lanku
[2] byla navrzena tréninkovd mnozina ptimo pro slovnik kli¢ovych slov, ktery ob-
sahuje celkem 30 slovnich tfid. Ke vSem témto slovim byla pfifazena dvojice slov
(2", T1) a (2!, T7) (viz. predesld kapitola 8.1), které jsou potfebné pro vypocet chy-
bové funkce (viz. vztah 8.1). Tento zptisob méa vyhodu v tom, Ze vahy neuronové
sité jsou stanoveny primo pro dany slovnik klicovych slov. Na druhou stranu bude
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tato NS jednoucelova a nebude pouzitelna pro jina klicova slova, nez ty co jsou
ulozeny v slovniku pouzitém pro trénink. Z tohoto diivodu byly tréninkové dvojice
(2!, T1) a (2',T7) vytvoreny ze vSech slov, které byli ziskany z riznych vét databaze
TIMIT. Dvojice riznych slov (zf, T7) byly sestaveny tak, aby se obé slova od sebe co
nejvic lisila ve své vyslovnosti. Tohoto cile bylo dosazeno tak, Zze pro kazdé vzorové
slovo 2! bylo nalezeno slovo takové, které ma odlisnou fonetickou transkripci tzn.
nemé zadny spolecny foném. Pred samotnym ucenim NS, byla ndhodné sestavena
tréninkova mnozina ze slovniku, ktery byl vytvofen ze 756 ndhodné vybranych vét z
databaze TIMIT. V téchto vétach se nevyskytovala ani jedna z vét SA1 nebo SA2,
které jsou spolecné pro vSechny fec¢niky.

11.4 Trénink neuronové sité

Funkce pro trénink byly optimalizovany pro vicejadrové processory z diivodu urych-
leni vypoctu. Byli otestovéany obé metody tréninku NS (SA, gradientni algoritmus).
Vzhledem tomu, Ze trénink NS pomoci navrzené metodiky je zdlouhavy tak byli
vypocty provadény na pocitacich MetaCentrum VO. Metacentrum je virtualni or-
ganizace, ktera nabizi vypocetni zdroje, ulozisté, aplika¢ni programy akademickym
pracovniktim, studentiim a zaméstnanctim vedeckovyzkumnych instituci v CR [16].

Vysledky tréningu NS pomoci SA jsou zobrazeny na obrazcich 26-27, na kterych
jsou uvedeny druhy parametrizace a celkem 2 hodnoty AUC. Prvni hodnota AUC
je vypocitana z uvedené parametrizace bez vyuziti NS a druhd z hodnota AUC
je vypocitana z transformovanych priznaki pomoci NS. Pfi testovani optimalizace
byli riizné hodnoty minimalizacni funkce dist (viz. vztah 8.1). Nastaveni parametrii
SA bylo postupnym testovanim experimentalné stanoveno na hodnoty, které jsou
uvedené v nasledujici tabulce.

’ Aimp ‘ Bimp ‘ Tmaa: ‘ Tmzn ‘ kmam ‘
[ 0.01 [ 0.003 | 0.0012 [ 0.000008 [ 33 |

Tabulka 3: Nastaveni parametra SA, které bylo pouzito na obrazcich 26-27
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Obrézek 26: Prubéh tréninku NS (skrytd vrstva 70 neuronti, vystupni vrstva 8 neuronii) pomoci
SA pii dist = 1.

