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Abstrakt

Detektor kli¢ovych slov je jednou z aplikaci automatického rozpoznavani feéi. Ukolem detektoru je
urcit, ve kterych mistech souvislého toku fe¢i se vyskytuji slova ze zadaného seznamu. Detektor
klicovych slov najde fadu uplatnéni mimo jiné i v mobilnich telefonech, napt. pro jejich ovladani
hlasem. S nastupem OS Symbian se otevicla moznost jak detektor implementovat i pro tato zatizeni.

Zprava popisuje jednak teoretickd a odbornd vychodiska realizace detektoru a také jeho
naslednou implementaci. Nejdiive je uveden operacni systém Symbian s ohledem na praktické feseni
ukolu. Dale je popsan zpiisob detekce klicovych slov od vstupniho fecového signalu az po vystup, zda
a ktera slova byla nalezena. Nasledn¢ je prezentovan objektovy navrh detektoru a podrobnéji popsana
jeho implementace. Zavérem jsou shrnuty dosazené vysledky a nastinén dalsi vyvoj.

Klic¢ova slova

Symbian, EPOC, Series 60, S60, mobilni telefon, smartphone, zpracovani feci, rozpoznavani teci,
detektor kli¢ovych slov, extrakce ptiznakt, mel spektrum, banky filtrti, perceptualni linearni predikce,
PLP, DCT, neuronova sit’, perceptron, Viterbi decoder.

Abstract

Keyword spotting is one of the many applications of automatic speech recognition. Its purpose is
determining spots in given utterance in which some of the specified words were spoken. Keyword
spotting has a great potential to enhance performance of new applications as well as the existing ones.
An example could be a mobile phone voice control. Due to OS Symbian’s coming to the market it is
even possible for end user to implement a keyword spotting for a mobile phone on his or her own.

The thesis describes theoretical prerequisites for keyword spotting and its implementation as
well. Firstly the OS Symbian is presented with respect to the given task. Secondly each step of
keyword spotting process is described. Finally the object design of keyword spotter is presented
followed by implementation description. The thesis concludes with results review and notes on
possible improvements.

Keywords
Symbian, EPOC, Series 60, S60, mobile phone, cellular phone, smartphone, speech processing,

speech recognition, keyword spotting, feature extraction, mel spectrum, filter banks, perceptual linear
prediction, PLP, DCT, neural network, perceptron, Viterbi decoder.
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1 Uvod

Obor automatického rozpoznavani feci si klade za cil naucit stroj (pocita¢), aby porozumél
mluvenému slovu. Ackoliv je tento ukol nelehky, mnoha problémiim spjatym s jeho feSenim jiz bylo
porozuméno. Praktické aplikace jsou jiz v dnesni dob¢ za jistych podminek v rozpoznavani feci velmi
uspésné. | kdyz ve spolehlivosti a pfesnosti rozpoznavani se schopnostem ¢lovéka zatim nevyrovnaji.

Praktickou aplikaci automatického rozpoznavani fteci, kde bylo dosazeno pomérné
uspokojivych vysledkt, je mimo jiné detekce klicovych slov v souvislé feci. Jeji vyuziti je naptiklad
pfi vyhledavani v feCovych datech nebo pro ovladani rlznych zafizeni hlasem. Neni tedy
piekvapenim, Ze se detektory kli¢ovych slov postupné zacaly stale vice uplatiiovat i v mobilnich
telefonech spolu s tim jak se zdokonalovaly jejich vypocetni prostiedky. Zdokonalovani hardware
mobilnich telefonti také umoznilo vznik otevienych operacnich systéma pro tato zafizeni, které
poskytly nové moznosti pro vyvojatre aplikaci. Tyto skute¢nosti byly ptivodni myslenkou, ktera urcila
téma tohoto projektu.

Prace vyuziva piedevsim poznatky publikované k tématu skupinou Speech@FIT". Prace ma
implementacni charakter a neklade si tedy za cil vyzkum v zajmu zdokonaleni algoritmu detekce
klicovych slov. Implementace vychazi z ovéfeného navrhu, ktery byl zjednodusen pro realizaci pod
OS Symbian. Vysledna aplikace byla implementovana jako knihovna. Ta poskytne programtim, které
ji budou pouzivat, kompletni funkénost online detektoru klicovych slov pro cestinu. Nasledujici
zprava shrnuje teoretickd a odborné vychodiska feSené problematiky a popisuje navrh a implementaci
detektoru klicovych slov pod OS Symbian.

Zprava je rozdélena do nékolika casti. V prvni znich jsou popsany zakladni principy
architektury OS Symbian. Je zde uveden piehled jednotlivych verzi sohledem na dostupnost
aplika¢niho rozhrani, které je pro implementaci detektoru zapotfebi. V samostatné kapitole je
prezentovana platforma Series 60 (S60) a jeji verze, které jsou uzce spjaty vzdy s konkrétni verzi OS
Symbian a maji vliv na implementaci a pienositelnost. V prvni ¢asti je dale uveden vycet vyvojovych
prostiedi pro platformu S60 se zminkou o jejich dostupnosti. V zavéreéné kapitole této Casti je
zvolena verze platformy, ktera byla pouzita pro implementaci.

Druha cast technické zpravy se zabyva problematikou detekce klicovych slov. Nejdrive je
uvedeno obecné schéma detektoru klicovych slov. Kapitoly této ¢asti jsou pak vénovany jednotlivym
stavebnim prvkim detektoru, ktery byl vybran pro implementaci. V prvni kapitole jsou popsany dvé
varianty extrakce pfiznakd. Experimentalné pak byla vybrana pro findlni detektor jedna z nich. Dalsi
kapitola se vénuje klasifikatoriim pro mapovani priznakd na fonémy, konkrétné neuronovym sitim,
které byly pro tento Gcel zvoleny. Posledni kapitola druhé ¢asti je ur¢ena dekodériim, které slouzi pro
vyhledani klicovych slov ve vystupu klasifikatoru. I zde jsou uvedeny dvé varianty, ze kterych bylo
mozno vybirat.

Ve treti ¢asti je popsana implementace detektoru. Prvni kapitola této Casti predstavuje specifika
programovani v jazyce C++ pod Symbian OS vzhledem k zajisténi funk¢nosti detektoru. Dalsi
kapitola popisuje prototyp detektoru, ktery byl implementovan v jazyce C v ramci semestralniho
projektu, na néz tato prace navazuje. Prototyp poslouzil k optimalizaci nékterych casti aplikace a
k zjednoduSeni pocatecni faze implementace. Posledni kapitola této casti uvadi objektovy navrh
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Skupina zpracovani fe¢i na Ustavu pocitacové grafiky a multimédii FIT VUT v Brné.
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knihovny detektoru klicovych slov. V jednotlivych podkapitolach je prezentovana implementace
vSech komponent knihovny od nahravani audio vstupu az po aplikacni rozhrani.

Piedposledni ¢ast popisuje testovani knihovny a dosazené vysledky. Jsou zde porovnany oba
navrzené a implementované dekodéry a diskutovany jejich vyhody a nevyhody. Popsana je zde také
dosazend presnost rozpoznavani a faktory, které ji ovliviuji. V zavéru této casti jsou uvedeny
problémy, které se vyskytly béhem implementace a jejich feseni.

V zavéru zpravy je shrnut postup realizace a prezentovan stav vysledného produktu. Nechybi
zde také naméty na mozné rozsiteni knihovny v budoucnosti.

Tato prace nenavazuje na zadnou jinou bakalaiskou nebo diplomovou praci.



2 OS Symbian

Operacni systém Symbian je urcen a stale vice se prosazuje v zafizenich jako jsou mobilni telefony a
komunikéatory, které maji omezené hardwarové prosttedky. Variabilita zafizeni, na kterych Symbian
bézi je pomérné velka co se tyCe podporovanych technologii a hardwarovych soucasti. Zpisob
ovladani jednotlivych zatizeni mize byt také znac¢né odlisny (napt. kldvesnice vs. dotykovy displej).
Architektura OS Symbian je s ohledem na tyto skuteCnosti navrZzena ve dvou vrstvach oddélenim
uzivatelského rozhrani od operacniho systému. OS Symbian poskytuje zakladni rozhrani a sluzby a
vyrobce zafizeni nasledné zvoli platformu uzivatelského rozhrani, ktera spliuje nejlépe jeho
pozadavky.

V soucasnosti existuje nckolik platforem uzivatelského rozhrani i verzi samotného OS
Symbian. Vzajemna kompatibilita mezi riznymi platformami i jejich jednotlivymi verzemi je vice ¢i
méné omezend. Pro implementaci byla vybrana platforma uzivatelského rozhrani S60, ktera je
v Evropé predevsim diky velkému poctu telefonti znacky Nokia, nejrozsifenéjsi. Bylo vSak zapotiebi
jeste zvolit jeji konkrétni verzi a tim soucasné verzi OS Symbian s ohledem na dostupnost API pro
uspésny vyvoj aplikace. Implementacnim jazykem bude C++.

2.1  Verze OS Symbian a multimedia API

OS Symbian je flexibilni operacni systém. Vyrobce zafizeni neni pfilis§ omezovan jaké komponenty
vyuzije, ¢i jaké komponenty upravi pro své potieby. Nastésti pro vyvojafe aplikaci existuje
klasifikace komponent OS Symbian, ktera je déli do skupin na povinné a volitelné a nahraditelné a
nenahraditelné. Nize bude piehledové vysvétlen vyznam jednotlivych tfid komponent API a nasledné
bude uvedena komponenta pro multimedia a jeji dostupnost na jednotlivych verzich OS Symbian.
Tato komponenta umoznuje nacitani z audio vstupu, coz je zasadni funkce pro detektor klicovych
slov.

2.1.1 Klasifikace komponent

Dostupné API OS Symbian nezavisi jen na jeho verzi, ale také na tom jaké komponenty API
podporuje konkrétni zafizeni. Existuji celkem Ctyti skupiny komponent (viz. [1]):
- Spole¢né Symbian (Common Symbian)
Komponenty v této skupin€ tvoii jadro systému. Komponenty a jejich API jsou ptfitomny
v kazdém zafizeni s odpovidajici verzi OS Symbian.
- Spole¢né nahraditelné (Common replaceable)
Tyto komponenty jsou na nejnizsi urovni OS a jejich implementace je zavisla na pouzitém
hardware.
- Volitelné Symbian (Optional Symbian)
Tyto komponenty jsou volitelné pro vSechna zafizeni. V praxi vSak byvaji témer vzdy
implementovany. Pokud jsou tedy pfitomné, jejich API musi odpovidat specifikaci dané
verze OS Symbian.

- Volitelné nahraditelné (Optional replaceable)
Zahrnuti téchto komponent je nepovinné. Na rozdil od ptedchozi skupiny nemusi jejich

API odpovidat spolecné specifikaci a tudiz mtize byt odlisné i na zafizenich se shodnou
verzi OS Symbian.
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Pro tcely detektoru kliCovych slov je zasadni klasifikace komponenty pro multimedia. Ta patii
do kategorie volitelnych nahraditelnych komponent. Nastésti vSak podle [1] je jeji rozhrani
implementovano na vSech platformach (ale na pfislusné verzi OS Symbian) stejné podle doporuceni
Symbian.

2.1.2 Multimedia Framework

Komponenta pro multimédia se (podobné¢ jako fada dalSich komponent) sklada z klientské casti a
serverové Casti. Klientska ¢ast obsahuje API pro vyvoj aplikaci pro praci s obrazky, nahravani a
spousténi zvukovych a video souborti.

Serverova Cast zajistuje funkénost komponenty — podporu pro audio, video a obrazky, rizné
formaty souboril, kodeky a hardware [2]. Architektura serverové casti umoziuje pomoci plugini
pridavat podporu dalSich funkci. Tyto pluginy se vytvaieji s vyuzitim API serverové ¢asti (referenéni
API pro multimedia ma ndzev DevSound). Piipadna implementace chybéjici Casti komponenty
v podobé pluginu vsak neni jednoduchou zaleZitosti a vyzaduje vyvojovy kit nizsi irovné (DevKit).

Komponenta pro podporu multimédii prochazela vyvojem, tak jak ptichazely nové verze OS
Symbian. S ohledem na pfimocarou implementaci aplikace pro detekci kliCovych slov je dilezita
predev§im podpora pro snadné zpracovani vstupu z mikrofonu. Ta vSak nebyla v OS Symbian od
prvni verze. Vyvoj komponenty pro multimédia byl nasledujici:

- Symbian OS v6.x, v7.0
- Multimedia server
Server poskytujici platformé zavislé rozhrani umoziujici implementaci rtznych
typt plugint pro rizné typy uloh. Jednotné API pro zpracovani audio vstupu neni
dostupné.

- Symbian OS v7.0s (a pozdé;jsi)
- Multimedia Framework (MMF) [3.,4]

Komponenta (Middleware) nahrazujici Multimedia server podporujici mimo jiné
nahravani a spousténi audio a video souborl (vCetné zpracovani pifimého vstupu
z mikrofonu/vystupu na reproduktor v pfipadé¢ audia). Komponenta je
implementovana jako ECOM plugin. Nékdy je oznaCovana také jako Symbian
Audio Controller.

- Image Conversion Library (ICL)
Knihovna nahrazujici ¢ast Multimedia serveru uréenou pro zpracovani obrazu.

- Symbian OS v8.0s
- Media Device Framework (MDF)

Systém urfeny pro vyrobce hardware. Slouzi pro podporu implementace hardware
plugint. Ve skuteCnosti se tedy jednd o definici nizkotroviiového API pod
systétmem MMF.
verze 7.0s. Implementace aplikace pro zafizeni minimalné s touto verzi by tedy byla nejjednodussi.
Nicméné feSeni (zda se) existuje i pro piredchozi verze OS Symbian. Pro verzi 6.1 a 7.0 poskytuje
pfimo Symbian balik, ktery doplituje chybéjici funkénost. Balik by mél byt dopiedné kompatibilni
s API MMF ve verzi 7.0s. Zdrojovy kod napsany pro tento balik by tedy mélo byt mozné bez
problému zkompilovat ve verzi 7.0s a naopak.
Naopak ve verzi OS Symbian 9.0 a vyssi bylo odstranéno API pro tvorbu MMF plugint
z divodu nového systému zabezpeceni, ktery byl uveden poprvé pravé ve verzi 9.0. Zda v tomto
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pripadé chybi v API i funkce samotného Symbian Audio Controlleru je otazkou. V kazdém ptipadé
chybéjici ¢ast rozhrani je opé€t k dispozici ke stazeni jako samostatny plugin.

2.2 Verze uzivatelského rozhrani

Jak jiz bylo feCeno v uvodu kapitoly, uzivatelské rozhrani je oddéleno od opera¢niho systému.
Vyrobce zatizeni tak ma svobodu ve volbé vhodné platformy UI. Vyvojové kity véetné kompletniho
API pro OS jsou vSak vzdy dostupné pro aplikacni vyvojate pro danou platformu UI. Verze platformy
UI je pak casto piimo spjata s konkrétni verzi OS Symbian. Vybérem platformy Ul pro implementaci
aplikace je tedy soucasn¢ zvolena verze OS Symbian. V soucasnosti existuji celkem Ctyfi platformy
uzivatelskych rozhrani pro Symbian — FOMA™ SW, Series 60, Series 80 a UIQ.

Platforma FOMA je navrzena vyhradn¢ pro telefony v NTT DoCoMo 3G FOMA siti
v Japonsku. Platforma Series 80 (vyvinuta firmou Nokia) je navrzena pro komunikatory s kompletni
QWERTY klavesnici a velkymi displeji. NiZze je popsana platforma Series 60, ktera byla zvolena pro
implementaci detektoru kli¢ovych slov. Déle nasleduje pro srovnani stru¢ny popis platformy UIQ,
ktera se zaméfuje na v soucasnosti ne tolik rozsifené typy mobilnich telefont.

2.2.1 Platforma Series 60

Platforma Series 60 (S60) byla vyvinuta firmou Nokia. Je navrZzena pro snadné ovladani zafizeni
jednou rukou pomoci tlacitek a obsahuje fadu funkci nejen piimo spojenych s uzivatelskym
rozhranim. Platformu S60 ma licencovanu kromé& Nokie fada vyrobcli mobilnich telefonti: LG
Electronics, Lenovo, Panasonic, Samsung, Sendo a Siemens. Prvnim telefonem na této platformé byla
Nokia 7650, ktera byla uvedena na trh v roce 2002. Pocet zafizeni na této platformé je v soucasnosti
v porovnani s ostatnimi platformami predev§im diky velkému poctu mobilnich telefonti Nokia
mnohem Vvétsi.

Platforma S60 je oteviena. Vyrobci zafizeni, ktefi maji licenci na jeji pouzivani si ji mohou
upravit podle specifickych funkci daného zatizeni. PfedevSim by se mélo jednat o rozsifeni o dalsi
funkce, ale je také mozné vynechani urCitych funkci, které nejsou znéjakého divodu pro dané
zafizeni dulezité.

Platforma S60 se neustale vyviji. Do soucasnosti byly vydany jiz tfi verze (edice). Mezi hlavni
zmény S60 2nd Edition oproti S60 1st Edition patii podpora n¢kolika rozliSeni displeja (176 x 208,
240 x 320 (QVGA) and 352 x 416). Ve verzi S60 3rd Edition je pak dilezitou zménou oproti S60 2nd
Edition pfechod na verzi OS Symbian 9.0, ktera pfinasi novy binarni format a zdokonalenou troven
zabezpeceni.

V rdmci edice navic vznikaji podverze (Feature Packs), které predstavuji drobnéjsi zmény.
V prvni edici byl uveden jeden, ve druhé tfi a ve tfeti zatim jeden Feature Pack. Verze Symbianu je
pak spjata nejcastéji nejen s danou edici, ale miize se lisit i mezi po sobé jdoucimi Feature Packy.

