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Abstrakt

Bakalarska praca sa zaoberd zvysovanim uspesnosti rozpoznavania hlasok
a vytvorenim aplikacie, ktorda by mohla slizit ziakom zakladnych skol na
precvi¢ovanie vyslovovania hlasok. Recovy signdl je reprezentovany metdédou
MFCC a vyskusané su tri rozne metédy na jeho klasifikaciu. Pouzité experi-
mentalne metédy na zvysenie tispesnosti st orezavanie nahravky, klastering,
vytvorenie modelu pozadia. Praca tiez popisuje moznosti obmien tychto me-
tod, ktoré sa vyskusali pri jej vypracovani.

Praca taktiez popisuje aplikaciu, ktora vyuziva popisany rozpoznavac.
Aplikécia je jednoduché na pochopenie pre cielovii skupinu a je spustitelnd v
hociakom opera¢nom systéme, v ktorom je najnovsia verzia Google Chromu.
Téato aplikicia je vytvorenad s cielom zrychlif rozpoznavanie vyuzitim via-
cerych vlakien. Taktiez je aplikacia schopna nahravky zbierat a nésledne
poskytnit nastroje na pomoc pri ich spracovani.

KIicové slova: zvuk, rozpoznavanie hlasok, MFCC, model pozadia, klas-

tering.



Abstract

Bachelor thesis is about increasing success rate of phones recognition and
about creating an application, which could serve elementary school students
to train phone pronunciation. Speech signal is represented by MFCC method
and there are tried three different methods for his classification. Used experi-
mental methods for increasing success rate are trimming records, clustering,
creation of background model. Thesis also shows possible modifications app-
licable to those methods. Described modifications were tried in the time of
creating this thesis.

Thesis also describes application, which is using described speech recog-
niser. The application is easy to understand for targeted group and is exe-
cutable in any operating system with the newest version of Google Chrome
browser. This application is created with a goal to improve speed of recog-
nition using threads. Application is also capable of saving records and offers
tools for help to process records.

Keywords: sound, speech-sound recognition, MFCC, background model,

clustering.
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Uvod

Rozpoznavaniu reci sa venuje vela prac a mozeme pozorovat programy schop-
né rozpoznavat re¢ s vysokou uspesnostou. Na rozdiel od toho je rozpoznava-
nie izolovanych hlasok iné. Pri rozpoznavani slov tiez rozpoznavame hlasky
alebo slabiky tvoriace slovo, ale spolichame sa na kontext a teda pri pouziti
velkého slovnika nepotrebujeme rozpoznat vSetky hlasky slova dokonalo. Na
rozpoznavanie izolovanych hlasok nemézeme vyuzif kontext, pretoze ziadny
nemame. Vsetky informécie ¢o ziskame st z recového signalu a predchadzaju-
ce rozpoznavanie nam nedava ziadnu informéciu navyse. Z tohto dévodu roz-
poznavace dosahujui mensiu uspesnost pri rozpoznavani izolovanych hlasok.
Préave tato skutocnost bude nasa cast motivacie.

Rozpoznavanie izolovanych hlasok sa moze zdat ako neatraktivny prob-
lém, kedze v aplikaciach vyuzivajicich rozpoznavanie rec¢i chceme rozpravat
plynulo a nie hlaskovat. Ale pravdou je, ze ak napriklad diefa nevie este
poriadne vyslovovat vsetky hlasky, tak ani jeho celé slova nemusia byt zro-
zumitelné pre rozpoznavac. A teda korektné vyslovovanie hlasok bude nasa
druha ¢ast motivacie. Samotné rozpoznavanie rec¢i bude prebiehat v prostredi
so Sumom, ¢o znizuje uspesnost, ale rozpoznavanie v prostredi s minimalnym
sumom je nepraktické a nemozeme sa nato spoliehat.

Ked uz vieme, akt mame motivaciu je jednoduché urcit ciel nasledujice;j
prace. Cielom je vytvorit rozpoznavac izolovanych hlasok, ktory sa nasledne
budeme snazit vylepSovat réznymi experimentami. Tento rozpoznavac¢ potom
chceme pouzit v aplikacii, ktora moze pomoct detom v Citani hlasok.