01z
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Obréazek 27: Prubéh tréninku NS (skrytd vrstva 70 neuront, vystupni vrstva 8 neuroni) pomoci
SA pii dist = 0.125.
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dist | skrytd vrstva NS | vystupni vrstva NS | AUC | AUC posteriorti | Parametrizace
0,125 70 8 80,26% 83,17% LPCC+E+A
0,125 70 8 78,49% 84,83% LPCC
0,125 70 8 70,00% 77,02% MFCC+E+A
0,125 70 8 69,24% 79,63% MFCC
0,25 70 8 80,69% 83,21% LPCC+E+A
0,25 70 8 78,36% 83,98% LPCC
0,25 70 8 69,73% 80,86% MFCC+E+A
0,25 70 8 69,04% 80,56% MFCC
0,5 70 8 80,88% 83,77% LPCC+E+A
0,5 70 8 78,42% 83,82% LPCC
0,5 70 8 69,90% 80,38% MFCC+E+A
0,5 70 8 69,24% 80,27% MFCC
0,75 70 8 80,69% 81,91% LPCC+E+A
0,75 70 8 78,68% 81,44% LPCC
0,75 70 8 69,80% 78,64% MFCC+E+A
0,75 70 8 69,39% 79,40% MFCC
1 70 8 80,61% 80,56% LPCC+E+A
1 70 8 78,46% 81,89% LPCC
1 70 8 69,64% 77,01% MFCC+E+A
1 70 8 68,92% 77,55% MFCC

Tabulka 4: Vysledky tréninku neuronové sité pomoci algoritmu simulovaného zihani

Vsechny vysledné hodnoty AUC z tabulky 4 se ve vysledku moc nelisi. Z vyse
uvedenych hodnot vyplyva, ze pouziti NS pro parametrizaci s LPCC koeficienty moc
AUC nezvysuje, za to u MFCC pouziti NS zvySuje AUC mnohem vic. Vzhledem k
poctu 8 vystupnich neuronti vypliva, ze nejlepsi vysledky dava minimalizacni funkce

s parametrem dist = 0.125. S vyssi hodnotou parametru dist se AUC snizuje.
Pro trénink NS byl vyzkouSen i gradientni algoritmus popsany v kapitole 8.3.

Vypocet pomoci tohoto algoritmu trval nékolikanasovné déle a daval pti tom stejné
vysledky AUC jak SA. Na obrazku 28 je vidét pribéhy optimaliza¢ni tlohy, kterd
trvala 320 CPU hodin.
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Obrézek 28: Pribéh tréninku NS (skrytd vrstva 70 neuronti, vystupni vrstva 8 neuronil) pomoci
gradientniho algoritmu pfi dist = 0.25.

Oba algoritmy davali stejné vysledky jenom s tim rozdilem, ze SA byl nékolika-
nasobné rychlejsi. Bohuzel vétsina vypoctt pokazdé probihala na pocitacich s jinou
archytekturou a riznym vykonem, proto nebyla moznost posoudit obé tyto metody.
11.5 Testovani detektoru
Pro tucely testovani detektoru byly vyzkousSeny celkem 4 druhy parametrizace:

e LPCC
e MFCC

LPCC priznaky transformované pomoci NS
e MFCC priznaky transformované pomoci NS

Pro testovani uspésnosti detekce slov byli vybrany rtzné véty, pricemz kazda
obsahovala jedno klicové slovo. Pro vyhodnoceni testu byla pouzita hodnota word
error rate viz. kapitola 7.2. Prahy jednotlivych slovnich t¥id byly stanoveny pomoci
vyhledavaciho algoritmu, ktery byl popsan v kapitole 9.3. Vysledky detekce riiznych
slov jsou shrnuty v tabulce 5.
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’ slovo \ pocet testovanych vét \ pouzitd parametrizace \ WER ‘