Zpétna kompatibilita (i na binarni Grovni) by méla byt zaruCena v dané edici platformy.
S odlisSnymi verzemi OS Symbianu by vSak teoreticky mohly nastat menSi problémy. Mezi
jednotlivymi edicemi pak zpétna kompatibilita zarucena neni. Nemalé tipravy zdrojového kodu jsou
nutné predevsim pii prechodu na S60 3rd Edition [3]. Problémy, které mohou s pfesunem na nove;jsi
edici vyvstat jsou alespon dobte zdokumentovany [5].

V soucasnosti je nejvice zatizeni na platformé S60 2nd Edition. V budoucnosti lze ale o¢ekavat
nartist poctu zafizeni na platformé S60 3rd Edition. Témér jisté vSak je, ze i tato edice bude drive Ci
pozdéji ptekonana a zpétna kompatibilita s ni nebude zarucena.
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Obecné se da fici, Ze jednotlivé platformy nejsou vzajemné kompatibilni, tedy Ze aplikaci
uréenou pro jednu platformu neni mozné spustit na platformé jiné. Pro automaticky prevod aplikace z
platformy S60 na platformu UIQ vsak existuje voln¢ dostupné feseni v podobé nastroje, ktery
umoziuje kompilovani a spousténi aplikaci pro S60 jakoby to byly nativni UIQ aplikace.

2.2.2 Platforma UIQ

UIQ je oteviena platforma vytvoiena spolecnosti UIQ Technology, ktera je pfimou odnozi a ve
vlastnictvi Symbian Ltd. Platforma je licencovéana nasledujicimi vyrobci mobilnich zafizeni: Arima,
BenQ, Motorola a Sony Ericsson. Platforma UIQ byla ptivodné vyvinutd pro zafizeni ovladana
prostfednictvim dotykového displeje. Mozna i diky tomu je platforma pfitomna v mnohem méné
zafizenich nez je tomu v piipadé S60. Zménu by mohla pfinést nova verze UIQ 3.0, ktera podporuje
jak ovladani tlacitky tak ptes dotykovy disple;j.

V soucasnych zafizenich je pfitomna platforma UIQ ve verzi 2.0 (2002) a 2.1 (2003) nad OS
Symbian v7.0 a 7.0s (viz. tab. B). SDK pro platformu je v téchto verzich distribuovan piimo vyrobci
zafizeni. VétSina mobilnich telefont s témito verzemi platformy jiz neni v prodeji.

Platforma UIQ ve verzi 3.0 byla uvedena v roce 2005 a je primarné urc¢ena pro OS Symbian v9.
Je vyvinuta tak, Ze by méla dat vyrobciim mobilnich zafizeni moznost vytvofit celou skalu telefonti
rozlicnych styld bez toho, aniz by musela byt platforma slozit€¢ pfizpisobovana rozdilnym
pozadavkim. Souc€asné s touto verzi platformy vznikl UIQ Developer Program, ktery by mél nadale
prevzit podporu a sluzby pro vyvojate aplikaci od vyrobcl zafizeni. Prvni telefon s UIQ 3 — Sony
Ericsson M600 byl bohuzel uveden teprve nedavno a stézi lze ocekavat masové rozsifeni této
platformy v nejblizsi dob¢.

2.3  Vyvojova prostredi pro S60

Aplikace na platformé¢ S60 muzou byt vytvafeny v jazyku C++ s vyuzitim vyvojového prostiedi
CodeWarrior® Development Studio for Symbian OS, Borland® C++BuilderX™ Mobile Edition,
Microsoft Visual C++ 6.0, a Microsoft Visual Studio .NET 2003 [5].

Z uvedenych prostfedi je volné dostupny Borland C++ Mobile po vyplnéni dotazniku na webu.
Na vyzkouseni je také mozné ziskat casoveé omezenou verzi CodeWarrior.

Nokia postupné nahrazuje doposud preferované a podporované prostiedi CodeWarrior sadou
novych nastroji zalozenych na prostiedi Eclipse nazvanych Carbide.ct++. K dispozici jsou celkem tfi
verze:

- Carbide.ct+ Express
Tato verze je dostupna zdarma a obsahuje vSechny nezbytné nastroje pro vytvaieni

aplikaci na platformé S60 (2nd a 3rd Edition) a i na dalSich platformach.

- Carbide.c++ Developer Edition
Tato placena verze obsahuje nastroj pro graficky navrh aplikaci a podporuje ladéni

aplikaci pfimo na cilovém zafizeni.

- Carbide.c++ Professional
Placena verze urCend pro vyrobce mobilnich telefonti, ktera obsahuje vSechny nastroje

pottebné pro vyvoj zatizeni s OS Symbian.
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2.4  Vybér verze S60

Vzhledem k uvedenym skutec¢nostem byla pro implementaci detektoru kli¢ovych slov zvolena jako
nejvhodnéjsi verze S60 2nd Edition, ktera je v soucasnosti dostupna na nejvétSim poctu zatizeni. Ty
vyuzivaji OS Symbian minimaln¢ ve verzi 7.0s a implementace zpracovani vstupu z mikrofonu je
tedy bez potizi moznd prostfednictvim MMF. K dispozici je také zdarma vyvojové prostiedi
Carbide.c++, které je vyvijeno tviircem platformy.

Pres konkrétni stanovenou verzi platformy byla snaha, aby pfipadny pfenos na jinou verzi byl
co mozna nejjednodussi. Vzhledem k tomu, Ze je vysledna aplikace ve form¢ knihovny, nebylo nutné
feSit uzivatelské rozhrani, které je typicky oblast, kterd vyzaduje pfi pienosu na jiné platformy
nejvetsi zmeény. Jedina Cast knihovny, ktera je zavisla na platformé, je tak streaming audio vstupu
z mikrofonu (viz. kap. 4.1.5).
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3 Detektor klicovych slov

Detektor klicovych slov ma za kol vyhledat v feCovém signalu vyskyt zadanych slov. Jakkoliv je
specifikace problému jednoduchda, vlastni feSeni jiz zdaleka tak pfimocaré neni. Na rozdil od
vyhledavani slov v textu, kde je feSeni az na pfipadné optimalizace trividlni, musime se pfi
vyhledavani slov v mluvené feCi potykat s mnohymi problémy. Ty jsou spojené piedevSim s
nejednoznacnosti a nepiesnosti. Signal odpovidajici jednomu a témuz slovu se lisi v zavislosti na
mnoha faktorech pocinaje riznymi fe¢niky a konce vlivem okolniho prostiedi.

Uloha detekce kli¢ovych slov je feSena v n&kolika fazich, které postupné adresuji dili
problémy zpracovani feci (Obr. 3.1). Prvnim krokem zpracovani vstupniho signalu (navzorkovaného
a rozdélené¢ho na ramce) je extrakce ptiznakl (features), které reprezentuji rysy signalu, které jsou
vyznamné pro rozpoznavani. Vektory piiznakli odpovidajici jednotlivym ramciim se dale klasifikuji a
urCuje se pro né, s jakou veérohodnosti (likelihood) odpovidaji zadanym modelim. Vérohodnost se
uré¢i pro model useku fe¢i obsahujici klicové slovo a pro model stejného useku fe¢i neobsahujici
kli¢ové slovo. Vystupem je pomér téchto dvou vérohodnosti. Pokud tento pomeér piekroci stanoveny
prah, je odpovidajici kli¢ové slovo detekovano.

Threshold
Keyword model '
Speech l 4 Detections

**** Likelihood ratio »  Decision ' .
Background model —*

Features Likelihoods Confidences

Y

Obr. 3.1: Obecné schéma detektoru kli¢ovych slov (pievzato z [7])

Popsané obecné schéma detektoru zachycuje predevSim jeho posledni ¢ast — dekodér.
Konkrétnich ptistupt feseni problému detekce klicovych slov, které se vzajemné 1isi nejen dekodérem
ale 1 jinymi ¢astmi, bylo do soucasnosti navrzeno jiz nékolik [7]. Zpisob feSeni zvoleny pro
implementaci je zaloZzeny na extrakci ptiznakd pomoci kepstralni analyzy resp. perceptualni linearni
predikce, klasifikaci ptiznaki na jednotlivé fonémy s ur€itou mirou pravdépodobnosti a detekci
klicovych slov pomoci dekodéru a rozpoznavaci sit€. Zakladni schéma implementovaného detektoru
je niZe na obr. 3.2.

Speech

a0 AN ’ ’.

Neu:_fa{ net

Posteriors Decoder Detections

Obr. 3.2: Schéma implementovaného detektoru kliovych slov

V nasledujicich podkapitolach jsou podrobnéji popsany jednotlivé ¢asti detektoru od vstupniho
feCového signalu az po detekci kli¢ového slova.
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3.1 Extrakce priznaku

Prvni ¢ast detektoru slouzi pro extrakci piiznakli ze vstupniho feCového signalu. Tato cCast
prizplsobuje signal pro dalsi automatické zpracovani.

Ptiznaky by meély reprezentovat vyznacné rysy feCového signalu. Mély by pokud mozno
zachycovat takové charakteristiky, které¢ jsou dulezit¢é pro vnimani a pochopeni vyznamu
projeveného. Naopak by mély potlacovat Sum a individualni charakteristiky mluvéiho. Typicky napft.
pozadujeme, aby piiznaky nebyly zavislé na frekvenci zékladniho tonu. Na ptiznaky také klademe
pozadavek, aby byly dekorelované. Zakladnim prostfedkem pro zajisténi vySe uvedeného je vypocet
spektra.

Metod pro ziskavani ptiznakl existuje hned nékolik [8]. Pro implementaci byly vybrany dvé
znich — metoda zaloZena na kepstralni analyze s del§im ¢asovym kontextem a metoda perceptualni
linearni predikce (PLP). Ob¢ metody byly testovany a do vysledného detektoru byla nakonec zvolena
ta, ktera se ukazala byt vhodné&jsi pro praktickou realizaci (viz. kap. 4.2.2). Dale je podrobnéji popsan
postup ziskani ptiznakli u obou metod. Nejdiive jsou vSak uvedeny jednoduché transformace a
operace nad feCovym signalem, které slouzi pro zakladni ptfedzpracovani signalu a mizou byt
voliteln€ pouzity u libovolné extrakce ptiznakl tedy i u obou zminénych metod.

3.1.1 Predzpracovani signalu

Zakladem pro digitalni zpracovani signalu je jeho vzorkovani, tedy sbér hodnot spojité veliCiny
v danych diskrétnich okamzicich. Vzhledem k tomu, Ze zpracovavame signal na Cislicovych strojich
je tento predpoklad samoziejmy a nemusime se jim piimo zabyvat. ReCovy signil je nejéastdji
vzorkovan o frekvenci 8000 nebo 16000 Hz. Veskeré metody popsané dale zpracovavaji signal po
ramcich. Ramec je vektor vzorkd dané délky. Casto se voli ramec s poétem vzorki odpovidajicim
25 ms promluvy. (Tedy s 200 vzorky pii vzorkovaci frekvenci 8 kHz.) Pro icely rozpoznavani feci se
navic ramce piekryvaji. B€zné pouzivanym intervalem mezi dvéma po sob¢ jdoucimi ramci je 10 ms.

Jednotlivé transformace signalu jsou nize uvedeny v potadi, v jakém jsou obycejné provadény.
Transformace nejsou pro dalsi zpracovani nezbytné nutné a kterakoliv z nich (pfipadné i vSechny)
mize byt vynechana. Popsané transformace vSak Casto pozitivné ovliviiuji kvalitu vyslednych
priznaku a tak je jejich pouziti doporuc¢enihodné.

Prvni transformace spociva v odecteni primérné hodnoty vzorku vramci od kazdého
jednotlivého vzorku (1). (Konstanta N v rovnici oznaCuje délku ramce.) Timto je odstranéna
stejnosmérna slozka, ktera byva ptidana k signalu pii jeho konverzi z analogového na Cislicovy.

S'w=8, =0 28, (1)

Nasledné se Casto taktéz na kazdy vzorek ramce aplikuje preemfaze. Ta je popsana diferencni
rovnici prvniho tadu (2). Koeficient & se voli v intervalu od 0 do 1.

S'n = Sn - ksn—l (2)

Dalsi transformaci vstupniho feCového ramce je jeho vazeni Hammingovym oknem (3), coz
utlumi signal na okrajich. Ponechani pivodniho signalu beze zmény by pozdéji vedlo ke zkresleni
spektra, jehoz vypocet tvoii zaklad pro vétSinu metod extrakce piiznaku.
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27m
w, =0.54-0.46cos 3)

N -1

Posledni rovnice, ktera bude nyni uvedena, nepiedstavuje transformaci signalu, ale jeji

vysledek slouzi jako jednoducha charakteristika signalu. Jedna se o vypocet energie (4), ktera se ¢asto
pridava do vektoru ptiznakt. Energie se pocita bud’to pfimo ze vstupniho rdmce nebo po ptedchozi
preemfazi. Nekdy se také bere v ivahu jeji logaritmus.
2

E=Ys, @)

N-1

i=0

3.1.2  Kepstralni priznaky

Metoda byla inspirovana lidskym sluchovym ustrojim. Modeluje ho pomoci sady filtri typu pasmova
propust. Nize jsou popsany jednotlivé kroky zpracovani od vstupniho signdlu (na ktery byly
aplikovany vyse uvedené transformace) az po vysledny vektor pfiznaki.

Prvnim krokem je vypocet spektra pomoci diskrétni Fourierové transformace (DFT). DFT
pracuje v oboru komplexnich ¢isel a tak pfevedeme do tohoto oboru i hodnoty vzorkili ramce
nastavenim jejich komplexni slozky na nulu. Behem DFT je tedy postupné pfevedeno N komplexnich
vzorkill x, ..., xy.; vstupniho signalu na N komplexnich vzorkt X, ..., Xy.; spektra (5). DFT slouzi pro
transformaci signalu z Casové oblasti do frekvenéni.

X, =) xe?" Q)

Z komplexnich hodnot vysledného spektra nasledné spocitime druhé mocniny jejich
absolutnich hodnot (power spectrum) (6).

S, = (real(X,))* + (imag(X,))’ (6)

Nyni mtizeme piistoupit ke konstrukei filtrd. Filtry vychazi z experimentd, jak lidé vnimaji
frekvence v rizné Casti spektra. Filtry trojihelnikového tvaru se rovnomérné umisti po frekvenéni
ose. Jednotkou vsak neni hertz, ale mel. Zptisobti vyjadieni jejich zavislosti se s ohledem na to, ze se
jedna o experimentalné ziskané udaje, pouziva nckolik. V implementaci detektoru je pro ptrevod
hertzi na mely pouzit vztah (7). Zavislost, kterou vyjadiuje, je do 1 kHz zhruba linearni, nad tuto
hodnotu pak logaritmicka.

_ S
mel(f) = 2595 log(l + lOOj (7)

Sousedni filtry se vzdy piekryvaji o polovinu. Zobrazime-li filtry na frekven¢ni ose v hertzich,
uvidime, Ze se jejich Sitky se vzrustajici frekvenci zvétsuji (Obr. 3.3). Tim je odstranéna jemna
struktura spektra odpovidajici zakladnimu téonu. Pocet filtrd a interval, na kterém jsou rozmistény je
vhodné zvolen podle potieby (viz. kap. 4). Vyska trojuhelnikovych filtrii je jednotné nastavena na
jedna.
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Obr. 3.3: Rozmisténi filtrt na linearni frekvenéni ose

Nyni, kdyZ mame pfipravené spektrum a sadu filtri, miizeme vypocitat mel spektrum. To se
spocita postupnym nasobenim spektra vSemi filtry a integrovanim vysledku (8). NV je pocet hodnot
spektra, L je pocet filtrt, M’ je 1-ty filtr. Vysledné koeficienty mel spektra jsou poté jestd
logaritmovany. To je v souladu s logaritmickym vnimanim hlasitosti lidmi.

2

S, = ZS M!  1=0],..L-1 (8)
k=0
Poslednim krokem je vypocet DCT podle vztahu (9), kde m;je j-ty koeficient mel spektra a N je
pocet koeficientl (filtrl). Pouzitim DCT dojde k dekorelaci koeficientd. DCT neni aplikovana pouze
na jeden vektor mel spektra, ale pres delsi ¢asovy kontext (viz. kap. 4.2.1). Takto vzniknuvsi vektory
jsou pred vypoctem DCT opét vahovany Hammingovym oknem.

c, —Zm cos( (- 05)} 9)

Pocet koeficientii vysledného vektoru je jest€ mozné redukovat oproti délce ¢asového kontextu.
Vysledny vektor ptiznakti, ktery pak vznikne spojenim vektorti koeficientli vypocitanych v ramci
jednoho ¢asového kontextu, ma pak méné dimenzi a zjednodusuje naslednou klasifikaci.

3.1.3  Perceptualni linearni predikce

Metoda vychazi z linedrni predikce (LP) [8]. Koeficienty LP jsou vazeny rovnomeérngé pies celé
spektrum. Tento pfistup neni v souladu s funkci lidského sluchového ustroji. Metoda perceptualni
linearni predikce (PLP) [12,13] proto zahrnuje do vypoctu koeficientli poznatky o vnimani (odtud
perceptualni) frekvence v rtizné cCasti spektra lidmi, podobné jako v predchozi metodé. Nize jsou
popsany jednotlivé kroky zpracovani signalu pro ziskani PLP koeficientt.

Prvnim krokem je vypocet spektra pro dany fecovy ramec. Postup je totozny jako v minulé
kapitole. Nejdfive je signal vahovan Hammingovym oknem (3) a poté je spocitana DFT. Vysledkem
tohoto kroku je power spectrum (6).

Dalsim krokem je nasobeni spektra filtry a integrovani podobné jako v ptipadé piedchozi
metody. U perceptudlni linearni predikce se vSak spiSe pouzivaji lichobéznikové filtry nez
trojuhlenikové. Filtry jsou rozmistény rovnomérné po frekvencni ose po intervalech o délce zhruba
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1 Bark. Jednotka Bark je opét vztazena k Hz nelinearné€. V tomto ptipad¢ je prevodni funkce popsana
vztahem (10), kde w je frekvence v rad/s.