Prvé tri kapitoly za¢nu vSeobecne. V prvej sa pozrieme na komunikéaciu
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hovorenou recou, ktorej sa icastni pocitac. Popiseme si histériu rozpoznava-
nia reci a tiez na problémy, ktoré nds momentalne stale sprevadzaji. V druhej
kapitole sa pozrieme ako delime re¢, ako vznikaju hlasky a ako ich v sloven-
skom jazyku delime. V tretej kapitole sa pozrieme aky vplyv ma sum na
rozpoznavanie reci a aké metdédy sa vo svete pouzivaju na redukciu tohto
vplyvu.

V stvrtej kapitole si popiSeme ako vytvorif modely pre jednotlivé hlasky.
Popiseme si, ze signal predspracujeme prevzorkovanim a Hammingovou fun-
kciou okienka. Dalej si popiSeme momentalne jednu z najpouzivanejsich me-
tod na reprezentovanie signalu, metédu MFCC. Kapitola skoné¢i popisom,
ako si vytvorime modely pouzitim gausianov.

V piatej kapitole si povieme o moznostiach rozpoznavania hldsok a taktiez
popiseme experimenty, ktoré vyskisame na zvySovanie tspesnosti rozpozna-
vania. Pri tychto experimentoch uvedieme aj mozné obmeny, ktoré maju
rozny vplyv na rozpoznéavanie.

Predposledna siesta kapitola bude o implementécii aplikdcie. Spomenieme
si z akych komponentov sa bude skladat, aki funkcionalitu ktory komponent
vykonava a ako si vieme upravit aplikdciu upravenim parametrov.

V poslednej kapitole sa pozrieme na vysledky. Popiseme si testy a sposoby
klasifikdacie a vylepsenia, ktoré sme pouzili.

Na zaver zhrnieme dosiahnuté vysledky a uvedieme moznosti pokracova-

nia v tejto praci.



Kapitola 1
Komunikacia hovorenou recou

V prvej kapitole si povieme, ako musime komunikaciu rozdelit na podulohy,
ak by sme chceli, aby sa komunikécie ucastnil pocitac. Tiez si povieme, aké
problémy nastéavaju pri rozpoznavani rec¢i poc¢itacom a na konci kapitoly sa

pozrieme na vyznamné vynalezy a objavy.

1.1 Podita¢ ako ucastnik komunikacie

Hovorena re¢ patri medzi zédkladné prostriedky komunikacie dvoch a viac
Iudi. Tto vymenu informéacif vieme rozdelit na postupnost akcif. Clovek si
spravu najprv pripravi v mozgu a nasledne ju vyslovi. Nésledne posluchac
akusticky recovy signal zachyti a pochopi. Takto sa postupnost akcii opakuje,
pricom aj z posluchaca sa moze stat recnik.

Situacia sa meni pokial jeden z castnikov komunikacie je pocitac. V roli
posluchaca musi pocitac recovy signal spracovat, rozpoznat rec¢, pochopif vy-
znam slov a viet. V roli re¢nika musi byt schopny spravu syntetizovat. Zatial
sa vSak nepodarilo vytvorit poc¢itac, ktory by bol schopny viest plnohodnotny
dialog s uzivatelom bez obmedzeni. Uz dlhsie sa vyuzivaji jednoduché sys-
témy, ktoré vykonavaju len cast tloh existujicich v komunikacii hovorenou
recou s pocitacom. Tieto systémy dokazu rozpoznat malii mnozinu slov alebo

slovnych spojeni, ktoré mozu sluzit ako povely, prikazy pre program. Napri-
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klad automaticky telefénny operator, ktory sa da ovladat hlasom a tym Setri
¢as. Dalej existuji programy umoziiujice syntézu napisanej spravy, alebo
programy schopné rozpoznavat diktované vety. Problémy nastavaja, ak rec-
nik spravne neartikuluje, alebo rozprava hovorovou recou.

Prikladov a moznosti vyuzitia komunikacie s poc¢itacom hovorenou recou
je vela. Vo vacsine pripadov nam zjednodusuju zivot a urychluju skoro kazdo-
denné cinnosti. Avsak kazdy z programov vykondva len niektoré podulohy
problematiky a to tiez nie dokonalo. Podrobnejsie o komunikacii s poc¢itacom

si mozete precitat napriklad v knihe Jozefa Psutku [9].