people | 20 LPCC priznaky transformované pomoci NS | 0.65
people | 20 MFCC priznaky transformované pomoci NS | 0.65
people | 20 LPCC 0.5
people | 20 MFCC 0.9
dark 30 LPCC pfiznaky transformované pomoci NS | 0.19
dark 30 MFCC priznaky transformované pomoci NS | 0.32
dark 30 LPCC 0.58
dark 30 MFCC 0.62
greasy | 30 LPCC pfiznaky transformované pomoci NS | 0.19
greasy | 30 MFCC priznaky transformované pomoci NS | 0.26
greasy | 30 LPCC 0.58
greasy | 30 MFCC 0.48
water | 30 LPCC pfiznaky transformované pomoci NS | 0.38
water | 30 MFCC pfiznaky transformované pomoci NS | 0.73
water | 30 LPCC 0.97
water | 30 MFCC 0.6
little 5 LPCC prfiznaky transformované pomoci NS | 0.4
little 5 MFCC priznaky transformované pomoci NS | 0.8
little 5 LPCC 1
little 5 MFCC 1
five 9 LPCC priznaky transformované pomoci NS | 0.55
five 9 MFCC pfiznaky transformované pomoci NS | 1
five 9 LPCC 0.67
five 9 MFCC 1
black | 9 LPCC priznaky transformované pomoci NS | 0.89
black | 9 MFCC pfiznaky transformované pomoci NS | 1
black | 9 LPCC 0.78
black | 9 MFCC 1
simple | 8 LPCC priznaky transformované pomoci NS | 0.47
simple | 8 MFCC pfiznaky transformované pomoci NS | 0.75
simple | 8 LPCC 0.62
simple | 8 MFCC 1

Tabulka 5: Vysledky detekce klicovych slov

Z vysledkt z tabulky 5 vypliva, Ze transformované piiznaky pomoci NS davaji
lepsi vysledky nez priznaky bez transformace. Primérné hodnoty W ER pro rtzné
druhy parametrizaci jsou v tabulce 11.5.

pouzitd parametrizace WER
LPCC ptiznaky transformované pomoci NS | 0.46
MFCC ptiznaky transformované pomoci NS | 0.69
LPCC 0.71
MFCC 0.82

Tabulka 6: Primérné hodnoty W ER pfi pouziti riznych druht detekci
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12 Zavér

Hlavnim cilem diplomové prace byl navrh algoritmu pro detekci klicovych slov.
Tento tkol vyzadoval nastudovat a sepsat metody, které se pro tento ucel vyuzivaji.
Byly uvedeny zakladni metody zpracovani signalu, metody pro zlepsovani poméru
signal /Sum a taky ruzné druhy parametrizace signdlu. Navrzeny algoritmus pro
detekci klicovych slov vychazel z metody pro porovnavani dvou sekvenci DTW a
cely jeho popis byl detailné uveden. Veskeré vypocty a testy probihali na modulu
jazyka ANSI C, ktery byl naprogramovan v ramci diplomové prace. V tomto modulu
byli implementovany nékteré uvedené metody, které 1ze pouzit samostatné i pro jiné
ukoly nez je detekce klicovych slov. Vysledky tispésnosti navrzeného algoritmu byli
provadény na fecovém korpusu mluvené anglictiny TIMIT. Z vysledkt vyplynulo, ze
transformace priznakti pomoci neuronové sité zvysuje ac¢innost detektoru. Navic tato
neuronova sit byla natrénovana tak aby byla univerzalni. Z testované parametrizace
vyslo najevo, ze LPCC koeficienty jsou pro detekci slov vhodnéjsi. Pro trénovani
neuronové sit€ se osvédcil algoritmus simulovaného Zihani i algoritmus gradient
descent, ktery byl ale pomalejsi.

Préce na diplomové praci mé bavila, pfedevsim programovani v jazyce ANSI C.
Vystupni modul lze pouzit pro testovani a analyzu detekce klicovych slov pomoci
navrzeného algoritmu a piipadné ho vylepsit.

46



Literatura

1]

[10]

[11]

Rajnoha J., Rozpozndvdni reci v realnych podminkdch na platformé stan-
dardniho PC. Diplomova prace, CVUT v Praze Fakulta elektrotechnicka,
2006

Grangier D., Bengio S.: Learning the Inter-Frame Distance for Discrimi-
native Template : Based Keyword Detection . In INTERSPEECH 2007.
Antwerp, Belgium : [s.n.], 2007. s. 902-905.