2 0.5
Q(w) = 61n] —2 +( @ j+1 (10)
12007 1200

Dale nasleduje preemfaze spektra, ktera vyvazi nerovnomémé vnimani hlasitosti na riznych

frekvencich. Timto uz se PLP 1isi od pfedchozi metody, kde se sice preemfaze také pouziva, ale jiz
pred spektralni analyzou a podle vztahu (2). Preemfaze spektra u PLP je provedena jeho nasobenim
s koeficienty danymi ptedpisem (11) (equal-loudness curve).

(0* +1.44x10%)0*

E(w) =
(@) (0> +9.61x10°)(@” +1.6x10°)?

(an

Po integraci a preemfazi se koeficienty v piedchozi metod¢ logaritmovaly. V ptipadé PLP je
pouzita misto logaritmu tfeti odmocnina, ktera vyjadiuje vztah mezi vnimanim hlasitosti lidmi a
intenzitou signalu (12). Tento vztah sice pfili§ neplati pro velmi hlasité nebo naopak velmi tiché
zvuky, ale jako aproximace v ptipad¢ feci je vyhovujici.

L(w) = T(@) (12)

Dalsim krokem wvypoctu PLP koeficienti je aplikovani inverzni diskrétni Fourierové
transformace (IDFT) (13).

X =— XeNn 13
\ NZk (13)

Vysledek je ekvivalentni autokorelacnim koeficientim. Z autokorelacnich koeficientii jsou
nasledn€ pomoci feseni soustavy linearnich rovnic spocitany PLP koeficienty. Pro feseni mtze byt
vyuzita efektivni metoda Levinson-Durbin. PLP koeficienty mtizou byt poté voliteln¢ transformovany
na kepstralni koeficienty. Kepstrum signalu mize byt ziskano pomoci Fourierovy transformace PLP
spektra. To obdrzime z Fourierové transformace koeficientti filtrii. Tento postup je pomérn¢ slozity,
nastesti existuje mnohem efektivnéjsi zptisob vypoctu kepstra [16]. Ten spociva v pouziti jednoduché
rekurze (14). V rovnici a; znaci vstupni i-ty PLP koeficient.

n—1
c,=—a 1 (n—i)a.c L (14)

Pocet takto ziskanych koeficienti nemusi byt nutné¢ shodny spoctem PLP koeficientt.
Vyhodou kepstralnich koeficientd je, ze jsou obecné dekorelovany. Mensi problém vSak mize Cinit
fakt, Ze koeficienty vysSiho fadu byvaji znacné malé a rozdily mezi jednotlivymi koeficienty jsou tak
pomérné velké. Z divoda piesnosti pfi dalsim zpracovani a dalSich praktickych divoda jsou proto
koeficienty vazeny (liftrovany) pomoci okna (15), aby byly ptiblizné stejného fadu.

¢ =[1+Zsin ™). (15)
20 L

Perceptualni linearni predikce je zaloZzena na kratkodobém spektru feci. PoCet PLP koeficientl
se Casto voli pomérné maly (napf. 12). Pro zvétSeni kvality rozpoznavani feci se mohou do vektoru
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priznakt pfidat derivace ptivodnich koeficientli podle ¢asu. Navic je mozné ptidavat koeficienty
derivaci vyssich rada a diky tomu zvolit vysledny vektor pfiznaki tak, aby nejlépe vyhovoval danym
ucelim. Koeficienty ziskané prvni derivaci se nazyvaji delta koeficienty, koeficienty ziskané druhou
derivaci se nazyvaji double delta (nebo také akceleracni) koeficienty. Nekdy se jeSté pouzivaji také
koeficienty ziskané tfeti derivaci. Vzdy plati, ze pokud jsou ve vektoru priznakl pouzity koeficienty
derivace tadu k, jsou také pouzity koeficienty derivace tadu k—/. Pro testovaci ucely byla
implementovana podpora pro vypocet delta a double delta koeficienti (volba pfiznakd, které byly
nakonec vybrany pro finalni detektor, je uvedena v kap. 4.2.2).

Delta koeficienty se vypocitaji z PLP koeficientd podle vzorce (16). Delta koeficient d pro Cas ¢
z&visi na @ statickych koeficientech ¢, které predchazi casu ¢t a @ statickych koeficientech, které
nasleduji po Case 7. Volitelna hodnota parametru @ (také nazyvana velikost okna) tedy urci kolik
ramct do minulosti resp. do budoucnosti se pro vypocet pouZzije.

®
z G(CHH —Cig )
0=1

d, = 5 (16)

Double delta koeficienty se spocitaji podle téz formule. Jedinym rozdilem je, Ze se nepocitaji
ze statickych koeficientdl nybrz zdelta koeficienti. Mirnym problémem vypocétu delta resp.
akceleracnich koeficientl je neexistence statickych resp. delta ramct pro vypocet v ¢ase ¢ = 0. Tento
problém startu metody se fesi zopakovanim prvniho ramce tak, aby se naplnila leva ¢ast okna.

Pro ngkteré ucely muize byt vhodné pouzit pro vypocet dynamickych koeficientl pouze
koncové ramce okna. V takovém ptipadé se pouzije vztah (17).

d = (ct+® B Ct—@)

17
‘ 20 (17)

Zavérem této kapitoly budou shrnuty rozdily mezi obéma popsanymi metodami extrakce
priznakd. Jak je vidét z obrazku 3.4, v obou metodach se daji najit ¢asti zpracovani signalu, které si
vzajemn¢ odpovidaji. Obé metody prevadi vstupni signal na spektrum pomoci DFT. Obé metody také
vyuzivaji poznatky o sluchovém ustroji clovéka a modeluji ho pomoci filtrti. Metoda PLP jde v tomto
ohledu dal a uplatiiuje tyto poznatky i v piipadé preemfaze a aplikace experimentalné zjisténého
vztahu mezi intenzitou a hlasitosti. V obou pfipadech vSak mtizeme identifikovat ¢asti zpracovani u
kepstralnich ptiznak, které maji podobny ucel.

Zvlastnosti popisovanych kepstralnich ptiznakd je aplikace DCT pies delsi Casovy kontext
(ilustrovano polem frame buffering v obrazku). Toto rozsifeni zvySuje piesnost rozpoznavani ne
nepodobné jako je tomu pii pouziti delta a akceleracnich koeficientli u metody PLP. Toto rozsifeni
ma vSak za nasledek znacny nartst velikosti vysledného vektoru piiznakd a ovliviiuje zasadnim
zplisobem casovou slozitost celého procesu rozpoznavani. To mize byt kritické zvlasté s ohledem na
implementaci do mobilniho telefonu s omezenymi vypocetnimi prostiedky.

Co se tyce kvality priznakd pro rozpoznavani, daji se vzhledem k pouziti del$iho casového
kontextu o¢ekavat lepsi vysledky u metody kepstralnich pfiznakii. Skuteény rozdil by vsak bylo nutné
vyhodnotit statisticky na daném vzorku dat.
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Obr. 3.4: Vztah vypoctu PLP a kepstralnich ptiznaki, pfevzato a upraveno z [8]

3.2 Klasifikator — neuronova sit’

Dalsi ¢asti detektoru klicovych slov, ktera nasleduje po extrakei priznakt, je klasifikator. Klasifikator
slouzi pro mapovani ptiznakt na fonémy. Klasifikatori, které mtizou byt pouzity pro tcely detektoru,
existuje hned nékolik. Jsou to napf. neuronové sité, skryté Markovovy modely (HMM), Support
Vector Machines (SVM) nebo rozhodovaci stromy. Pro implementaci detektoru byly vybrany
neuronové sité. Nize bude strucné popsan zakladni princip neuronovych siti. Detailn€ se problematice
vénuje napt. [10,11].

Neuronova sit’ je vypocetni model, jehoz ¢innost je inspirovana funkei lidského mozku. Sit’ je
tvofena urditym mnozstvim vzajemné propojenych atomickych jednotek — perceptronti. Perceptron je
velice zjednoduSenym matematickym modelem lidského neuronu. Perceptron ma vzdy vektor vstupti
a prave jeden vystup (viz. obr. 3.5).
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Obr. 3.5: Perceptron — umély neuron

Cinnost perceptronu je popsana funkci (18), ktera transformuje vstupni vektor na vystupni
hodnotu. Proménné ve vztahu maji nasledujici vyznam: x; je hodnota i-tého vstupu, w; je odpovidajici
vaha, N je pocet vstupt, b je prah a fje aktivacni funkce (viz. dale).

N
y=fQ wx; +b) (18)

Perceptron sam o sobé ma schopnost klasifikovat vstupni vektor do dvou tfid. Miize fesit pouze
linearn¢ separabilni problém. Ve dvourozmérném prostoru je tedy hranici mezi tfidami ptimka.
Klasifikator detektoru vSak musi rozliSovat do tfid danych poctem fonémi, tedy vice nez do dvou.
Abychom zvysili rozliSovaci schopnost perceptronu, vytvatime jejich spojenim neuronové sité. Typt
neuronovych siti je celd fada. Déli se podle architektury, zptisobu uceni, aplikace i dalsich kritérii. Pro
ucely klasifikace je jednou z nejpouzivanéjSich siti tfivrstva (resp. dvouvrstva pokud mezi vrstvy
nepocitame vstup) dopfednd neuronova sit’ (Obr. 3.6), ktera je vyuzita i v implementaci detektoru.
Tato sit’ je jiz schopna délit prostor libovolnou nelinearni funkei.
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" o
123 48 219 07 551 207
Input

Obr. 3.6: Trivrstva dopfedna neuronova sit’ (prevzato z [15])

Aby sit’ TeSila pozadovany problém, je nutné ji nejdfive natrénovat. V prubchu trénovani se
nastavi hodnoty vah a prahd jednotlivych perceptronti. K tomu je zapotiebi trénovaci sada vstupnich
vektort, ke kterym zndme odpovidajici vystupni vektory. Pro trénovani dopfednych neuronovych siti
se pouziva algoritmus Backpropagation. Jedna se o iterativni vyhodnocovani odezvy sité a upravy
vah na zéklad¢ zpétného Sifeni chyby. Algoritmus by se dal zjednodusené¢ popsat nasledujicimi kroky:

1. Inicializuj vahy a prahy sit¢ nahodnymi hodnotami

2. Proved doptedny priichod siti

3. Vypocti chybu sité (rozdil pozadované hodnoty od obdrzené)
4. Propaguj chybu zpét siti a upravuj jednotlivé vahy a prahy
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V pribéhu trénovani se neustdle snizuje chyba odezvy sit¢ na trénovaci vektory. Proces
trénovani je vSak nutné ve spravnou chvili ukoncit, jinak hrozi ptetrénovani sité. Sit’ je pfetrénovana
ve chvili, kdy ztraci schopnost zaddané generalizace a umi klasifikovat jen vektory z trénovaci
mnoziny (byt tfeba dokonale). K detekci vhodného okamziku pro ukonceni uceni se pouziva
krosvalida¢ni sada vektoril. Jedna se o vektory, které jsou z procesu uceni vyjmuty a slouzi pouze pro
srovnani chyby odezvy sité. Jakmile se chyba sit€é pro krosvalidacni vektory zacne zvétSovat, je
potieba trénovani ukoncit (viz. obr. 3.7).

ch yba‘

chyba krosvalidacnich dat

chyba trénovacich dat

[

T . Lag
konec ucenf iterace

Obr. 3.7: Vyvoj chyby sité v pribéhu trénovani

Algoritmus trénovani sit¢ nebylo potfeba implementovat. K natrénovani sit¢ pro detektor byl
pouzit dostupny specializovany nastroj (viz. kap. 4.3.3). Pro uspé$né natrénovani sité a pro zajisténi
jeji uspesné klasifikace je vSak potfeba v nastroji pro trénovani nastavit jeji rozméry, tedy pocet
neuronl prvni (skryté) vrstvy. Pocet neuronti by nemél byt pftili§ maly, aby byla sit' schopna
klasifikovat vSechny pozadované tfidy. Naopak pocet neuroni by nemél byt ani pfili§ velky, aby
nedoslo ke Spatné generalizaci. Spravny pocet je potieba experimentalné odhadnout nebo vyuzit
zkuSenosti jinych pii feSeni daného problému klasifikace fonémi na zakladé vektoru piiznakt jisté
délky.

Implementace detektoru zajistuje pouze vyhodnoceni sit¢ pro dané vstupy. Jedna se o
algoritmus Forward pass popsany nize.

Vstupem neuronové sité detektoru klicovych slov bude vektor piiznakd. V nasem piipadé to
bude bud’ vektor PLP koeficientli nebo vektor kepstralnich koeficientd.

Vstupni vektor ptiznakt se v pfipadé kepstralnich koeficientd nejdiive normalizuje podle
vztahu (19). Vektor stfednich hodnot x4 a vektor smérodatnych odchylek o ve vztahu se vypocita
z trénovaci sady pro uceni neuronové sit¢. Normalizaci se transformuje stfedni hodnota pfiblizné na
hodnotu 0 a odchylka zhruba na hodnotu 1.

(19)

Utelem normalizace je modifikovat rozsah vstupnich dat tak, aby lépe odpovidal vystupnim
hodnotam. Ty jsou v ptipad¢ pravdépodobnosti fonémil v rozmezi od 0 do 1. Tato nendro¢na operace
muze ¢asto zdokonalit vysledky predikce.

Dalsim krokem vyhodnoceni sité je vypocet vystupnich hodnot perceptrond v prvni vrstvé
podle vztahu (18). Aktivacni funkei je v tomto pfipadé sigmoida (20). Ta mé& podobny prubéh jako
skokova funkce, ale na rozdil od ni je derivovatelna, coz je potfeba pro trénovaci algoritmus
Backpropagation.
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1
y= — (20)
l+e

Vystup perceptronil prvni vrstvy je vstupem perceptronti druhé vrstvy. Jejich pocet je roven
poctu fonémil. Na této vrstve se jiz nepouzije jako aktivacni funkce sigmoida. Misto toho se pouzije
funkce softmax (21).

@2y

Softmax upravi rozsah vystupnich hodnot od 0 do 1 tak, aby byl jejich soucet roven jedné.
Vystupem sit¢ i algoritmu Forward pass pak bude vektor pravdépodobnosti jednotlivych fonémd.
Ptiklad vystupnich vektorti pro nékolik desitek po sob¢ jdoucich ramci je uveden na obrazku 3.8.
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Obr. 3.8: Vystup klasifikatoru - matice posteriornich pravdépodobnosti (vlevo vystup neuronové site,
vpravo vystup po zlogaritmovani) (pievzato z [15])

3.3 Dekodér

Mohlo by se zdat, Ze vystup neuronové sité je jiz vlastné vystupem detektoru. Naivni feSeni detekce
by spocivalo v pokusu o vyhledani kli¢ovych slov v fetézci konstruovaném z nejpravdépodobnéjsich
fonému tak, jak je urcila neuronova sit. Problémem tohoto feSeni je jiz fakt, ze jednomu fonému
nemusi odpovidat jeden vystupni vektor sité. Pocet téchto vektor navic neni vzdy konstantni, jedno a
totéz slovo neni nikdy feCeno za stejnou dobu. Dalsi problém by vznikal také diky nepfesnostem
rozpoznavani a tudiz striktni porovnavani fetézcti neni mozné. Je potieba uplatnit pravdépodobnostni
model, ktery je robustni vici riznym délkam tychz slov. Témto podminkam vyhovuje tzv. skryty
Markovtiv model (HMM).

Ptiklad HMM je zobrazen na obrazku 3.9. Nejdiive bude popsano, jak se model vytvari a
nasledng, jak se s nim pracuje. Model se sklada ze stavii (oznacené Cisly), které jsou propojovany
riznym (ale ne libovolnym) zplsobem orientovanymi hranami.
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Obr. 3.9: Priklad skrytého Markovova modelu

Se stavy je asociovana funkce rozlozeni pravdépodobnosti. Ta obecné¢ urcuje vérohodnost
(likelihood) vyslani daného vektoru ptiznakl stavem. Tato funkce je tedy zavisla na Case, protoze pro
kazdy ramec mame novy vektor piiznakd. V nasem pfipad¢ vysilaci pravdépodobnosti stavii
odpovidaji posterior pravdépodobnostem, které nam produkuje neuronova sit. Stavy v HMM
reprezentuji obecné urcity tsek promluvy. V implementaci detektoru odpovida jeden stav vzdy
jednomu fonému, ale obecné by to mohly byt i vétsi ¢i mensi jednotky. Model zndzornény na
obrazku 3.9 by tedy v nasem piipadé odpovidal slovu slozenému ze tii fonémd (stav oznaceny 1 resp.
5 je pocateéni resp. koncovy a slouzi jen pro spojovani modeli).

Orientované hrany v HMM urcuji mozné prechody mezi stavy. Na obrazku 3.9 jsou stavy
propojeny zpusobem, ktery umoziuje pro dany stav £ v tomto stavu setrvat nebo ptejit do stavu k+/
nebo do stavu k+2, pokud tyto existuji. V praxi se bézné pouzivaji jen zpétné smycky a prechody do
bezprostfedné nasledujicich stavl. Ne jinak je tomu i v implementovaném detektoru, tam jinymi
slovy plati, Ze je mozné zistat ,,v* daném fonému nebo se posunout na dals$i. Hrany jdouci zpét
nejsou pripustné. Hrany jsou ohodnocené tzv. ptechodovymi pravdépodobnostmi. Ty urcuji
pravdépodobnost piechodu z jednoho stavu do druhého. Vzdy musi platit, ze soucet pfechodovych
pravdépodobnosti vSech hran vychazejicich z daného uzlu je roven jedné. V detektoru je navic
pravdépodobnost pfechodu do nasledujiciho stavu stejna jako pravdépodobnost setrvani v aktualnim.
Nerovnomérnym rozlozenim piechodovych pravdépodobnosti l1ze docilit v rozpoznavacich napf.
uplatnéni jazykového modelu. Ten vSak neni v implementaci detektoru uvazovan.