1.2 Zname problémy pri rozpoznavani reci

Komunikacia s pocitacom je jedna z disciplin umelej inteligencie, ktora ale
zahina oblasti fonetiky, akustiky, tedrie informécie, spracovanie signalu, he-
uristického prehladavania, matematickej lingvistiky a porozumenia. Kazda
oblast, ako aj nezavisly vyvoj tychto oblasti, prinasa svoje problémy.

Problémov tykajtcich sa rozpoznavania Iudskej rec¢i je hned niekolko.
Kazdy c¢lovek méa iny hlas. Muzi mavaja hlas hlbsi, Zeny a deti naopak vyssi.
Zafarbenie hlasu ma kazdy jedinec iné. Niekto moze mat hlas chraplavy, nie-
kto zase pisklavy. Kazdy ma tiez iné tempo rozpravania, iny prizvuk. Preto
je problém vytvorit systém schopny rozpoznat re¢ Iubovolnej osoby. Roz-
dielnu hlasitost dokazeme skoro ignorovat, ale Sepkanie a krik tiez menia
hlas. Tieto problémy su sposobené rozdielmi v hlasovych ustrojenstvach a
rozdielnou artikulaciou. Rozlisnostiam hlasu deti sa venuje napriklad praca
Antona Urbanika [11].

Opakované vyslovenie toho istého slova je rozne a to je dalsi problém.
Cloveka je ovplyvneny mnohymi faktormi, napriklad fyzickym stavom. Chory
clovek bude slovo vyslovovat inak, pretoze sa moze stat, Zze vzduch nebude
schopny prejst nosovou dutinou. Vekom sa hlas tiez moze menit. Emocionalny
stav tiez ovplyvnuje sposob vyslovenia, nahnevany alebo vystraseny clovek

bude mat iny hlas ako niekto pokojny. Samotna vyslovnost slova sa meni
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aj vdaka koartikuldcii. Zalezi na tom, aké slovo bolo povedané pred nim a
aké bude povedané po nom. Tie mozu ovplyvnit vyslovenie zaciatku a koncu
slova. Dokonca aj samotné hldsky mozu mat rozdielnu dizku vyslovenia a byt
vyslovené inak podla toho aké hlasky sa nachadzaji okolo nich.

Vplyv prostredia je tiez problém pri rozpoznévani reéi. V pozadi sa moze
napriklad stavat, alebo sa moze niekto iny rozpravat. Hlasné rozpravanie v
pozadi je naozaj velky problém, lebo rozpoznavac¢ rec¢i nemusi vediet odlisit
rozpravajucich. Nesmieme zabudnit ani na ozvenu. Vsetky tieto vplyvy sa
zmiesaju a séitaju so signalom. Redlne nedosiahneme v pozadi absolutne
ticho, takze na Sum nesmieme zabudnit.

Rozpoznavacie zariadenia zatial nedokazu vyuzit funkcionalitu, ktori po-
uziva ¢lovek aj ked len podvedome. Pochopenie vyznamu spravy nie je ovplyv-
nené farbou hlasu, alebo hlasitostou. Tito informaciu ¢lovek dokaze filtrovat.
Naopak vyznam predchadzajicich slov ndm pomoéze v rozpoznani nasledu-
jucich slov. Intonacia moze zmenit vyznam vety a kontext ndm pomdaha v
pochopeni celej spravy. Takuito funkcionalitu zial rozpoznavace nemaji. Ne-
poznajui vyznam slov, len sa snazia rozpoznat slovo za slovom.

Niektora funkcionalita mozgu by sa dala vyuzif na zlepsSenie rozpoznava-
nia. Napriklad by sme paralelne mohli rozpoznavat aj celé slovné spojenia
okrem izolovanych slov. To néas vedie k dalsiemu problému. Vécsina progra-
mov vyzaduje spracovanie re¢i v redlnom case, preto zlepsovanie rozpozna-
vania pridavanim funkcionalit, zvacsuje ¢as odozvy programu. Kazdorocné
zlepsovanie hardvéru Cas spracovania znizuje, ale vela Tudi, firiem a instittcii
stale pouziva starsie poc¢itace. Vyvojari by sa mali snazif programy ¢o najviac
optimalizovat, vyuzivat nové efektivnejsie algoritmy a paralelizaciu.