Cermak, L., Hlavicka, R.: Numerické metody, ISBN 80-214-3071-0, (2006),
Akademické nakladatelstvi CERM, s.r.o., Brno, skripta

CERNOCKY, Jan. Zpracovdni fecovych sgndli [online]. Ustav poéita-
cové grafiky a multimédii Fakulta informacnich technologii, Vysoké uceni
technické v Brné : [s.n.], 2006 [cit. 2011-05-25]. Dostupné z WWW:
[http://www.fit.vutbr.cz/study/courses/ZRE/public/|.

Zpracovdni signdlu. In Wikipedia : the free encyclopedia [on-
line]. St. Petersburg (Florida) : Wikipedia Foundation, , last
modified on 26. 7. 2010 [cit. 2011-05-25]. Dostupné z WWW:
[http://cs.wikipedia.org/wiki/Zpracovani_signalu].

Akustika. In Wikipedia : the free encyclopedia [online|. St. Petersburg (Flo-
rida) : Wikipedia Foundation, 9. 7. 2003, last modified on 8. 5. 2011 [cit.
2011-05-25]. Dostupné z WWW: [http://cs.wikipedia.org/wiki/Akustika].

HLADIL L., Aplikace casové a frekvencni analyzy v systému MATLAB.
Diplomova prace, VUT v Brné, FSI - Ustav informatiky a automatizace
2003/2004

BEHOUNEK, M. Rozpozndvdni 7eci pri rizné kvalité vstupniho signdlu.
Diplomova prace, CVUT v Praze Fakulta elektrotechnickéd Katedra teorie
obvodi, 2010.

FOUSEK, P. Predzpracovani reci s sSumovym pozadim pro ucely komunikace
a rozpozndvdni. Diplomova prace, Ceské vysoké uceni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka, 2002.

Standard score. In Wikipedia : the free encyclopedia [online]. St. Petersburg
(Florida) : Wikipedia Foundation, , last modified on 21.3.2011 [cit. 2011-
05-25]. Dostupné z WWW: [http://en.wikipedia.org/wiki/Standard_score].

A posteriori. In Wikipedia : the free encyclopedia [online]. St. Petersburg
(Florida) : Wikipedia Foundation, , last modified on 17. 5. 2011 [cit. 2011-
05-25]. Dostupné z WWW: [http://cs.wikipedia.org/wiki/A _posteriori].

47



[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

Kokiopoulou E., P. Frossard and O. Verscheure. Fast keyword detection
with sparse time-frequency models. IEEFE Int. Conf. on Multimedia & Ezpo
(ICME), Hannover, Germany, June 2008.

KOVAR J. Skryté Markovské modely a neuronové sité. Diplomové prace,
CVUT Fakulta elektrotechnicka, 2008.

SKALICKY, Jifi. Teorie Rizeni 1. VUT Fakulta elektrotechniky a teleko-
munikac¢nich technologii : Ing. Zden¢k Novotny CSc., Brno, Ondrackova 105,
2002. 97 s.

BARRAS, Claude ; GAUVAIN, Jean-Luc . Feature And Score Normali-
zation For Speaker Verification Of Cellular Data. In IN PROC. ICASSP.
[s.1] : [s.n.], 2003. s. 49-52.

MetaCentrum VO : virtudlni organizace pro celou akademickou
obec [online]. 2002, 2011-02-10 [cit. 2011-05-26]. Dostupné z WWW:
[http://metavo.metacentrum.cz/cs/|.

John S. Garofolo, et al. TIMIT  Acoustic-Phonetic  Con-
tinuous Speech Corpus [online]. Philadelphia : 1992
[cit. 2011-05-26]. LDC Catalog. Dostupné z  WWW:
[http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogld=LDC93S1].

KODEROVA Lucie: Heuristiky. Bakalafska prace, UP v Olomouci Pifrodo-
védecka fakulta, katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky, 2008.

SIMA, J., NERUDA, R. Teoretické otdzky neuronovych siti. 1. vydani.
Praha :MATFYZPRESS, 1996. 390 s. ISBN 80-85863-18-9.