HMM nam umozni pro kazdy vektor posteriornich pravdépodobnosti (vystup neuronové sité)
urcit aktudlni hodnotu vérohodnosti vyskytu slova, které modeluje. Vérohodnost slova odpovida
optimalni cest¢ v modelu. Kazda cesta je ohodnocena kumulovanou vérohodnosti. Ta se ziska
nasobenim ptfechodové pravdépodobnosti s vysilacimi pravdépodobnostmi, které se po cesté
vyskytuji. Optimalni cesta je cesta s maximalni koncovou hodnotou vérohodnosti. Zjistovani
vérohodnosti vSech cest, abychom mohli vybrat optimalni, je vSak ¢asové naro¢né ne-li nemozné.
Proto se pouziva algoritmus, ktery nalezne optimalni cestu mnohem efektivnéji. Jedna se o Viterbiho
dekodér.

Viterbiho dekodér je zalozen na definici ¢astecné likelihood, jako veérohodnosti nejlepsi cesty
koncici v daném stavu pro dany ¢as. Rozhodnuti o nejlepsi cesté se aktualizuje pro kazdy cas.
Zjednodusen¢ fecCeno se pro kazdy stav vyhodnoti nova castecna likelihood jako maximum
¢astecnych vérohodnosti pro predchozi Cas, které jsou na stav napojeny. Piesnégji je jadro algoritmu
posano vztahem (22). Ve vztahu ®; oznacuje ¢asteCnou Viterbiho likelihood stavu i, a;; je pfechodova
pravdépodobnost ze stavu i do stavu j, b; je vysilaci pravdépodobnost stavu j a ¢ je Cas.
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o, (t): mlax{d)i(t—l)ay }bj (t) (22)

Caste¢na Viterbiho likelihood v poslednim stavu pak odpovida vérohodnosti optimélni cesty a
tedy i1 celého slova. Pro praktickou realizaci je ucelné reprezentovat vysilaci a prechodové
pravdépodobnosti jejich logaritmy. To je pfedev§im z divodil zachovani presnosti a také diky tomu
operace nasobeni v algoritmu piejde na operaci s¢itani, ktera je rychlejsi.

Posledni problém, ktery je potfeba v souvislosti s dekddovanim fesit je nastaveni prahu detekce
klicovych slov. Tento problém neni az tak trivialni protoze likelihood, ktera je vystupem Viterbiho
dekodéru zavisi jednak na délce klicového slova (tedy poctu stavill) a jednak na konkrétnim rozlozeni
pravdépodobnosti jednotlivych fonémt v dané promluve. Abychom mohli nastavovat prah jednotnym
zpiisobem pro vSechna slova nezavisle na zminénych proménnych je potfeba do procesu dekdédovani
zavést urcitou normalizaci. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany dva rtizné pristupy k feseni
tohoto problému. Implementovany byly oba dva, po experimentech snimi byl do vysledného
detektoru vybran jeden z nich (viz. kap. 4.3.4).

3.3.1 Sit modeli slov a modelu pozadi

Klasickym pfistupem pro feSeni detekce kliCovych slov je pouziti Viterbiho dekodéru uvedeného
vyse pracujiciho nad siti modelti. Obecna sit’ je zobrazena na obrazku 3.10. Sklada se z n€kolika
vzajemné propojenych skrytych Markovovych modeld, které slouzi k riznému tcelu.

A - Filler model B - Keyword mode/ C - Filler model
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Obr. 3.10: Sit’ modeld pro detekci klicového slova (pievzato a upraveno z [15])

Cast oznatena v obrazku A resp. C slouZi pro modelovani ¢asti promluvy bezprostfedné pied
klicovym slovem resp. po klicovém slovu. Tyto modely piedstavuji smycky vsech fonémui. Cast B
modeluje klicové slovo a tvoii ji stavy odpovidajici jednotlivym fonémtim slova. Konecné ¢ast D je
model pozadi pro odpovidajici ¢ast promluvy jako model kli¢ového slova. Model pozadi ale stejné
jako A4 a C neklade na obsah promluvy zadna omezeni a je tvofen fonémovou smyckou. Znamena to
tedy, Ze jeho likelihood bude maximalni.

Obrazek zachycuje pro ilustraci sit’ pouze s jednim klicovym slovem. Modely dalSich
klicovych slov by byly analogicky pfidany mezi ¢asti 4 a C. Popsana sit’ miize byt bez modifikaci
pouzita v offline rezimu detekce klicovych slov. Pro pouziti v online rezimu, se kterym pocita
implementace, je zapotfebi ji mirné upravit (viz. kap. 4.3.4). Princip ale zlistava nezménén.
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Vysledna vérohodnost vyskytu klicového slova v promluvé Lxy je ddna podilem likelihood
cesty modelem obsahujicim klicové slovo L,pc a likelihood cesty modelem neobsahujicim klicové
slovo L pc (23).

Le, = Lise (23)
L pc

Timto vztahem je vyjadiena normalizace zminovana v ivodu kapitoly. Pro detekci libovolného
klicového slova staci nastavit jedinou hodnotu prahu. Samotné nastaveni prahu ovSem také neni
jednoduché, jedna se v podstaté o optimalizacni problém.

Prah by mél byt pokud mozno nastaven tak, aby maximalizoval poc¢et spravnych ptipadi
(ptijme kli¢ové slovo, pokud mélo byt detekovano nebo zamitne kliC¢ové slovo, pokud nemélo byt
detekovano) a tim minimalizoval pocet Spatnych ptipadii (zamitne klicové slovo, piestoze mélo byt
detekovano nebo pfijme klicové slovo, prestoze nemélo byt detekovano).

3.3.2 Modifikovany Viterbiho dekodér

Alternativnim pfistupem pro detekci klicovych slov je pouziti modifikovaného Viterbiho dekodéru
[14, 20]. Tento zpusob detekce kli¢ovych slov narozdil od minulého pfistupu nevyuziva sit’ modelt,
ale pouziva jednotlivé modely zcela oddélené (viz. obr. 3.11).
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Obr. 3.11: Organizace modell pro modifikovany Viterbiho dekodér

Kazdy model kli¢ového slova je tvofen opét linedrnim propojenim stavi, které odpovidaji
jednotlivym fonémtim. Zadny model pozadi ani jiné modely kromé kli¢ovych slov tento dekodér
nepouziva. Prvni stav modelu klicového slova tedy nema zadného predchiidce a posledni stav nema
zadného naslednika. Vérohodnost vyskytu klicového slova se urci pro kazdy cas na zaklad¢ hodnoty
likelihood (u tohoto algoritmu nazyvané skore) posledniho stavu odpovidajiciho modelu.

Aby nebylo nutné pouzivat model pozadi, jsou explicitn¢ do ptivodniho Viterbiho algoritmu
zakomponovany dv€ normalizace. Prvni normalizace se tyka vysilaci pravdépodobnosti.
Normalizovana vysilaci pravdépodobnost b;(0,) se spocita podle vztahu (24).

Isc,(0,)=—logb (0,) - rniin(— logb, (0,)) (24)
Vysledna hodnota (nazyvana lokalni skore) je podle né rovna rozdilu opacné hodnoty
logaritmu vysilaci pravdépodobnosti daného stavu a minimalni opacéné hodnoty vysilaci

pravdépodobnosti ze viech stavi. Cim bude vysilaci pravdépodobnost vétsi, tim bude lokalni skore
mensi. Pro nejpravdépodobnéjsi stav bude lokalni skore rovno nule.
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Druhé normalizace se tyka délky cesty v modelu klicového slova. Skére je vyd€leno poctem
pfechodl mezi jednotlivymi stavy. Tato normalizace probihad pribézné pii kazdém prechodu mezi
dvéma stavy podle vztahu (25).
nsc,(t=DL,(t=1)+Isc;(o,)

I+L (t-1)

nsc (1) = ml_in L,®)=L,(-1)+1 (25)
Vysledna hodnota (nazyvana normalizované skore) nahrazuje ¢asteCnou Viterbiho likelihood
v plivodnim algoritmu. Ze vztahu vyplyva, Ze algoritmus vyzaduje, aby v paméti byla uchovavana
kromé normalizovaného skore také odpovidajici aktualni délka. Normalizované skore umoziuje zacit
novou cestu pro kazdy vstupni ramec a udrzovat pro kazdy stav pouze jednu (nejlepsi a tedy
minimalni) jeho hodnotu. Nova cesta v modelu miize zacit v kterémkoliv Case ¢ s parametry (26).

nsc,(t) =Isc,(0,) L,(t)=1 (26)

Normalizované skore zaroven umoznuje nastavit jednu hodnotu prahu pro detekci klic¢ovych
slov. Pokud se v promluvé vyskytne klicové slovo, hodnota jeho normalizovaného skore by méla byt
blizka nule.
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4 Implementace

Detektor klicovych slov byl implementovan podle popisu uvedeného v predchozi kapitole.

V prvni casti této kapitoly jsou popsany specifika implementace vzhledem k pouzitému
programovacimu jazyku C++. Pocatky vyvoje systému Symbian se datuji do doby pfed uvolnénim
standardu tohoto jazyka a tak jsou nékteré jeho konstrukty feSeny odlisn€ nez ve standardni verzi.
Rozdily v samotném jazyce jsou vSak minimalni, spiSe se jedna o rozdily v dostupnych knihovnich
funkcich. Neékteré odliSnosti a omezeni ve zplisobu programovani také vyplyvaji z omezenych
vypocetnich prostiedki cilovych zafizeni.

V dalsi ¢asti kapitoly uvadim prototyp detektoru, ktery byl vyvinut v jazyce C pro PC v ramci
semestralniho projektu. Prototyp slouzil jednak k natrénovani neuronové sit€¢ a jednak k posouzeni,
které casti detektoru by bylo vhodné ve finalni verzi optimalizovat. V ramci optimalizace byla také
vybrana konecna varianta detektoru pokud jde o ¢asti, ve kterych bylo navrhnuto vice moznych feseni
(viz. kap. 3). Myslenka realizovat nejdiive prototyp detektoru pro PC byla také motivovana
usnadnénim pocatecni faze implementace pod OS Symbian.

Posledni cast se vénuje detailim implementace finalniho detektoru pod OS Symbian. Detektor
nebyl implementovan jako samostatna aplikace, ale misto toho jako dynamicka knihovna, kterou
budou moci ostatni aplikace vyuZzivat pro konkrétni zvoleny ucel. Prezentovan je objektovy navrh
knihovny a jednotlivé tfidy, které implementuji jeji funk¢énost. Rozhrani knihovny tvofi tfida, ktera
umoznuje spustit a zastavit detekci, nastavit vychozi prah pro piijem slova a pridavat ¢i odebirat
klicova slova. Detekovana klicova slova jsou uzivateli pfedavana pomoci asynchronni callback
metody. Knihovna byla otestovana ve dvou jednoduchych aplikacich.

4.1 Symbian C++

Jak jiz bylo naznaceno v uvodu kapitoly, programovani v C++ pod Symbian OS ma néktera specifika,
ktera se promitla do implementace knihovny. Piikladem na tvod muze byt neexistence STL pod
Symbian. V této podkapitole budou popsany zakladni odlisnosti od programovani ve standardnim
C++ pro bézné operacni systémy. Popsdna bude sprava vyjimek, zplisob vytvareni a prace
s dynamickymi knihovnami, konvence pojmenovani identifikatord, aktivni objekty a vyuziti MMF
pro audio streaming z mikrofonu.

4.1.1 Sprava vyjimek

Jednou z vlastnosti C++, ktera je ve verzi pro Symbian OS feSena odliSnym zplsobem, je sprava
vyjimek. Misto mechanismu throw/catch ve standardnim C++ je v Symbian mechanismus leave/trap.
Zjednodusené feceno je tento mechanismus odleh¢enou a efektivnéj$i metodou nez je standardni
feSeni. Princip generovani vyjimek a jejich oSetfeni je zndzornén na obrazku 4.1. Vyjimka je
generovana metodou Leave () a odchycena pomoci makra TRAP (). Metodé Leave () je predan
celocCiselny kéd chyby, ktery mtze byt pii odchyceni vyjimky makrem TRAP () nacten a zpracovan.
V tomto je mechanismus Uspornéjsi, protoze vyjimka neni jako v C++ parametrizovana libovolnym
objektem.

Knihovna je feSena tak, ze veskeré vyjimky, které nastanou v libovolné z funkei, at’ uz diky
nedostatku paméti nebo diky chybé v néjaké z pouzitych API funkci, jsou propagovany uzivateli.
Knihovna nedeklaruje vlastni chybové kody vyjimek a pouziva pouze standardni navratové kody
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definované v SDK pro Symbian. U kazdé funkce by m¢l uzivatel védét, zda miize generovat vyjimku.
To je jednak zdivodu, aby ji piipadné mohl oSetfit nebo aby zajistil uvolnéni dynamicky
alokovanych proménnych. Symbian z tohoto diivodu definuje pro pojmenovani funkci, které mohou
skonc¢it diky leave, konvenci, ktera spo¢iva v pfidani pismene L na konec jejich nazvu. Implementace
knihovny tuto konvenci také dtsledné dodrzuje.

Functo ()

{

Funcl () »
Funcil ()

V {

TRAP (code, Funcz () )

if (code) »>
{ Funcz ()

{
//handle trap \

* Func3 ()

4

Func3 ()

Func4 () Func4 ()

Trap defined {

) \

Obr. 4.1: Leave-trap mechanismus vyjimek (pfevzato z [19])

Leave (code) ;

1

S mechanismem leave/trap je spojen specialni cleanup mechanismus, ktery slouzi k uvolnéni
alokovanych zdroju pii pred¢asném opusténi funkce v disledku leave. Tento mechanismus je zaloZen
na zasobniku ukazateli na dynamicky alokované proménné. Pokud je vramci néjaké funkce
alokovana pamét’ pomoci new, kterd musi byt pfi generovani vyjimky uvolnéna, sta¢i ukazatel na
danou proménnou po alokaci pfidat na cleanup zasobnik. Pfi vzniku leave systém automaticky
ukazatel odstrani a zavola na n¢j delete. Pokud funkce probéhne bez generovani vyjimky, uzivatel
odstrani ukazatel ze zdsobniku manualné.

Problémem, ktery v souvislosti s cleanup mechanismem vyvstava, je pouziti konstruktorti,
které¢ miizou generovat vyjimku. Mezi alokaci paméti volanim new a provadénim téla konstruktoru
totiz nema uzivatel moznost piridat ukazatel na cleanup zdsobnik. Tento problém je v Symbian
vyfesen pomoci tzv. dvoufazového konstruktoru. Tento koncept zakazuje pouziti kodu, ktery mize
generovat vyjimku v konstruktoru a pro jeho provedeni definuje druhy konstruktor. Tento konstruktor
je implementovan jako bézna metoda a je standardné pojmenovan ConstructL (). Instanciace
objektu tedy spociva nejdiive ve volani bézného konstruktoru, po némz nasleduje ptidani ukazatele
na objekt do cleanup zasobniku a nakonec je dokoncena inicializace objektu volanim
ConstructL (). Aby bylo zaruceno, Ze uzivatel zavola i druhou fazi konstrukce, poskytuji t¥idy
SDK statickou metodu NewL (), kterda uvedenou inicializatni posloupnost vykona. Knihovna
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implementujici detektor tento koncept také spliiuje a definuje statické konstruktory pro snadnou
inicializaci objekta.

4.1.2 Dynamické knihovny

Podobn¢ jako na jinych operacnich systémech i v Symbian OS existuji dva typy knihoven — statické a
dynamické. Statické knihovny jsou linkovany k programu béhem kompilace, dynamické knihovny za
beéhu. Knihovna pro detektor klicovych slov byla vytvofena jako dynamicka knihovna. Pfestoze je
princip dynamickych knihoven stejny jako v béznych OS, nékteré rozdily tu prece existuji.

Vyhodou dynamickych knihoven je, Ze jejich kéd je natazen do paméti pouze jednou a je sdilen
vSemi procesy, které knihovnu pouzivaji. Tato vlastnost vSak v pfipadé detektoru neni podstatna,
protoZe se nepfipousti jeho vyuziti vice nez jednim procesem soucasné. Duvod je Cisté technicky a
spociva ve vylucném piistupu k API pro audio streaming z mikrofonu.

Dynamické knihovny pod Symbian OS mohou obsahovat tfidy jazyka C++ se zachovanim
vSech jejich vlastnosti. Ttidy, které tvofi rozhrani knihovny mohou byt v uzivatelskych programech
vyuzivany jak béznou instanciaci, tak prostiednictvim dédicnosti. Rozhrani knihovny detektoru je
tvofeno dvéma tiidami. Hlavni tfida, ktera slouzi pro ovladani detektoru, je zpfistupnéna instanciaci.
Dalsi tfida definuje rozhrani, které musi implementovat uzivatelska tfida pro ptijem zprav o detekci
kli¢ového slova. Tato tfida je tedy dostupnd dédénim.

Rozhrani knihovny se v Symbian OS nespecifikuje pro celou tfidu, ale pro jednotlivé metody.
Znamena to tedy, Ze metody, které nejsou urCeny pro export z knihovny, zlstanou uzivateli
nepiistupné a to i ptesto, Ze mohou byt definovany jako public. Knihovna tohoto nijak nezneuziva
a exportuje vSechny vetejné metody v tfidé pro aplikacni rozhrani.