Vsetky tieto problémy prispievaju k chybovosti prijatej spravy. To spdso-
buje problém pri porozumeni spravy, pretoze problematika porozumenia pri-
rodzeného jazyka bola vyvijand nezavisle. V nej predpokladali, ze vstup je

sprava v pisomnej forme bez chyb.
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1.3 Histoéria rozpoznavania reci

Tvorba systémov, ktoré by umoznovali komunikéciu medzi ¢lovekom a stro-
jom je problém, ktory ¢loveka zaujimal este davno predtym ako vznikli prvé
pocitace. V 18. storoci nezavisle popisali von Kempelen a Kratzyenstein prvé
experimenty s mechanickym recovym syntetizatorom, ktory dokazal vytvorit
zvuk samohlasok. Od vtedy vzniklo vela experimentov a navrhov, ktoré sa za-
oberali syntézou, analyzou a rozpoznavanim signalu. Jednym z vyznamnych
objavov bol vyndlez spektrografu Lawrencom Kerstom. Spektrograf doka-
zal vizuédlne reprezentovat akustické spektrum a iné signaly. Spektrograf sa
stale pouziva napriklad pri spracovani rec¢i alebo analyzovani zvukov zvierat.
Velkym objavom boli samozrejme pocitace. Vytvorilo sa vela metdd zalo-
zenych na digitalizacii signalu. Rozvoj tychto metéd bol zavisly od rozvoja
vypoctovych systémov. Rozvoj objavu Fourierovej analyzy bol tiez zavisly
od ostatnych objavov. Bola zndma uz v 18. storoci, ale diskrétna Fourierova
transformacia dostala pozornost az s objavom pocitacov. Fourierova transfor-
mécia vyjadri zvukovy signal, ako kombindciu jednoduchych vin zévislych od
frekvencie. Jej sirsie vyuzitie je vidiet s vynajdenim signalovych procesorov.

Podobne boli vynajdené a vylepsované algoritmy na klasifikaciu slov. Vy-
znamné boli metddy zalozené na dynamickom programovani ako napriklad
dynamic time warping. Bola to ¢asto pouzivana metdda, ktord sa pouzivala
na klasifikdciu izolovanych slov a slovnych spojeni. Po nej vznikol pristup
modelovania slov alebo casti slov skrytymi Markovovymi modelmi. Tento
pristup sa stal atraktivnym napriklad pri metdde klasifikovani slov z velkych
slovnikov. Viac o Markovovych modeloch sa mézete docitat v rigoréznej praci
Mareka Nagyho [7].



Kapitola 2
Stavebné jednotky reci

V tejto kapitole si povieme, ¢im je nasa re¢ tvorena. Taktiez sa pozrieme na

podrobnejsiu tvorbu a delenie hlasok.

2.1 Fén, fonéma, hlaska, slabika, slovo

Fonému povazujeme za najmensiu zvukovu jednotku reci. Fonémy navzajom
vieme odlisit podla sposobu a miesta vzniku, artikulujiceho organu alebo
sluchového dojmu. Fonologické vyskumy ukéazali, ze existuje okolo 12 uni-
verzalnych odlisovacich priznakov, ktoré sa aktivne vyuzivaju vo svetovych
jazykoch. Da sa to objasnit fyzioldgiou hlasového ustrojenstva, kde si arti-
kula¢né organy schopné vytvorit okolo dvanast roznych poloh.

Dalsia stavebna jednotka je slabika, ktora je tvorena postupnostou foném.
Kazda slabika obsahuje inti postupnost foném a struktura kazdej slabiky je
presne dand. Slabiky skladame do slov, ktoré uz majui aj informacéni hodnotu.
Slovanské jazyky obsahuju okolo 2500 az 3500 slabik a 45000 az 50000 slov.

Okrem foném pozname fén, ktoré skima fonetika. Fén v jazyku nema
rozliSovaciu schopnost. Ak v slove vymenime fonému za ini, budeme pocut
rozdielne slovo. Na rozdiel od toho fény nemusia este nerozlisuju slova, napri-
klad pismeno n v slovach noha a jednotka vyslovujeme rozne, teda poc¢ujeme

rozne fony, ale ich vymena nezmeni vyznam slova. Dalej budeme oznacovat
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fony a fonémy spoloc¢ne slovom hléska.