KARPISEK, Z.: Matematika IV. Statistika a pravdépodobnost. Brno : FSI
VUT v CERM, 2003.

48



Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

ZR zpracovani feci

HMM skryté Markovy modely

DTW dynamické borceni ¢asu (dynamic time warping)
SA simulované zihani (simulated annealing)
MFCC mel-frekvenc¢ni cepstralni koeficienty

LPC linearni predikce

LPCC LPC-cepstralni koeficienty

FFT algoritmus rychlé Fourierovy transformace
DFT diskrétni Fourierova transformace

DCT diskrétni Kosinova transformace

NS neuronové sit

SOMP Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit

vaS7Fm7FHz [HZ], F’mel [mel]

frekvence

vzorkovany signal

prumeérna hodnota signalu

koeficient odhadu pramérné hodnoty signalu
pocet vzorkl v jednom ramci

délka ramce ve vzorcich

posun ramce ve vzorcich

prekryti ramct ve vzorcich

koeficient filtru premfaze

kvefrekvence

cas

vykonové cepstrum

komplexni cepstrum

spektrum signalu

faze signalu

cepstrum liftrovaného signalu

cepstrum signalu

liftr

spektrum signalu

spektrum Sumu

koeficient odhadu pramérné hodnoty spektra Sumu
energie signalu

pocet pruchodu nulou

dynamické priznaky

diskrétni funkce hamingova okna

filtrované spektrum pomoci trojuhelnikovych filtri
log-energie filtrovaného spektra

hodnoty mel-frekvencnich cepstralnich koeficientti
koeficienty filtru hlasového traktu

filtr hlasového traktu

chyba predikce

hodnota predikovaného signalu
autokorelacni koeficient

hodnoty LPC-cepstralnich koeficientu
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Zkratka Vyznam

2] normovand hodnota parametrii

2 [1] prumérnd hodnota parametra

2 [] hodnoty parametra

Ok prumérna hodnota parametr

(u,v) vektorovy soudin vektord u a v

S.i i-ty sloupec matice S

b; bazovy vektor

Ap aprixima¢ni matice

Ry, residualni matice

k pocet bazovych vekotri

e chyba aproximace

R referencni sekvence

O testovaci sekvence

r(i) vektor z referen¢ni sekvence

o(t) vektor z testovaci sekvence

c cesta srovnanani dvou sekvenci

W.(k) véha k-tého kroku cesty ¢

D;; matice vzajemnych vzdalenosti

D;; matice kumulovanych vzdélenosti

N, normaliza¢ni faktor

AUCY, %] area under curve

WER word eror rate

Dy pocet vynechanych slov

Sw pocet Spatné detekovanych slov

Iw pocet nadbytecné detekovanych slov

Iw pocet klicovych slov v referenci

W Acc opacnd hodnota WER

L délka slova

h tolerance umisténi slova ve vété

N pocatek slova ve vété

Ly, chybovéa funkce pro minimalizaci neuronové sité

dist parametr chybové funkce Ly

X4, T stavy soustavy

rand nahodné vygenerované ¢islo

dmaz maximéalni mozny rozsah zmény stavu

T; teplota

« soucinitel snizovani teploty

8 soucinitel snizovani mozného rozsahu zmény stavu

Qimp opacna hodnota soucinitele snizovani teploty

Bimp opacnd hodnota soudinitele snizovani mozného rozsahu zmény
stavu

N pocet iteraci ve kterych se generuji nové stavy
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Piilohy
Prilohy jsou ulozené na prilozeném CD, které obsahuje:

e slozka KD: obsahuje navrzeny modul KD, ktery byl programovan ve vyvojovém
prostiedi netbeans. Modul KD je popsan v hlavickovych souborech.

e slozka Matlab: obsahuje m-soubory urcené pro ulozeni dat z databaze TIMIT.
M-soubory jsou popsany ve svych komentarich.

e soubor diplomka.pdf: vlastni text diplomové prace.
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