Pro pfilinkovani dynamické knihovny slouzi odpovidajici statickd knihovna. Ta obaluje
exportované funkce a zajiStuje nahrani dynamické knihovny do paméti, pokud je to zapotiebi.
Vzhledem k tomu, ze jsou programy linkovany ke statické knihovné, miizou vzniknout problémy,
pokud verze dynamické knihovny statické knihovné neodpovida. Pokud je totiz piekladdna nova
verze dynamické knihovny, bézné neni zajisténo, Ze ptivodni funkce budou na stejnych adresach,
pfestoze jinak miZze byt nova verze knihovny kompatibilni s predchozi. Symbian tento problém fesi
pomoci tzv. DLL interface freezing. Diky nému se pfi pfekladu vytvoii defini¢ni soubor rozhrani
knihovny. Tento defini¢ni soubor se pouzije pfi piekladu novéjsi verze a pivodni funkce tak budou
ptistupné i pro programy, které byly prekladany se starsi verzi knihovny. Knihovna pro detektor tento
piistup taky vyuziva s ohledem na jeji mozné bezproblémové rozsiteni do budoucna.

Symbian OS klade na dynamické knihovny jedno zasadnéj$i omezeni. To zakazuje pouziti
globalnich proménnych uvnitf dynamickych knihoven. Dtvodem je snaha o minimalizaci
pamétovych narokd. Vzhledem k tomu, ze by pro kazdy proces musely byt vlastni globalni proménné
a vzhledem k poctu systémovych knihoven, by mélo povoleni globalnich proménnych velky vliv na
vykon systému. Konstantni globalni data urcena jen pro Cteni vSak necini problémy a jsou povolena.
Takto jsou v knihovné detektoru naptiklad ulozeny parametry neuronové site, tedy jeji vahy a prahy.

4.1.3 Konvence pojmenovani trid

Symbian OS definuje ¢tyfi typy tfid podle ucelu, kterému slouzi. Pro jejich vzajemné rozliSeni slouzi
konvence pojmenovani, kterou Symbian rovnéz zavadi. Tuto konvenci je vhodné dodrZovat i
v uzivatelskych programech a knihovna pro detektor ji také nasleduje. Ttidy se rozlisuji podle
pocatecniho pismene jejich nazvu na:
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T - tiidy datovych typi (Type)

C - dynamicky alokované tiidy (CBase)

R —tiidy pro pfistup ke zdrojim (Resource)
M - tiidy definujici rozhrani (Mixin)

Tridy datovych typt jsou jednoduché tfidy zapouzdiujici vétSinou néjaky primitivni typ, ktery
dopliuji o operace nad nim.

Dynamicky alokované tfidy jsou odvozené od tfidy CBase. Jejich objekty by nikdy nemély
byt deklarovany staticky. (Jeden z dtivodt je, Ze tfidy spoléhaji na vynulovani ¢lenskych proménnych
pfi inicializaci, coz je zajisténo pravé operatorem new diky nadfazené tfidé CBase.) Mezi tyto tfidy
patii i hlavni tfida definujici rozhrani detektoru klicovych slov.

Tridy pro pristup ke zdrojim se naopak typicky instanciuji na zasobniku. Slouzi pro ovladani
vzdalenych objektl. Implementuje se pomoci nich klientska cast aplikace v modelu klient/server.
Tyto tiidy také slouZzi pro pristup k funkcim jadra systému.

Poslednim typem tfid jsou tfidy rozhrani. Slouzi k podobnému ucelu jako napf. interface
v jazyce Java. Casto definuji pouze ¢isté virtualni metody, jez implementuji tfidy, které rozhrani
roz$ituji. V knihovné detektoru tfida tohoto typu slouzi pro definovani abstraktni callback metody pro
ptijem udalosti detekce klic¢ového slova.

4.1.4  Aktivni objekty

Symbian OS je operacni systém, ktery poskytuje v mnohém ohledu tytéz sluzby, které jsou bézné na
standardnich operacnich systémech pro osobni pocitace. Jednou zjeho funkci je také podpora
preemptivniho multitaskingu na trovni vlaken. Pfestoze nam tedy nic nebrani v tom, abychom
vytvareli v ramci procesu dalsi vlakna, v praktickych aplikacich se bez nich velmi Casto dokazeme
obejit. Symbian OS totiZ poskytuje alternativu ve formé efektivnéjSiho kooperativniho multitaskingu,
ktery vyuziva pouze jedno vlakno. Zékladnimi prostiedky pro praci s kooperativnim multitaskingem
jsou asynchronni funkce, aktivni objekty a planovac udalosti.

Asynchronni funkce jsou funkce, které bezprostiedné po jejich zavolani vrati fizeni zpét a
pokracuji v Cinnosti v pozadi paralelné¢ s vlaknem, které je vyvolalo. Na rozdil od béznych
synchronnich funkci tedy neblokuji provadéni programu do doby nez skonci. Neblokujici
asynchronni funkce jsou tedy jist¢ v mnoha piipadech Zadouci. Princip prace s asynchronnimi
funkcemi spociva v jejich zavolani, nasledném provadéni jiné ¢innosti a nakonec ve zpracovani jejich
dokonéeni. Rada systémovych funkci v Symbian OS je implementovana pravé jako asynchronni
funkce. V implementaci detektoru se pouzivaji asynchronni funkce pro audio streaming z mikrofonu
a samotna detekce klicového slova je zpracovana v udalosti dokonceni jedné z nich.

Problémem pfti praci s asynchronnimi funkcemi je vSak pravé detekce jejich dokonceni.
Nejméné efektivnim feSenim by bylo aktivni ¢ekdni ve formé neustalého dotazovani se, zda jiz
funkce neskoncila. Mnohem lepSim feSenim je pasivni Cekani na dokoncCeni pomoci systémové
funkce s vyuzitim semaforu. Takovyto zpiisob zbyte¢né nezaméstnava procesor a v mnoha piipadech
ma praktické vyuziti. Nejefektivnéj§im FeSenim pro praci s asynchronnimi funkcemi je vSak pod
Symbian OS pouziti aktivnich objekti.

Aktivni objekty slouZzi pro volani asynchronnich funkci a pro pfijem udalosti jejich dokonceni.
Aktivni objekty vSak necekaji na dokonceni asynchronnich funkci piimo, ale definuji specialni
callback metody, které jsou po dokonceni zavolany. V téchto metodach je zpracovana dokoncena
operace a muZze byt zavoldna dal§i asynchronni funkce. Callback metody jsou invokovany tzv.
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planovacem udalosti. VSechny aktivni objekty maji spoleCnou bazovou tfidu, se kterou planovac
udalosti pracuje.

Planovac udalosti je prostfedek systému, ktery uchovava aktivni objekty. Jeho ¢innost by se
dala popsat cyklem, ve kterém vzdy ¢eka na dokonceni libovolné operace a nasledné vola ptislusnou
callback metodu. Vyhodou je, ze jak planova¢ tak callback metody bézi jen v jednom vlakne¢.
Z uvedeného principu vyplyva, ze od chvile, kdy je planovac¢ spustén, miize byt provadén pouze kod
callback metod aktivnich objektti. Naopak, pokud planovac udalosti neni spustén, aktivni objekty jsou
neéinné.

Implementace detektoru klicovych slov, jak jiz bylo feCeno, vyuziva asynchronni funkce. Ty
poskytuje API pro nacitani dat z mikrofonu, které rovnéz zapouzdiuje aktivni objekt pro zpracovani
udalosti dokonceného cteni. Princip ¢innosti planovace udalosti a aktivnich objektl je znazornén na
obrazku 4.2 na zjednoduseném ptikladu pouziti knihovny pro detekci klicovych slov.

1
1
udalost dokonceni :
1
1
1

Detekuj dalsi klicové slovo [T »{ detekce
Vypi$ slovo na displej

\ 4

Smycka udalosti

=/ét-en|'

Nacti znak
Ukondéi program

Planovaé aktivnich objekti Aktivni objekty

Hlavni vlakno Viakna asynchronnich
funkci

Obr. 4.2: Aktivni objekty — ptiklad pouziti detektoru klicovych slov

Zobrazené schéma reprezentuje jednoduchy program, ktery pouziva knihovnu pro vypis
detekovanych slov na displej. Detekce klicovych slov i ¢innost celého programu je ukoncena stiskem
libovolné klavesy. Uvedena funkcnost programu je zajiSténa pomoci dvou aktivnich objekti, které
jsou fizeny planova¢em udalosti. Jeden aktivni objekt ve své calllback metodé ptijima detekovana
kli¢ova slova, vypisuje je na displej a vzdy znovu spousti asynchronni funkci knihovny pro detekci
dalsiho klicového slova. Druhy aktivni objekt spusti asynchronni funkci pro nacteni znaku klavesy.
Pokud dojde k vyvolani jeho callback metody planovacem, klavesa byla stisknuta a tak metoda
ukon¢i program.

Pro upfesnéni budiz feCeno, ze je uvedeny priklad oproti implementaci mirn¢ zjednoduSeny.
V uzivatelské metod¢ pro ptijem udalosti detekce klicového slova pouze uzivatel zpracuje detekované
slovo a nemusi ru¢né volat asynchronni funkci pro detekci dal$iho klicového slova resp. pro nacteni
dalsiho ramce zaudio vstupu. Pouziti aktivniho objektu v pozadi knihovny nicméné neni pro
uzivatele zcela transparentni. Aby byl aktivni objekt uvniti knihovny aktivni a aby tedy fungovalo
asynchronni volani callback metody pti detekovaném slovu, musi byt spustén planova¢ udalosti. A
z toho tedy vyplyva, ze i uzivatelsky program musi fungovat jako aktivni objekt.
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Pokud je uzivatelsky program ve form& GUI aplikace, necini vySe uvedend podminka na
automaticky aktivni. Pokud se jedna o konzolovou aplikaci, ktera se vSak pod Symbian OS pouziva
témét vyhradné k testovacim ucelim pfi vyvoji aplikaci, musi byt planova¢ udalosti explicitné
spustén a program musi byt fizen prostfednictvim aktivniho objektu. (Ptiklad pouziti knihovny, jak
v GUI tak v konzolov¢ aplikaci, je na pfilozeném CD.)

4.1.5 Audio streaming z mikrofonu

Pro funk¢nost detektoru je nutné zajistit nacitdni vstupniho proudu z mikrofonu. Podpora pro
zpracovani audia je v Symbian OS na pomérné dobré trovni (pfedevsim v novéjsich verzich systému)
diky tomu, Ze multimedialni aplikace tvoii nezanedbatelnou cast aplikaci pro mobilni telefony.
Aplikacni rozhrani systému poskytuje v zasadé¢ dv€é moznosti implementace nacitani dat z mikrofonu.
Prvni moznosti je vyuziti nizkouroviiového API nazyvaného DevSound, druhou moZznosti je pak
implementace zaloZzend na middleware nazyvaném Multimedia Framework. Obecné se témto
komponentam vénovala jiz kapitola 2.1.2, nyni budou tyto komponenty popsany z implementac¢niho
hlediska.

(MdaAudioPlayerUtility (MdaAudioQutputStream

(MdaAudioRecordingUtility (MdaAudiolnputStream  DRM, Metadata  (VideoPlayerUtility
MMF —— —

Video Controller
also supports
streaming audio

! [Audio Codec )| €

) i)
encoded audio
V“deﬂ Decoder Audia Decoder

(MMF Codec-based
R
||

CMMF Codec API l

DevSound

HwDevice

Obr. 4.3: Architektura Multimedia Framework (pfevzato z [22])

Komponenta DevSound tvoii nejniz$i vrstvu abstrakce multimedialniho hardware, ktera je
dostupna uzivateli. DevSound poskytuje potiebné rozhrani pro ovladani audio zatizeni a zpfistupiiuje
dostupné hardwarové i softwarové kodeky. Da se fici, Ze veSkeré aplikace zalozené na zpracovani
audia jsou plné realizovatelné pouze s vyuzitim této komponenty. Diky moznosti detailni kontroly
¢innosti hardware je tato komponenta uzitecna napi. v aplikacich, které vyzaduji dokonalou
synchronizaci pfehravani zvuku s vykreslovanim udaji na displej, jako je tomu napf. u her. Prace
s DevSound nicméné neni jednoduchou zalezitosti a proto je k dispozici MMF, které ma podstatné
jednodussi rozhrani se zachovanim funkénosti pozadované vét§inou multimedialnich aplikaci.

Multimedia Framework je API vys§i urovné pro praci s audiem, videem a obrazky dostupné
v OS Symbian od verze 7.0s. Framework je implementovan jako plugin a je vystavén nad vrstvou
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DevSound. MMF poskytuje piistupnéjsi formou ¢ast rozhrani DevSound a také implementuje nékteré
dalsi kodeky a rozsiteni. Architektura MMF je znazornéna na obrazku 4.3. Rozhrani pro zpracovani
vstupu z mikrofonu je zajisténo tiidou CMdaAudioInputStream. Vzhledem k tomu, Ze MMF je pro
nase ucely pIné€ postacujici, byl zvolen pro implementaci detektoru kli¢ovych slov. Drobnym
omezenim je jeho dostupnost od verze 7.0s, ale jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.1.2, teoreticka
moznost jeho doinstalovani na nizsi verze systému existuje.

Data z mikrofonu jsou nacitana pomoci jiz zminéné tfidy CMdaAudioInputStream. Tato
ttida poskytuje potfebné metody pro spusténi a zastaveni nahravani a pro pfijem nactenych dat.
Zatimco prvné zminéné metody jsou volany pifimo klientskou ¢asti aplikace, nactena data jsou
pfedavana asynchronni metodou, kterou klient implementuje, ale vola ji pii dokonceni ¢teni samotna
tfida CMdaAudioInputStream. Druhd a posledni tfida, ktera bude v této kapitole zminéna je tiida
MMdaAudioInputStreamCallback. Tato tfida slouzi jako rozhrani, které definuje vSechny
asynchronni callback metody, které jsou pii nahravani z mikrofonu zapotiebi. Krom¢ zminéné
metody pro zpracovani nactenych dat jsou to je$t¢ metody pro notifikaci uzivatele o dokonéeném
otevieni a uzavieni streamu. Vztah a komunikace jednotlivych tiid s klientskou ¢asti aplikace na
jedné strané a s rozhranim DevSound na strané druhé jsou zobrazeny na obrazku 4.4. Dale bude
popsan princip nacitani dat z mikrofonu.

CLIENT APPLICATION

A\ 4

CMdaAudioInputStream [ _—==""

\4

DevSound
[SOUND DEVICE]

Obr. 4.4: Diagram ttid pii pouziti MMF pro audio streaming (pievzato a upraveno z [23])

Nahréavani z mikrofonu se jednoduse spusti metodou pro otevieni audio streamu. Zvlastnosti,
ktera neni zfejma, je fakt, Ze instance pro nahravani musi byt pfed otevienim Cerstvé vytvorena.
Pokus o otevfeni instance, ktera jiz byla pouzivana a ktera jiz byla uzaviena by totiz na nékterych
telefonech mohl selhat. Pfed otevienim proudu je je$té mozné nastavit typ kodovani, pocet kanald,
vzorkovaci frekvenci atp. Konkrétni nastaveni je uvedeno v kapitole 4.3.1. Po spusténi nahravani se
jiz vétsina udalosti odehrava asynchronné.

Po otevieni vstupniho proudu je nejdiive zavolana specialni callback metoda, ktera slouzi
vyhradné pro ovéfeni uspéSného otevieni streamu a pro prvni zavolani metody pro cteni dat
z mikrofonu. Tato metoda je opét asynchronni a jeji dokoncéeni je signalizovano zavolanim dalsi
callback metody, kterd slouzi pro ptijem nactenych dat.

Nactena data se v prislusné callback metodé zpracuji a zavold se dal$i asynchronni Cteni.
V naSem pfipad¢ budou nactena data reprezentovat jeden feCovy ramec. V udalosti nacteni dat tedy
probéhne celé zpracovani daného ramce od extrakce priznakd az po ptipadnou detekci klicového
slova.
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Nahrévani se ukonci opét jednoduse volanim pfislusné metody. V zavislosti na spusténi této
metody jsou invokovany nasledujici udalosti. Bezprostiedné po zavolani metody je ukonceno Cteni,
které ptipadné probiha a naposledy je vyvolana udalost pro zpracovani zbytku dat, které jiz byly
nacteny. Posledni udalost, ktera je pti ukonceni nahravani spusténa, pak slouzi pro ptipadné uvolnéni
alokovanych zdroji.

4.2  Prototyp detektoru v C

V ramci semestralniho projektu byla implementovana ¢ast detektoru zajistujici extrakci kepstralnich
priznakt a vyhodnoceni neuronové sit¢ algoritmem Forward pass. Program byl napsany v jazyce C a
je urcen pro Linux a Windows. V diplomové praci byl vyuzit jednak jako zaklad pro implementaci
kompletniho detektoru v jazyce C++ pro OS Symbian a jednak pro pocatecni testovani a optimalizaci.
Pro referen¢ni Gcely implementace byl pouzit tutorial [15] a toolkit HTK [16] a STK [17].

Program zpracovava vstupni zvukovy soubor ve formatu WAV a vystup uklada do souboru ve
formatu HTK. Program byl implementovan ve dvou zakladnich variantach. Prvni slouzi pouze pro
extrakci pfiznakl a druha implementuje navic algoritmus Forward pass nad jiZz natrénovanou siti.
V prvni varianté jsou tedy pro kazdy vstupni feCovy ramec vystupem vektory ptiznakl a ve druhé
varianté vektory posterior pravdépodobnosti jednotlivych fonémt.

Program byl vytvofen jako konzolova aplikace. Ovladd se piedanim dvou argument pfi
spusténi. Prvnim z nich je nazev vstupniho souboru WAV, druhym je nazev vystupniho souboru
HTK. Obsah vystupniho souboru mize byt zobrazen utilitou HList z toolkitu HTK. Spravnost
¢innosti byla ovéfena nastrojem HCopy z téhoz toolkitu a SFeaCat z toolkitu STK.

Extrakce ptiznakt resp. algoritmus Forward pass byl implementovan podle postupu uvedeného
vkap. 3.1.1 resp. 3.2. V nasledujici ¢asti jsou piedstaveny detaily provedeni, které nebyly
v uvedenych kapitolach popsany.