2.2 Tvorba a delenie hlasok

Proces vytvorenia re¢i zacina v plicach a konéi odidenim zvuku z ast. Pluca
su zdrojom hlasovej energie. Vytlaceny vzduch z plic prechadza recovymi
organmi, medzi ktoré patria hlasivky, hrdelna, istna a nosna dutina, makké
a tvrdé podnebie, zuby a jazyk.

Hlasivky st zdrojom vsetkych znelych zvukov. Medzi znelé zvuky patria
samohlasky a znelé spoluhlasky. Aby sme mohli vytvorit jednotlivé zvuky,
hlasivky sa zuzuju a roztahuju. Vytlaceny zvuk z plic tlaci na hlasivky a
tie sa stdvaju pruznymi a zac¢inaji kmitat. Frekvencia kmitania sa pohybuje
medzi 150 az 400 Hz. Je rozna u deti, muzov a zien, kvoli réznej velkosti tlaku
vyvijaného na hlasivky a svalového napétia hlasiviek. Tato frekvencia kmitov
hlasiviek charakterizuje zakladni ton hlasu, ktory je pritomny pri vytvarani
znelych zvukov.

Pri vyslovovani samohlasok je priechod vzduchu ¢o najvolnejsi. Okrem
zakladného ténu sa objavuju aj zosilnujuce tény, ktoré sa nazyvaju formanty.
Zmeny ich vysky a intenzity st sposobené perami, ¢elustou, jazykom a mék-
kym podnebim. Pri vsetkych slovenskych samohlaskach mékké podnebie za-
branuje prudeniu vzduchu do nosnej dutiny.

Spoluhléasky sa liSia od samohlasok tym, ze v akustickom spektre hlasok
je pritomny aj charakteristicky sum. Pri vytvarani spoluhlasok vydychovany
vzduch naraza o prekazky vytvorené artikulacnymi organmi a vytvara vzdu-
chovi turbulenciu. Prekazky delime na uplné a cCiastocné. Zrusenie uplnej
prekazky sposobuje sum, ktory je vytvoreny ndhlim vypustenim vzduchu
prekédzkou. Takyto $um mozeme prirovnat k malému vybuchu. Uplnd pre-
kazka je podstatou zaverovych spoluhlasok, v slovencine to si m, n, n, d, d,
t, t, b, p, k, g. Naopak ¢iastocné prekazky nezatvaraju cestu tuplne, ale len ju
zuzuji. Pri priechode vzduchu ztZenou cestou, vznika treci sum. Ciastoéna

prekdzka je podstatou uzinovych spoluhlasok, medzi ktoré patria ostatné
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spoluhlasky teda [, [, r, s, s, 2z, 2, f, v, ch, h, j. Spoluhlaskam ¢, ¢, dz, dZ sa
hovori polozaverové a vyskytuju sa u nich oba typy prekazok.

Spoluhlasky mézeme tiez delit na zaklade znelosti. Pozname spoluhlasky
znelé a neznelé. Znelé su pri tvoreni sprevadzané hlasivkovym tonom. Neznelé
naopak nesprevadza hlasivkovy ton. Dovodom je, ze pri vyslovovani neznelych
spoluhlasok, s hlasivky od seba vzdialené a prepustaju vzduch podobne ako
pri volnom dychani. Nosné dutina sa pri véicsine tvorby spoluhlasok nezapéja,
pretoze makké podnebie cestu do nej uzatvara. Ale existujia spoluhlasky, pri
ktorych makké podnebie neuzavrie cestu do nosnej dutiny. Voldme ich nosové
spoluhlasky a st to m, n , 7.

Spoluhlasky sa tiez delia na parové a neparové. Parové spoluhlasky tvoria
dvojice, v ktorej je artikulacia oboch spoluhlasok rovnaka. LiSia sa tcastou
znelosti. V kazdej dvojici je jedna spoluhlaska znela a druhé neznela. Nepa-

rové spoluhlésky st vSetky znelé a nemaji neznely opak.



Kapitola 3

Vplyv sSumu na rozpoznavanie

reci

V tejto kapitole sa pozrieme aky ma Sum vplyv na reprezentaciu reci a aké
metddy sa pouzivaju na redukciu nezhdd v rozpoznévani re¢i spésobenych

vplyvom sSumu.