4.2.1 Detaily provedeni

Program zpracovava vstupni vzorkovany signal po ramcich. Délka ramce je nastavena na 25 ms,
posunuti ramci je 10 ms. Pro kazdy ramec (s drobnou vyjimkou viz. dale) program spocita vystupni
vektor ptiznaku resp. pravdépodobnosti.

Nejdiive je spocitano spektrum a z n€¢ho nasledné pomoci bank filtri mel spektrum. Prvnim
krokem po vazeni Hammingovym oknem (3) je Uprava délky vstupniho rdmce tak, aby byla
mocninou dvojky. Ramec za timto G¢elem jednoduSe rozsifime o nuly. V naSem pfipad¢ doplnime
ramec na 512 vzorku (v pfipadé vzorkovaci frekvence 16 kHz ma ptivodni ramec 400 vzorkd). To
nam umozni pro vypocet spektra pouzit efektivni algoritmus Fourierovy transformace (FFT).
Spektrum dale nasobime s filtry v odpovidajicich vzorcich, které pak scitdme (8). Filtry jsou
rozmistény po frekvencni ose v rozmezi od 0 do 8000 Hz. V programu je nastaven pocet filtrii na 23.
Timto zptisobem tedy obdrzime 23 koeficienti mel spektra.

Na koeficienty mel spektra je nasledné aplikovana DCT (9). Transformace se vSak neprovadi
nad jednotlivymi vektory koeficientl, ale ptes del§i ¢asovy kontext. Ten je nastaven na 31 vektort.
Prvni transformace se tedy provede nad prvnimi koeficienty prvnich 31 vektort,, druha nad druhymi
koeficienty téchto vektord, atd. az 23. transformace se provede nad 23. koeficienty prvnich 31
vektorti. Takto ziskané vysledky DCT pro 23 koeficient a 31 vektorti spojime v jeden vystupni
vektor. Vzhledem k tomu, Ze v programu pouzivdme jen prvnich 16 koeficienti DCT bude mit

vystupni vektor 16 x 23 = 368 dimenzi. V dal§im kroku odstranime prvni vektor koeficienti, ptidame
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na konec novy a pocitame vystup stejnym zptsobem. Z uvedeného také vyplyva, ze pro prvnich 30
ramct program neprodukuje zadny vystup.

Vektor koeficientll je vystupem v prvni verzi programu. Ve druhé je nasledné normalizovan
(19) a poté priveden na vstup neuronové sité. Parametry pro normalizaci — odchylky a stfedni hodnoty
a parametry pro neuronovou sit’ — vahy a prahy jsou uloZeny v programu jako konstantni data. Pro
testovaci ucely byla pouzita data ze zminéného tutoridlu [15]. Pfipomenme, Ze program pouze
zjistuje odezvu jiz natrénované neuronové sit€¢ na zadany vektor. Vystupem sité¢ i druhé varianty
programu pro jeden ramec je vektor pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych fonému. Celkovy pocet
foném a velikost vystupniho vektoru je ve shod¢ s tutorialem 39.

4.2.2  Optimalizace

Béhem implementace a nasledného testovani programu byly odhaleny jeho ¢asti, které bylo vhodné
(nutné) optimalizovat pro akceleraci vypoctu. Akcelerace je klicova vzhledem k omezenym
vypocetnim prostiedkim zafizeni, pro ktera je vysledny detektor urcen.

Implementace Casti detektoru v prototypu napt. opakované pro kazdy ramec pocitala tytéz
tvary filtr pro vypocet mel spektra. Obecné byla identifikovana velka ¢ast kodu, jehoz efekt byl
invariantni vic¢i aktualné zpracovavanému ramci. Zefektivnéni vtomto piipadé spocivalo
v ptredpocitani pokud mozno vSech téchto neménnych ¢asti vypoctu jesté pred zpracovanim prvniho
ramce na pocatku béhu programu. Vysledné hodnoty pak byly ulozeny a pfimo pouzity pro
zpracovani jednotlivych ramct. Kromé toho bylo mozné zoptimalizovat i n€které ¢asti provadéné pro
kazdy ramec s jedinecnymi hodnotami. Pfikladem mize byt vypocet mel spektra, ktery byl inspirovan
feSenim pouzitym v HTK (viz. kap. 4.3.2).

Profilovanim se zjistilo, Ze nejvétsi potize s rychlosti vypoctu i naroky na pamét’ ma neuronova
sit’. Ta obsahuje ve vyse popsané implementaci 500 neuronti ve skryté vrstvé. Ulozeni parametru sité
v operacni paméti predstavuje stovky kilobajtd, coz je v pfipadé mobilnich telefonli nezanedbatelna
velikost. Vyhodnoceni takto velké sité je vzhledem k poctu operaci, které se musi provést, rovnéz
naro¢né na vypocetni zdroje a ma velky vliv na celkovou rychlost zpracovani.

Bézné se tesi problém optimalizace algoritmu Forward pass tak, Ze se pfevede na nasobeni a
scitani matic, pro které existuji optimalizované knihovny (napt. BLAS). Tyto knihovny jsou vsak
implementovany pro standardni OS a procesory osobnich pocita¢ii. Pro OS Symbian podobna
knihovna bohuZzel neexistuje. Mozné feSeni tedy spocivalo ve zmenseni velikosti vstupniho vektoru
sit¢ a snizeni poctu neuronu skryté vrstvy byt za cenu horsi pfesnosti detekce klicovych slov. Toto
feSeni bylo realizovatelné bud’ zkracenim Casového kontextu, ze kterého se vstup sité vypocitava a
nebo pouzitim druhé navrhované metody extrakce pifiznaki — PLP. Vzhledem k tomu, Ze samotna
prace s Casovym kontextem generuje navic jisté naroky na pamét, protoZe je potieba uchovavat
buffer aktualnich vektorti koeficienti a protoze bylo zapotiebi zmensit velikost sit¢ podstatnym
zplisobem, byla pro vysledny detektor zvolena varianta PLP ptiznaki (viz. kap. 4.3.2).

Posledni optimalizace, ktera byla provedena, se opét tykala neuronové sité. Ob¢ pouzité
aktivacni funkce neurond, sigmoida (20) i softmax (21) obsahuji vypocet exponencialni funkce.
Vzhledem k poctu neuronti bylo vhodné vypocet exponencial urychlit. Nabizelo se pro to efektivni
feSeni. Jeho implementace v podobé makra FAST EXP () v jazyce ANSI C je uvedena nize, podrobn¢
je pak popsana v [18].
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static union {
double d;
struct {
#if BYTE_ORDER == BIG_ENDIAN
int 1, 3
#else
int j, 1i;
#endif
} n;
} d2i;

#define EXP A (1048576/M LN2)
#define EXP C 60801
#define FAST EXP(y) \
(qn_d2i.n.i = (int) (EXP A* (y))+(1072693248-EXP C),d2i.d)

Vzhledem k tomu, Zze Symbian podporuje ANSI C, je tato optimalizace pouzitelna.

4.3 Objektovy navrh a implementace

Na zékladé postupu uvedeného v kapitole 3 a zkuSenosti ziskanych implementaci prototypu byl
navrzen objektovy model finalniho detektoru klicovych slov a byla provedena jeho implementace pro
Symbian OS v jazyce C++. Vysledna aplikace je ve formé dynamické knihovny (DLL). Tu miZou
vyuzivat libovolné dalsi programy pro zajisténi detekce klicovych slov pro pozadovany ucel. V této
kapitole budou popsany jednotlivé ¢asti knihovny tak, jak byly navrZzeny a implementovany. Uvedeny
budou piedevsim detaily provedeni, které nebyly doposud oziejmény v pfedchozich kapitolach.
Popsano bude také konkrétni nastaveni a konfigurace jednotlivych parametri detektoru.

Knihovna detektoru klicovych slov byla navrzena sohledem na implementacni jazyk
objektove. Je to jednak z diivodu snaz$i udrzovatelnosti a také z divodu konzistence s aplika¢nim
rozhranim OS Symbian, které je také navrZzeno objektove. Diagram tfid knihovny je zndzornén na
obrazku 4.5, vynechany jsou pouze nékteré vlastnosti a metody, které nejsou pro vysvétleni
problematiky podstatné.

Rozhrani knihovny tvoii tfida CKeywordSpotter. Ta obsahuje veskeré metody potiebné pro
ovladani detektoru. Umoznuje spustit a zastavit detekci kliCovych slov, nastavit implicitni hodnotu
prahu pro pfijeti slova a ptidavat resp. odebirat kliCova slova ze seznamu a to i za béhu detektoru.
Zminéna tiida vyuziva pro zajisténi funkénosti detektoru pét dalsich tiid. Tfida MKeywordSpotter
je soucasti API knihovny. Je to abstraktni tfida definujici rozhrani, které musi implementovat
uzivatelska tida pro ptijem udalosti detekce klicového slova. Ttida CWavFramesStream slouzi pro
nahravani vstupu z mikrofonu po ramcich. Tato tfida je bazovou tfidou pro CKeywordSpotter.
Zbyvajici tfidy CNeuralNet, CDecoder a CPLPFeatures implementuji odpovidajici casti
detektoru. Prestoze tyto tfidy slouzi jednomu konkrétnimu ucelu a pracuji vzdy se stejnym
nastavenim, byla snaha, aby byly vytvofeny pokud mozno univerzalné. Jedna se predevSim o
umoznéni konfigurace nékterych parametrti (napt. pocet bank filtrti u extrakce ptiznaki), kde obecné
feSeni neovlivituje vykon knihovny.

V nasledujicich podkapitolach budou jednotlivé komponenty knihovny popsany podrobnéji.
Programova dokumentace aplika¢niho rozhrani knihovny je uvedena v pfiloze, Gplna programova
dokumentace vSech ¢asti knihovny je na pfilozeném CD.
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Obr. 4.5: Diagram tfid knihovny detektoru klicovych slov

4.3.1

Nacitani fecovych ramcti z mikrofonu je implementovano pomoci prostfedkli opera¢niho systému,

Nacditani recovych ramcii

které byly popsany v kapitole 4.1.5. Odpovidajici komponenta knihovny slouzi pro fizeni nahravani a
predavani feCovych ramcl pro dal$i zpracovani. Komponenta je tvofena abstraktni tfidou, ktera je
bazova pro rozhrani knihovny. Vefejné operace pro spousténi a zastaveni nahrdvani jsou tedy
dostupné i uzivateli knihovny. Ten je vola pro spusténi a zastaveni detekce kliCovych slov. Pfedavani
nactenych ramcti do odvozené tiidy je zajiSténo pomoci abstraktni metody, ktera slouzi jako callback
metoda.

Komponenta je optimalizovana pro dany ucel a vétSina jeji konfigurace je tedy
implementovana napevno bez moznosti zmény za béhu programu. Dtivody, které k tomu vedly jsou
popsany dale. Nastaveni, které je neménné, se tyka velikosti fe¢ového ramce, posunuti (piekryti)
ramcu, vzorkovaci frekvence a kodovani.

Multimedia framework pouzity pro nahravani vstupu z mikrofonu umoziuje rtizné typy
kodovani audio streamu. Podpora pro kodovani je vétSinou dostupna ve formé kodekt, které jsou
implementovany jako pluginy MFF. Ne vSechny kodeky jsou vsak dostupné na vSech zatfizenich a
proto je volba kodovani dilezita s ohledem na pfenositelnost. Mezi zékladni a nejrozsitenéjsi typy
koédovani na Symbian OS patii AMR a PCM.

AMR (Adaptive Multi-Rate) je kdédovani vyvinuté Evropskym tstavem pro telekomunikacni
normy (ETSI). Jak jiz nazev napovidd kédovani podporuje nékolik rezimi s riznym bitrate. AMR
existuje ve dvou verzich AMR-NB (narrow band) a AMR-WB (wide band). AMR je vhodné
predevsim pro kddovani feci.

PCM (Pulse-Code Modulation) je pod Symbian OS linedrni kédovani. Jeden vzorek signalu je
kédovan na 16 bitech. Jeho vyhodou je, Ze jeho podpora je pfimo soucasti operacniho systému a Ze je
tedy dostupné na vSech zatizenich. Toto kdédovani neposkytuje zadnou kompresi, ale to je v naSem
pripadé spise vyhoda s ohledem na dalsi zpracovani. Vzhledem k vys$e uvedenému tedy bylo pro
nacitani fe¢ovych ramct pouzito kédovani PCM.
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Délka feCového ramce byla nastavena na 25 ms, prekryti jednotlivych ramct pak na 10 ms. Pfi
zvolené vzorkovaci frekvenci 8000 Hz odpovida 10 ms 80 vzorkiim. Vzhledem k pouzitému PCM,
které koduje vzorek na 16 bitech pak dostavame pro posuv ramce velikost 160 bajti. API pro nacitani
dat z mikrofonu umoznuje najednou nacist maximalné 320 bajtli streamu (to plati pro S60 1st a 2nd
Edition, ve verzi 3rd Edition je maximalni velikost bufferu 4 kB). Tato velikost je tedy v uvedeném
nastaveni pfesné dvojnasobna proti poctu bajtl, které musime nacist pro kazdy novy ramec. Tohoto
bylo vyuzito a pii kazdém Cteni vstupu jsou tedy odeslany k dal§imu zpracovani dva ramce. Budiz
feCeno, ze cely proces by se v piipad¢ nacitani méné bajtii nez je maximum zkomplikoval. MMF totiz
pouziva intern¢ buffer o zminéné maximalni velikosti, ktery pred dalSim naplnénim nejdfive cely
vyprazdni a pii ¢teni mensiho poctu bajti bychom tedy nemuseli vzdy obdrzet pozadovanou velikost.

Operace Cteni audio vstupu probiha, jak jiz bylo feCeno v kapitole 4.1.5, asynchronné. Pii
dokonceni ¢teni daného bufferu je generovana udalost, ktera slouzi pro zpracovani nactenych dat a
pro vyvolani dalsi operace ¢teni. Vzhledem k tomu, Ze zpracovani jednoho fec¢ového ramce je casove
naro¢né, je vhodné vyuzit asynchronniho provadéni cteni k tomu, aby obé operace probihaly
paralelné. V implementaci je toho docileno pomoci dvou bufferd, které slouzi stfidaveé pro cteni dat a
jejich zpracovani. Data nejdiive tedy nacitime do prvniho bufferu. Po jeho naéteni ihned zavolame
¢teni pro druhy buffer a zpracovavame buffer prvni. Pfi dokonceni ¢teni druhého bufferu se situace
obrati a probiha analogickym zptisobem dal.

Posledni poznamka, kterd bude zminéna v souvislosti s nacitanim fe¢ovych ramct, se tyka
vyjimek. Vyjimky, které nastanou v nékteré z asynchronnich udalosti, totiz neni vhodné propagovat
dal standardnim zptisobem. Vyjimky by se totiz propagovaly do planovace udalosti (viz. kap. 4.1.4),
jehoz implicitni chovani spociva pouze v jejich odchyceni bez zadné dalsi akce. Vyjimky by se tedy
nedostaly do casti aplikace, kterd detektor pouziva. Implementované feSeni tedy spociva v odchyceni
vSech vyjimek, které mohou v udalostech nastat a piedani jejich chybovych kodt prostfednictvim
callback metody, ktera slouzi pro zpracovani nactenych dat. Z toho vyplyva, Ze pii nacteni kazdého
rdmce resp. pii vyvolani udalosti detekce klicového slova je nutné nejdiive zkontrolovat, zda pfi Cteni
resp. detekci nenastala vyjimka.

4.3.2 PLP priznaky

Komponenta pro vypocet PLP piiznaki byla implementovana na zakladé popisu v kapitole 3.1.3.
Nicméné oproti uvedenému popisu se implementace v nékterych ohledech mirné lisi. Je to pfedevsim
z dlivodu zajisténi kompatibility vypoctu priznaka s toolkitem HTK. Do implementace se také
promitly optimalizace uvedené v kapitole 4.2.2, které se tykaji predpocitani hodnot, které jsou
neménné v pribéhu zpracovani jednotlivych ramcti. Nize budou popsany tyto implementacni detaily
s uvedenim c¢iselnych hodnot parametrd, které jsou pro vypocet pfiznakii nastaveny.

Cinnost komponenty by se dala pro tGiéely popisu rozdélit na inicializaéni ast a operaci pro
vypocet vektoru piiznakdi pro vstupni feCovy ramec. Inicializace nastavi parametry vypocltu a
predpocita hodnoty, u kterych je to mozné. Komponenta byla navrzena obecné, takze lze pfi
inicializaci specifikovat hodnoty nékterych parametrti. Jsou to vzorkovaci frekvence, velikost ramce
v poctu vzorki a pocet vystupnich PLP koeficientii. Ostatni parametry maji pfednastavené hodnoty,
které nelze za béhu meénit. Nicméné tyto parametry jsou specifikovany symbolickymi konstantami,
kter¢ mazou byt pripadné zménény, pokud by to bylo z n¢jakého divodu nutné. Parametry jsou
v knihovné nastaveny tak, aby odpovidaly nastaveni podle konfigurace HTK uvedené nize (seznam
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trénovana neuronova sit. Z konfigurace mj. vyplyva, ze se ze vstupniho ramce pocita 13 PLP
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priznakli a pro vypocet mel spektra se pouziva 24 filtrd. Delta a akcelerac¢ni koeficienty nejsou
pouZzity.