3.1 Delenie vplyvu Sumu

Cisté re¢ je v praktickych aplikdcidch neredlna poziadavka. Takmer vidy je
vstup znecisteny Sumom pozadia, ktory sposobuje znizenie tispesnosti roz-
poznavacich aplikdcii. ZniZenie presnosti rozpoznavania méze sposobif az ne-
pouzitelnost takychto aplikacii. Preto sa rozpoznavanie reci s rusnym poza-
dim (alebo aj robustné rozpoznavanie reci) stalo doélezitou castou vyskumu
rozpoznavania reci.

Vplyv rusivého pozadia rozdelujeme na dve kategérie. Prvou kategériou
je strata informacie, ktora je sposobend nahodnym vyskytom rusenia. Pocas
rozpravania nas moze nieco prehlusif alebo niekto iny moze rozpravat zaroven
s nami. Strate informacie nevieme zabranit. Aj ked dokazeme indentifikovat
rozpravajuceho, nedokdzeme rozpoznat ¢o rozprava ak s nim rozprava zaro-

ven niekto iny. Druhou kategoriou je skreslenie reprezentujiceho priestoru.

10
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Toto skreslenie sposobené vplyvom pozadia, sposobi rozdiely medzi ¢istymi
trénovacimi a testovacimi podmienkami. Akustické modely sa trénuja s recou
s Cistym pozadim a preto nemodeluji re¢ so Sumom presne. Tejto kategorii
sa venuje viacero metdd, ktoré sa snazia zredukovat rozdiely medzi ¢istymi a
rusivymi podmienkami. Ani tspesnym zredukovanim rozdielov, nedokazeme

zabranit strate informacii z prvej kategorie.

3.2 Metédy redukcie vplyvu Sumu na rozpoz-
navanie

Vicsina metod vytvorenych na prisposobenie aplikacii rozpoznavajicich rec,
sa snazi znizit rozdiely medzi trénovacimi a testovacimi podmienkami. Tieto
metddy mozeme rozdelit do troch skupin.

Prvou skupinou st metddy, vyuzivajice robustné reprezentovanie reci. Ak
re¢ modelujeme sposobom, ktory je minimalne ovplyvneny Sumom, mozeme
rozdiely medzi ¢istymi a ruSivymi podmienkami ignorovat. V tejto skupine
si mozeme spomenut metdédu zdvihacich okienok, ktora pri reprezentacii reci
zalozenych na Linear Prediction Coefficients (LPC-cepstrum) redukuje prinos
radovo nizsich koeficientov, ktoré st ovplyvnené sumom viac. Dalsia metéda
je vyuzitie Mel Frequency Cepstral Coeffictients (MFCC), ktoré dosahuju
lepsie vysledky pod vplyvom rusivého pozadia. Viac o MFCC si povieme v
dalsej kapitole, kde si aj podrobne prejdeme ako funguju.

Do druhej skupiny patria metédy, ktoré urobia z rusenej verzie odhad
Cistej reci a tito potom rozpoznavaju pouzitim modelov natrénovanych s ¢is-
tymi podmienkami. V tejto skupine existuje metdda spektralneho odéitania.
Za predpokladu, Ze re¢ a Sum nekoreluju a ze Sum ma viac nemenné vlastnosti
ako re¢, Sum moze byt ¢iastocne odstraneny. Efektivita zavisi od dobrého od-
hadu vlastnosti Sumu pozadia. Tato skupinu volame metédy kompenzujice
sum.

Tretia skupina zahfna metédy, ktoré adaptuju ¢isté modely na rusné po-

zadie. Do tejto skupiny patri napriklad metdéda znecistenia trénovacej da-
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tabazy. Trénovanie reci s rusivym pozadim je velmi efektivne, méa to vsak
svoje nedostatky. Dopredu nedokdzeme odhadnuit aky Sum bude pri pouzi-
vani takychto modelov a nevieme povedat, aky sum sa vyskytol pri trénovani.
Trénovanie v redlnom ¢ase nepomdze, pretoze mdze trvat moc dlho. RieSenie
tychto problémov spociva napriklad v natrénovani reci pri roznych Sumoch.