TARGETKIND = PLP O
WINDOWSIZE = 250000.0
TARGETRATE = 100000.0
PREEMCOEF = 0.97
USEHAMMING =T
ZMEANSOURCE =T
USEPOWER =T
NUMCHANS = 24
LOFREQ = 125
HIFREQ = 3800
LPCORDER =12
COMPRESSFACT = 0.3333333
NUMCEPS =12
CEPLIFTER = 22
CEPSCALE = 10

V inicializa¢ni ¢asti se predpocitaji filtry pro vypocet mel spektra, koeficienty equal-loudness
ktivky (11), matice kosinovych bazi pro vypocet inverzni DFT a koeficienty liftrovaciho okna (15).
Za zminku stoji pfedevsim piedpocitani filtrii. Filtry jsou v implementaci feSeny stejnym zptsobem
jako u kepstralnich ptiznaki (viz. kap. 3.1.2). Jsou tedy trojuhelnikové a jsou rovnomérné rozmistény
po mel-frekvencni ose. Pfedpocitany jsou indexy filtri pro vSechny frekvence v daném rozmezi a
jejich odpovidajici hodnoty. Protoze se filtry piekryvaji, jsou zminéné hodnoty pocitany pouze pro
jejich pravé poloviny. Hodnoty filtru pro druhou polovinu se pak dopocitaji jako dopln€k do jedné.
Tento pristup, ktery je pouzivan i v HTK, velice zjednodusi samotny vypocet mel spektra (8). To je
spocitano pouze v jediném pruchodu pres vSechny frekvence. Pro kazdou frekvenci se akumuluje do
vyslednych koeficientt pfirtistek od sousednich filtrti, jez maji na dané frekvenci nenulovou hodnotu.

Operace pro vypocet piiznakd spocita hodnoty vystupniho vektoru na zéklad¢ predpocitanych
udaji a aktudlnich vzorkd vstupniho ramce. Implementace se 1i§i od zakladniho postupu
v nasledujicich ohledech.

Misto DFT (5) je pro vypocet Fourierovy transformace pouzit efektivni algoritmus FFT. Ten je
optimalizovan pro vektory o délce, kterd je mocninou dvojky. Vstupni ramec je proto doplnén do
pottebné velikosti nulami.

Vypocet PLP koeficientl z autokorelacnich koeficientil je implementovan rychlym algoritmem
Levinson-Durbin. Inicializace algoritmu je popsana rovnici (28). Jednotlivé kroky algoritmu jsou
popsany vyrazy (29) az (32). Ve vyrazu R(i) znaci i-ty autokorela¢ni koeficient, aj(” zastupuje j-ty
PLP koeficient vypocitany v kroku 7, E je nulty PLP koeficient a k; je pomocna proménna. Algoritmus
se provadi iterativné tak dlouho kolik PLP koeficientl chceme spocitat (v naSem ptipadé 12).

E® = R(0) @
i—1
+ ay I)R /E(z 1 (29)
j=1
. (30)
ol =a Y vkl 15 jsi-1 ey
E(t) (1 k )E(l 1) (32)

41



Posledni implementacni detail, ktery nebyl popsén v pfedchozim popisu vypoctu PLP ptiznaka
se tyka vazeni koeficientll. Vystupni koeficienty jsou nasobeny konstantou CEPSCALE,

4.3.3 Neuronova sit’

Komponenta pro klasifikaci vektordi pfiznakti na fonémy implementuje algoritmus Forward pass
neuronové sité (viz. kap. 3.2). Komponenta byla navrzena tak, aby byla schopna pracovat nad
tiivrstvou neuronovou siti libovolné velikosti. Parametry neuronové sité¢ se komponenté piedaji pfi
jeji inicializaci. Komponenta pak poskytuje operaci pro klasifikaci zadaného vektoru.

Parametry neuronové sit¢ jsou v knihovné ulozeny oddélen¢ od komponenty pro jeji
vyhodnoceni. Jsou uloZeny pfimo v programu jako konstantni data a neni tedy zapotiebi je pfi
spusténi knihovny nacitat z externiho souboru.

Neuronova sit' pro rozpoznavani fonémi byla natrénovand na databazi Ceskych promluv
SpeechDat-E™. Trénovani bylo provedeno pomoci nastroje SNet [11], ktery je soudasti STK.
Neuronova sit’ ma 13 vstupll (PLP koeficienty véetné nultého nakonec) a 45 vystupt (Ceské fonémy).
Natrénovany byly experimentalné¢ dvé sit¢ o rizném poc¢tu neuronti skryté vrstvy. Prvni sit’
obsahovala v této vrstvé 100 neurontl, druha pak 500 neuronti. Usp&snost klasifikace vétsi sit& byla
zhruba o 1 % v¢tsi nez GispéSnost mensi sité (viz. kap. 5). Vzhledem k tomuto nevyraznému zlepseni a
také proto, ze velikost sité je zasadnim faktorem, ktery ovliviiuje rychlost celého detektoru, byla pro
implementaci vybrana sit’ se 100 neurony ve skryté vrstve.

Na trénovacich datech byly také spocCitany stfedni hodnoty a smérodatné odchylky vstupnich
vektord, které jsou zapotiebi pro normalizaci (19).

4.3.4 Implementace dekodéru

V kapitole 3.3 byly popsany dva dekodéry pro detekci klicovych slov v matici posteriornich
pravdépodobnosti, ktera je produkovana neuronovou siti. Prvni dekodér byl zalozeny na tradicnim
pristupu s vyuzitim rozpoznavaci sit¢ modeld slov a modelu pozadi (viz. kap. 3.3.1), druhy dekodér
modifikoval Viterbiho algoritmus za tcelem pribézné normalizace likelihood a moznosti odstranéni
modelu pozadi (viz. kap. 3.3.2). Implementovany byly obé varianty dekodéru a byly porovnany jejich
vlastnosti.

Diivodem byla predevsim lepsi piesnost detekce (viz. kap. 5) a jednodussi nastaveni prahu pro pfijeti
klicového slova. Prvni varianta dekodéru na testovacich datech dokazala vyraznéji rozliSit troven
likelihood pokud se kli¢ové slovo v promluveé vykytovalo od urovné likelihood v mistech promluvy,
kde se kli¢ové slovo nevyskytovalo. U druhé varianty byly rozdily mezi témito irovnémi v mnohych
pripadech setfené, coz st¢Zovalo nastaveni prahu a zvySovalo pocet falesSnych detekei.

Komponenta implementujici dekodér v knihovn€ umoznuje nastaveni prahu, piidavani a ruseni
klicovych slov a online detekci kliCovych slov na zaklad¢ vektorti pravdépodobnosti fonémt.
Komponenta se inicializuje implicitni hodnotou prahu pro detekei klicovych slov. Tuto hodnotu vSak
nemusi sdilet v§echna slova. Pti vkladani slov je mozné urcit hodnotu prahu specifickou pro dané
slovo. Tato moZnost byla implementovana vzhledem k faktu, Ze univerzalni prah se pfi testech nejevil
jako pfili§ vhodny. Vysledna likelihood rtiznych slov se casto pohybuje v riznych urovnich.

* SpeechDat-E — Eastern European Speech Databases for Creation of Voice Driven Teleservices
http://www.fee.vutbr.cz/SPEECHDAT-E/
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Automatické stanoveni optimalnich praht pro klicova slova vSak neni jednoduché a tak bylo alespon
umoznéno, aby individualni prahy mohl zadat uzivatel, byt to jist€ neni idealni fesSeni.

Dekodér umoziiuje, aby byla klicova slova ptidavana a odebirana kdykoliv za béhu detektoru.
Pti ptidani slova se automaticky vytvori jeho model a ptida se do rozpoznavaci sit€¢ (viz. dale).
Maximalni pocet slov, které mohou byt soucasné rozpoznavany, je teoreticky omezen jen velikosti
dostupné paméti. V praxi vSak vice slov vzhledem k pfesnosti rozpoznavani zvétSuje miru falesnych
detekci. Maximalni délka slova je z implementacnich diivodii v programu omezena na 32 fonémt,
coz by mélo byt vyhovujici pro naprostou vétSinu pripadl. Dekodér nefesi transkripci slov
z grafického zapisu na foneticky. Klicova slova jsou akceptovana ve fonetickém piepisu v notaci
SAMPA (viz. ptiloha 2).

Dekodér pracuje nad rozpoznavaci siti. Plivodni sit’, ktera byla uvedena v kapitole 3.3.1, byla
v implementaci upravena tak, aby umoziiovala online rezim detekce kli¢ovych slov (viz. obr. 4.5).
Model pozadi D a fonémova smycka A4 v pivodnim schématu (viz. obr. 3.10) byly slouceny do
jediného modelu, ktery plni funkce obou ptedchozich. Fonémova smycka C, ktera modelovala tsek
feci za klicovym slovem, byla vypusténa. Sit’ je implementovana tak, Ze pro kazdy jeji stav je
uchovavana odpovidajici hodnota ¢aste¢né Viterbiho likelihood pro aktualni ¢as. S pfechody mezi
kazdymi dvéma stavy je asociovana ptrechodova pravdépodobnost. VSechny mozné ptechody
z libovolného stavu jsou vSakv naSem piipadé stejné pravdépodobné a tak prechodova
pravdépodobnost nemusi byt uvazovana. Pro pfechod mezi dvéma riznymi stavy (fonémy) je vsak
zavedena tzv. phoneme insertion penalty (PIP). Je to konstantni hodnota, ktera se vzdy pii pfechodu
do dal§iho stavu pficte k ¢astecné likelihood. PIP v podstaté ovliviiuje rychlost prichodu modelem a
jeji hodnotu je potieba na trénovacich datech optimalizovat tak, aby doba setrvani modelu pii detekei
klicového slova odpovidala délce slova v promluvé. PIP byla v knihovné nastavena na hodnotu -7
(viz. kap. 5).

Background and Keyword models
filler model

Obr. 4.5: Sit pro online detekci klicovych slov (pfevzato z [15])

Cinnost dekodéru spoéiva pro kazdy vektor pravdépodobnosti fonémi v aktualizaci ¢asteénych
Viterbiho vérohodnosti jednotlivych stavii modeli a na jejich zakladé v urCeni zda bylo néjaké
klic¢ové slovo detekovano. Viterbiho vérohodnosti jsou aktualizovany podle vztahu (22), PIP neni
vtomto vztahu explicitné vyjadfena, ale je v zasadé¢ soucasti prechodové pravdépodobnosti.
Vzhledem k tomu, Ze vSechny castecné likelihood v siti odpovidaji stejné dlouhym cestam, je
skute¢né mozné je piimo porovnavat mezi sebou a v kazdém stavu uchovavat jen jednu maximalni.
Vérohodnosti jsou navic v implementaci aktualizovany od poslednich stavii modelu k prvnim, takze
neni nutné mit v paméti uloZzené zvlast’ vérohodnosti pro aktualni a pfedchozi Cas. Pti ptidani nového
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modelu slova do sité jsou hodnoty caste¢nych Viterbiho vérohodnosti odpovidajici jednotlivym
staviim modelu inicializovany na velkou zapornou hodnotu.

Prvni stavy modeli slov jsou napojeny na vystup modelu pozadi. Aktualizace modelu pozadi se
provadi stejné jako u modeli slov. Vystup (a soucasné vstup) modelu pozadi predstavuje v zasadeé
veérohodnost nejpravdépodobnéjsi cesty mezi vSemi fonémy.

Vérohodnost vyskytu klicového slova je spocitana jako pomér vérohodnosti posledniho stavu
jeho modelu a modelu pozadi (23). Z diivodu normalizace je jeSté tato vérohodnost délena dobou
stravenou v modelu slova. Klicové slovo je detekovano, pokud jeho veérohodnost ptekroci zvoleny
prah. Detekce by ptfitom neméla byt signalizovana hned kdyz dojde k pifekonani prahové hodnoty, ale
az ve chvili, kdy hodnota vérohodnosti dosahne lokalniho maxima. Tento okamzik by mél odpovidat
konci slova v promluvé. Vzhledem k tomu, Ze detekce probiha online, neni mozné maximum zachytit
hned jak nastane, ale s drobnym odstupem. V implementaci knihovny je proto pouzit kratky buffer
poslednich hodnot vérohodnosti. Maximum nastane, pokud je prostfedni hodnota bufferu maximalni.
Velikosti bufferu je zaroven nastaven minimalni interval, po kterém mize byt téz slovo znovu
detekovano. Optimalni velikost zabrani vicenasobnym signalizacim detekce t¢hoz vyskytu klicového
slova v promluvé.

Zbyva dodat, ze pro jeden ¢as muze dojit k detekci vice slov soucasné. Vzhledem k tomu, ze
tato situace nastava velice ziidka a nelze jednoduSe urcit, ktera detekce je spravna a ktera falesna (za
predpokladu, Ze v jeden moment mize byt vysloveno pouze jedno slovo, které neni piiponou jiného
klicového slova), je signalizovéano posledni detekované slovo.

4.3.5 Rozhrani knihovny

Komponenta tvofici rozhrani knihovny propojuje komponenty popsané v piedchozich podkapitolach
a poskytuje uzivateli operace pro fizeni detektoru klicovych slov. Dostupné jsou operace pro spusténi
a zastaveni detekce, nastaveni prahu pro pfijeti slova a pfidani ¢i odebrani kli¢ového slova. Detekce je
signalizovana uzivateli pomoci callback metody.

Knihovna se inicializuje objektem implementujicim udalost detekce klicového slova a
hodnotou implicitniho prahu. Spusténim detektoru je aktivovano nahravani ramct a proces detekce.
Detekce klicovych slov probiha asynchronné do doby nez je zastavena ptislusnou metodou. Nezavisle
na stavu detektoru je mozné ménit hodnotu prahu a ptidavat ptip. odebirat klicova slova.

Pro manipulaci s klicovymi slovy vold komponenta rozhrani piislusné operace dekodéru.
Rozhrani v tomto ohledu funk¢nost dekodéru nerozsifuje a je proto zapotiebi pridavat klicova slova
zapsana pomoci fonetické abecedy SAMPA (viz. priloha 2). Automaticky pfevod pravopisu slova na
jeho vyslovnostni podobu, ktery by byl jist¢ vhodny pro snadnéjsi ovladani knihovny, byl ponechan
jako namét na ptipadné rozsifeni v budoucnu. Jednoduché feseni by v tomto piipadé spocivalo ve
vyuziti slovniku. Ten je vSak pomémé dost velky a tak nepfili§ vhodny pro telefony se znacné
omezenou paméti. Vhodnéjsi feSeni by bylo implementovat fonetickou transkripci na zakladé
fonologickych pravidel. V cesting, kde se vétsinou slova Ctou tak, jak se pisi, by tento piistup mohl
byt postacujici. Vyjimky z pravidel by mohly byt oSetfeny malym slovnikem.

Detekované klicové slovo je pfedano uzivateli pomoci jiz zminéné callback metody. Tento
zpusob odpovida navrhovému vzoru Observer, ktery je pro podobné ucely hojné pouzivan i v OS
Symbian. Kromé klicového slova je do metody také piedana hodnota jeho likelihood. Pred
zpracovanim slova musi navic nejdifiv uzivatel zkontrolovat, jestli nedoslo v asynchronni operaci
k vyjimece (viz. kap. 4.3.1). Pro pfipomenuti budiz feceno, Ze knihovna vyzaduje pro svou ¢innost
spustény planovac udalosti (viz. kap. 4.1.4). Ten je nezbytny pro béh asynchronnich operaci.
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Pro ovéreni funkce knihovny byly implementovany dvé jednoduché aplikace, které ji pouzivaji.
Prvni aplikace byla vytvotena jako konzolova. Jeji funkce spociva ve spusténi detektoru s ne€kolika
preddefinovanymi klicovymi slovy. Detekovana slova jsou nasledné vypisovana na displej spolu
s hodnotami jejich likelihood. Druha aplikace ma GUI a na rozdil od prvni jiz umoznuje uzivateli
ménit parametry detektoru. Aplikace je tvofena dvéma okny. Jedno zobrazuje seznam kli¢ovych slov
pro detekci a umoziuje ho editovat. Druhé okno zobrazuje posledni detekované slovo. Aplikace také
umoznuje upravovat prahy pro piijeti klicovych slov.
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S Testovani a vysledky

Vyvoj knihovny byl zapocat vramci semestralniho projektu implementaci prototypu detektoru
vjazyce C (viz. kap. 4.2). Vyvoj finalni verze spocival nejdiive v doplnéni chybéjici funkcnosti
prototypu a teprve nasledné v prevodu pod Symbian OS. Tento pfistup umoznil zakladni otestovani
detektoru s vyuzitim néstrojd, které nejsou pod Symbian OS dostupné. Spravnost nékterych vypocti
byla ovéfena pomoci toolkitu HTK a STK (viz. dale). Casti programu, ve kterych procesor travi
nejvice Casu a tedy ¢asti vhodné pro optimalizaci pak byly vytipovany nastrojem gprof. Detektor pro
testovani byl implementovan ve dvou verzich — offline a online. Offline verze, kterd nebyla urcena
pro implementaci ve finalni verzi, umoznila zna¢nou ¢ast testovani, které by v online verzi bylo jen
obtizn¢ realizovatelné. Jednotlivé komponenty byly testovany postupné tak, jak byly vytvareny od
komponenty pro extrakci ptiznaki pies algoritmus Forward pass az po dekodér.

Extrakce ptiznakd byla testovana s vyuzitim HTK. Vypocet pfiznakd byl implementovan tak,
aby byl kompatibilni s tim, jak je poc€ita pravé tento toolkit. Na testovacich datech bylo ovéteno, ze
vystup HTK a implementovaného programu je prakticky totozny. Drobné odchylky v fadu
desetitisicin, které se v datech vyskytovaly, byly zplisobeny zaokrouhlovacimi chybami v aritmetice
s plovouci fadovou ¢arkou. Po otestovani extrakce priznaki mohla byt otestovana dalsi ¢ast detektoru
a sice vyhodnoceni neuronové site.

Neuronova sit’ byla trénovana pomoci STK. Vysledné hodnoty vah a prahti mohou byt v STK
zapsany pomoci matic do specialniho souboru transformaci. Pomoci dal$iho nastroje z tohoto toolkitu
je mozné tyto transformace aplikovat na vstupni vektory, v naSem ptipad¢ vektory ptiznakii. Pomoci
maticového poctu se v nasem piipad¢ provede algoritmus Forward pass a obdrzime vystupni vektory
pravdépodobnosti fonémt. Timto zpisobem byly ziskany pro testovaci data referencni vysledky na
jejichz zakladé byla ovéfena funkénost vyhodnoceni neuronové sité v detektoru.

Posledni ¢asti detektoru je dekodér. Implementovany byly pro testovani dvé verze dekodéru
(viz. kap. 4.3.4). Verze dekodéru srozpoznavaci siti byla porovnavana s dekodérem dostupnym
v STK. Modifikovany Viterbiho dekodér dava diky odlisnému piistupu jiné vysledky a tak timto
zptisobem nemohl byt otestovan. Misto toho byl otestovan na vzorcich z databaze SpeechDat, ktera
obsahuje pro kazdou promluvu tzv. label file s ¢asovanim jednotlivych fonémt. Na datech, které byly
pouzity pro trénovani sité, tak bylo ovéteno, Ze zaCatky a konce jednotlivych slov v promluvé a
odpovidajicich detekovanych slov se piiblizné kryji.

Obe¢ verze dekodéru byly v ramci testovani porovnany a byly zjistény jejich vlastnosti. Prubéh
likelihood pro oba dekodéry pro jednu promluvu a totozna klicova slova je na obrazku 5.1 resp. 5.2.
Vliv pouzitého dekodéru na celkovou piesnost rozpoznavani je popsan dale.

Vyhodou modifikovaného Viterbiho dekodéru bylo, Ze pro néj nebylo zapotiebi optimalizovat
hodnotu PIP. Jinymi slovy vyhovovala nulova PIP, aby byla kli¢ova slova idealn¢ zarovnana vici
promluvé. Oproti tomu klasicky dekodér bez vhodné nastavené PIP nepracoval spravné. V dalsich
hlediscich se vSak uz klasicky dekodér s rozpoznavaci siti jevil jako vyhodnéjsi.

Klasicky dekodér dokazal na rozdil od modifikovaného dekodéru 1épe rozlisit vérohodnost pro
ptipad detekce slova a primémou vérohodnost v Castech promluvy, kde se klicové slovo
nevyskytovalo.
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vérohodnost

skore

Porovnani implementovanych dekodéri pro promluvu ,,nejhorsi vysledky maji podniky*

= =maji = = =vysledky podniky

0
1 16 31 46 61 76 91 106 121 136 151
¢as [ramce]
Obr. 5.1: Dekodér s rozpoznavaci siti (zobrazena je opacné vérohodnost)
4 1 A
\ I = =maji = = =vysledky podniky potom

cas [ramce]

Obr. 5.2: Modifikovany Viterbiho dekodér
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Pro klasicky dekodér bylo pfi testovani také jednodussi pro danou promluvu a kli¢ova slova
nastavit optimalni univerzalni prah pro jejich pfijeti. Primérnd hodnota vérohodnosti byla v tomto
pfipadé podobné&jsi pro vSechna slova. Primémé hodnoty skore se pii pouziti modifikovaného
nastavit prah, abychom detekovali vSechny vyskyty kli¢ovych slov a zarovein odfiltrovali falesné
detekce. Tento problém je patrny na obrazku 5.2, kde pro slova ,,podniky* a ,,potom‘ neni mozné
nalézt prah, ktery by je rozlisil, zatimco pro tataz slova v ptipad¢ klasického dekodéru na obrazku 5.1
idealni hodnota prahu existuje.

Dale budou popsany dosazené vysledky, tedy predevSim piesnost rozpoznavani. Nejdiive
budou porovnany neuronové sit&, které byly testovany. Uspésnost klasifikace vstupnich vektort pro
jednotlivé fonémy (frame accuracy) byla v piipadé sit¢ s 500 neurony ve skryté vrstvé 51,38 % a pro
sit’ se 100 neurony ve skryté vrstvé 50,99 %. Piesnost s jakou si odpovidaji fonémy klasifikované siti
s fonémy odpovidajici promluvy (phoneme accuracy) byla pro vétsi sit’ 32,42 % a pro mensi sit’
31,57 %. Dale bude zhodnocena celkova uspésnost detekce pro sit’ se 100 neurony ve skryté vrstve,
ktera byla zvolena pro implementaci.

Uspé&snost detekce byla vyhodnocena metrikou Figure-of-Merit (FOM) definovanou NIST
institutem v USA". FOM je zaloZena na tzv. receiver operating characteristic (ROC) k¥ivce [24]. Tato
kiivka vyjadiuje zavislost mezi poctem faleSnych detekci na klicové slovo za hodinu promluvy a
odpovidajiciho podilu spravnych detekci. Pro vyhodnoceni nas zajimaji pfedevsim podily spravnych
detekci pro miru falesnych detekci mensi nez 10. FOM se spocita jako pramér spravnych detekci pres
prvnich 0 az 10 fale$nych detekci za hodinu. FOM se tedy da pfiblizn€ interpretovat jako presnost
detekce za predpokladu 5 falesnych detekei za hodinu [6].

FOM byla vyhodnocena s pouzitim testovaci sady vice nez 2000 promluv z databize
SpeechDat-E. Slovnik klicovych slov obsahoval 1679 nejcastéjsich slov z databaze o délce alespon 3
fonému. Slovnik byl profiltrovan tak, aby se v ném nevyskytovala slova, ktera jsou jiz obsaZena
v jinych delsich slovech. Vysledny slovnik kli¢ovych slov, ktery byl pouzit pro vyhodnoceni, tedy
obsahoval 1020 slov s celkovym poctem 3175 vyskytl v testovaci sadé. Celkem 268 klicovych slov
se pak v testovaci sadé nevyskytovalo vibec. Vysledky pro oba testované dekodéry jsou shrnuty
v tabulce 5.1.

Spravné detekce Falesné detekce FOM
Klasicky dekodér 885 794266 14,59
Modifikovany dekodér 439 680692 4,27

Tab. 5.1: Figure-of-Merit testovanych detektori

Z tabulky vyplyva, Ze klasicky dekodér dosahl zhruba 3 krat lepSich hodnot nez modifikovany.
Nejlepsi FOM u klasického dekodéru (14,59) byla dosazena pro PIP o hodnoté -7. ROC kiivka pro
klasicky dekodér je uvedena na obrazku 5.3. Pro 10 faleSnych detekci na kli¢ové slovo za hodinu tak
napiiklad detekujeme spravné 19 % vSech slov, coz neni az tak Spatné vzhledem k velikosti
neuronové sité. PodrobnéjSim vyhodnocenim také bylo zjisténo, ze lepsi presnosti bylo dosazeno u

vvvvvv

faleSnych detekei.

* NIST - National Institute of Standards and Technology
http://www.nist.gov
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Obr. 5.3: ROC ktivka pro klasicky dekodér

Na piesnost rozpoznavani ma v implementaci nejvétsi vliv velikost neuronové sité resp.
pouzité priznaky. Pro urychleni vypoctu byly pouzity jen jednoduché PLP ptfiznaky. VEtsi presnosti
by bylo mozné docilit rozsitenim vektoru pfiznakii o delta a akcelera¢ni koeficienty.

Nejvetsi problém, ktery zasadnim zplsobem ovliviiuje presnost detekce je uz nékolikrat
zminované nastaveni prahu. Univerzalni prah pro vSechna slova se ukazal jako nevyhovujici, piestoze
u klasického dekodéru byl pouzitelné€jsi nez u modifikovaného. Jediny prah byt optimalné nastaveny
zpusoboval velké mnozstvi faleSnych detekci resp. maly pocet spravnych detekci. S individualnimi
prahy bylo docileno znatelné lepsich vysledkd. V implementaci je zadavani slovné specifickych praht
umoznéno. Optimalni prah zavisi na konkrétnich fonémech, z kterych se slovo sklada. Metody pro
automatické predpocitani praht sice jiz byly publikovany [20], ale jejich implementace neni
jednoducha a byla ponechéna jako pfipadné rozsifeni.

Drobnym problémem piedev§im u modifikovaného dekodéru byla obcasna vicendsobna
detekce jednoho vyskytu klicového slova. Skore rostlo po detekci pomalu a v zavislosti na promluve
se mohlo stat, ze vytvotilo po kratsi dobé dalsi, tentokrat falesny lokalni extrém vyhovujici prahu.
Tento problém byl feSen reinicializaci modelu (nastavenim vychozich hodnot skoére jeho stavil) po
kazdé detekci odpovidajiciho klicového slova.

Kromé piesnosti rozpoznavani byla kritériem pro vyhodnoceni dosazenych vysledka také
rychlost implementace. Vzajemné byly v tomto ohledu porovnany testované dekodéry. Na jednom PC
trvalo klasickému dekodéru zpracovani jednoho ramce primérné¢ 0,174 ms, tyz tukol trval
modifikovanému dekodéru primémé 0,237 ms. Vychazi nam tedy, Ze implementace klasického
dekodéru je priblizn€ o 36 % rychlejsi nez implementace modifikovaného dekodéru.

Dale nas zajimalo, zda bude detektor funkéni online tak, jak bylo zamysleno. Toto kritérium
vSak bohuzel nebylo vyhodnoceno diky tomu, Ze v dobé dokoncovani prace byl pro testovaci ucely
k dispozici pouze telefon se starS§i verzi Symbian OS a na platform& S60 1st Edition, kde chybi
nekteré casti MMF. Byla snaha o doinstalovani chybé&jicich ¢asti, ktera vsak nebyla uspésna. Rychlost
nebylo bohuzel mozné vyhodnotit ani v emulatoru Symbian OS, kde byl jinak detektor testovan,
protoze emulator neumoznuje simulovat rychlost procesoru a periferii cilového zafizeni.
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6 Z.aveér

Cilem diplomové prace byla implementace detektoru kliCcovych slov pro mobilni telefon. Prace
vychazela z postupu detekce kli¢ovych slov, ktery jiz byl provéfeny skupinou Speech@FIT. Ugelem
prace byla implementace detektoru pro operacni systém Symbian a provedeni piipadnych
optimalizaci detektoru vzhledem k omezené vykonnosti hardware mobilnich telefont.. Realizace
prace spocivala nejdiive v teoretické piipravé a nasledné v praktické implementaci, testovani,
vyhodnoceni a dokumentaci vysledného produktu.

Teoreticka cast se tykala predev§im dvou oblasti. Prvni z nich se vztahovala k OS Symbian
(kap. 2). Bylo zapotiebi se seznamit stimto OS jak z pohledu uzivatele tak z pohledu vyvojare
aplikaci. Dilezitym tikolem bylo vybrani verze systému a platformy uzivatelského rozhrani, pro které
bude detektor implementovan. Vzhledem k jistym problémim v ptenositelnosti aplikaci mezi
jednotlivymi verzemi OS tento vybér urcil pocet zafizeni, na kterych by méla byt aplikace beze
zmény funkéni. Po zvazeni vSech hledisek byla nakonec vybrana platforma S60 ve verzi 2nd Edition.

Druhou oblasti teoretické pfipravy bylo seznameni se s implementaci jednoduchého detektoru
klicovych slov (kap. 3). Byl popsan postup, jakym zplisobem detektor realizovat. Postup byl rozdélen
na tfi C¢asti podle hlavnich komponent detektoru, kterymi jsou extrakce ptiznakl, klasifikace a
dekodér. V piipadé extrakce ptiznakd resp. dekodéru byly navrzeny dv¢ varianty, znichz byla
vybrana varianta PLP pfiznakd resp. dekodéru s rozpoznavaci siti modelujici zvlast’ klicova slova a
pozadi. Vybér byl ovlivnén praktickymi pozadavky na implementaci a spolehlivost vysledného
detektoru.

Prakticka cast spocivala nejdiive v implementaci prototypu detektoru, na jehoz zakladé byl
nasledn¢ implementovan finalni detektor pro Symbian OS (kap. 4). Prototyp detektoru umoznil uréit
¢asti aplikace vhodné pro optimalizaci a usnadnil jednak pocatecni fazi implementace pro cilovou
platformu a také testovani zakladni funkcnosti detektoru. Detektor pro Symbian OS byl realizovan
jako dynamicka knihovna, kterou mizou pouzivat dalsi programy pro zajisténi detekce kliovych slov
pro pozadovany ucel. Knihovna byla navrzena a implementovana s vyuzitim objektovych ryst jazyka
C++. Jednoduché aplikaéni rozhrani knihovny umoznuje fidit online detekci klicovych slov.

Knihovna byla testovana na emulatoru OS Symbian a jeji spolehlivost odpovidd zvolenému
postupu a implementacnim moznostem (kap. 5). Pouziti knihovny je demonstrovano na dvou
jednoduchych aplikacich. Knihovna by méla slouzit predevsim jako zaklad pro rozsifeni aplikaci
automatického zpracovani feci na prenosna zatizeni s OS Symbian. Pro dalsi vyuziti v praxi by bylo
vhodné knihovnu rozsitit o nasledujici funkce a moznosti. Zadavani klicovych slov by bylo pro
jednodussi praci s knihovnou vhodné umoznit tak, jak se pisi a nikoliv v jejich fonetickém piepisu.
Automaticky ptevod by spocival v implementaci fonologickych pravidel. Prace s knihovnou by se
také velice usnadnila, pokud by se podafilo implementovat automatické nastavovani praht
specifickych pro detekci jednotlivych kliCovych slov. Poslednim rozsifenim by mohla byt iprava
knihovny za ti€elem dosazeni kompatibility s nejnovéjsi verzi platformy S60 3rd Edition.
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Priloha 1 — Dokumentace API knihovny

class CKeywordSpotter

extends CWavFramesStream as public

Ttida pro detektor kli¢ovych slov.

public static CKeywordSpotter * NewL (MKeywordSpotterCallback* aCallback,

TReal32 aThreshold)
Vytvoii novou instanci tfidy. Ke spusténi detektoru dojde az po zavolani metody StartL().
Params:
aCallback Objekt implementujici callback metodu pro zpracovani detekovanych

klicovych slov.
aThreshold Préah pro detekci/zamitnuti klicového slova.
Returns:
Ukazatel na nové vytvofenou instanci.

public static CKeywordSpotter * NewLC (MKeywordSpotterCallback* aCallback,
TReal32 aThreshold)

Vytvoii novou instanci tfidy. Ke spusténi detektoru dojde az po zavolani metody Startl(). Metoda
ponecha na Cleanup zasobniku ukazatel na vytvofenou instanci.
Params:
aCallback Objekt implementujici callback metodu pro zpracovani detekovanych
klicovych slov.
aThreshold ~ Prah pro detekci/zamitnuti klicového slova.
Returns:
Ukazatel na nové vytvofenou instanci.

public ~ CKeywordSpotter ()

Destruktor. Uvolni alokovanou pamét’ a odstrani objekt.

public void AddKeywordL (const TDesC& aKeyword)

Ptida dalsi kli¢ové slovo do seznamu pro detekci. Pro detekci bude pouzit globalni prah.
Param:
aKeyword Klic¢ové slovo pro pfidani.

public void AddKeywordL (const TDesC& aKeyword, TReal32 aThreshold)

Ptida dalsi kli¢ové slovo do seznamu pro detekci. Pro detekci bude pouzit zadany prah.
Param:

aKeyword Klic¢ové slovo pro pfidani.

aThreshold  Prah pro detekci slova.
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public TInt RemoveKeyword (TInt alndex)

Odstrani kli¢ové slovo ze seznamu pro detekci.

Param:
alndex Index klicového slova v seznamu.

Returns:
KErrNone pokud bylo klicové slovo tispésné odstranéno, jinak vraci KErrArgument (zadany
index neni platny).

public TReal32 GetThreshold ()

Ziska aktualni hodnotu globalniho prahu pouzivanou pro piijeti kli¢ovych slov.
Returns:
Aktuélni hodnota prahu.

public void SetThreshold (TReal32 aThreshold)

Nastavi novou hodnotu globalniho prahu pro pfijeti klicovych slov.
Param:
aThreshold ~ Nova hodnota prahu.

public void StartL()

Spusti streaming audio vstupu z mikrofonu.
Inherited From:
CWavFramesStream

public void Stop ()

Ukon¢i streaming audio vstupu z mikrofonu.
Inherited From:
CWavFramesStream

class MKeywordSpotterCallback

Abstraktni tfida definujici rozhrani, které musi implementovat tidy, které chtéji pouzivat
CKeywordSpotter.

public virtual void KeywordDetected (TInt aError, const TDesC& aKeyword, TReal32 aScore) = 0

Callback metoda, kterou vola objekt tfidy CKeywordSpotter, aby ptredal uzivateli detekované klicové

slovo.
Params:
aError KErrNone pokud béhem detekce nenastala chyba, jinak jeden ze
systémovych chybovych kodii.
aKeyword Detekované klicové slovo.
aScore Likelihood detekovaného klicového slova.
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Priloha 2 — Foneticka abeceda SAMPA

SAMPA
SYMBOL

Vowels

i

c O o 0

© O M O b

diphthongs
o u
a u

Consonants
plosives

Q ~ 4 Q Q0T

affricates
t s

d z

t S

d z
fricatives
£

v

S

Z

o\

P\

S

ORTHOGRAPHIC
TRANSCRIPTION

mys
les
pas
rok
kus

pit
1ék
rad
mdda
pul

mouka
auto

pes
bota
tam
dam
tito
déd
krk
kde

cil
leckdy
cas
1éc¢ba

forma
vak
sen
zub
tri
rad
Saty
zal
jas
chata
had

ret
led

mak
noc
banka
nic

SAMPA
TRANSCRIPTION

miS
les
pas
rok
kus

pi:
le:
ra:
mo:

pu:

a

= Qo =~

mo_uka
a uto

pes
bota
tam
du:m
cito
J\et
krk
gde

t si:l
led zgdi
t Sas
le:d Zba

forma
vak
sen
zZup
tO\1
P\a:t
Sati
Zal
jas
xata
h\at

ret
let

ma:k
not s
baNka
Jit s

ENGLISH
TRANSLATION

mouse
forest
passport
year
piece

to drink
drug
glad
fashion
half

flour
car

dog

shoe

there

house

these
grandfather
neck

where

aim

at times

time

medical treatment

form
bag
dream
tooth
three
order
clothes
regret
brightness
cottage
snake

lip
ice

poppy
night
bank
nothing
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