Tieto skupiny si mdézeme zadefinovat aj presnejsie. Ozna¢me x reprezen-
taciu Cistej re¢i. Vplyv Sumu spdsobi skreslenie a zmeni x na y. Tato skreslend
reC y je rozpoznavana ¢istym modelom A,. Prva skupina s robustnym mode-
lom ocakéva y, takze negativny vplyv na rozpoznavanie je minimalny. Druhé
a tretia skupina predpoklada, ze y je skreslend verzia ¢istej reéi y = F(x),
kde F modeluje skreslenie sposobené Sumom. Kompenzacné metdédy odhadnt

inverzni skreslujicu T~! a vytvoria odhad ¢istej reci a':
v =Ty (3.1)

Rozpoznavanie je nasledne urobené odhadom c¢istej re¢i 2’ a Cistych mode-
lov A,. Adaptujtca tretia skupina naopak aplikuje odhadnutt funkciu 7" na
modely:

! -1

Rozpozndvanie pouzije skreslent rec¢ y a odhadnuté modely skreslenej reci A,
Viac o metédach na rozpoznévanie re¢i v rusivom prostredi si mozete
pozriet napriklad v préaci [4], ktord sa zaobera hlavne kompenzaénymi meto-

dami.



Kapitola 4
Reprezentacia hlasok

V tejto kapitole sa pozrieme na sposob reprezentovania hlasok, metédou Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Popiseme kazdi funkeiu, ktort sme
pouzili, od prevzorkovania signdlu az po vytvorenie modelov hlédsok z tréno-
vacich vzoriek. Za¢neme unifikdciou signalu, potom si povieme ako funguje
MFCC a nakoniec sa pozrieme na vytvorenie modelov a ostatné informacie,

ktoré sa oplati si ulozit alebo predpocitaf.

4.1 Predspracovanie signalu

Nech uz nasa aplikicia bezi na hoci akom pocitaci, potrebujeme aby vstup
do série funkcii MFCC bol zjednoteny. Prvou poziadavkou je aby sme na
spracovanie casového tseku diiky t pouzili rovnako vela vzoriek. Problémom
je, ze kazda zvukova karta, ¢i uz na procesore alebo externd, pouziva ind
vzorkovaciu frekvenciu. Inak povedané na vstup dostavame rozne vela vzoriek
za sekundu. Tento problém vyriesime prevzorkovanim a po nom si povieme

o funkecii okienka.

13
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4.1.1 Prevzorkovanie

V dnesnej dobe st bezné vzorkovacie frekvencie 48 kHz alebo 44.1 kHz. Frek-
vencia 48 kHz sa pouziva pri ukladani zvuku na DVD. Tieto hodnoty su pre
nas vsak privysoké a to z viacerych dévodov. Ak by sme chceli pouzivat 48
000 vzoriek za sekundu, tak by pouzivatelia s nizsimi frekvenciami nedokézali
poskytnit dostatok vzoriek na spracovanie. Toto sa da riesit duplikovanim
vzoriek, no na kvalite to neprida, len nahravka zaberie viac miesta v pamaéti
alebo na disku a zvysi zatazenie siete. Takuto vysoku kvalitu vsak nepotrebu-
jeme, pretoze velka vzorkovacia frekvencia znamend akt najvacsiu zvukovi
frekvenciu dokédzeme zreprodukovat, a vyssie zvukové frekvencie su pre clo-
veka nepocutelné. Preto nam bude stacit vzorkovacia frekvencia 16 kHz. Aj
ked kvalita nahravky sa zhorsi, ostane stale dostacujica. Okrem toho nadm
takato frekvencia Setri miesto. Pri trvani nahravky 2 sekund, vzorkovacej
frekvencii 16 kHz, 4 bytov potrebnych na reprezentovanie nahravky a vyna-

sobenim:

zabrandipamdf = t x vzorkovacia__frekvencia x pocet__bytov_na_vzorku

(4.1)
dostaneme, 128000 bytov oproti 384000 bytom, ktoré by sme potrebovali pri
pouziti frekvencie 48 kHz. Samozrejme ak mame len jednu nahravku, tak
to nie je vela, ale pre sief a server, ktory obsluhuje viacero pouzivatelov
je to rozdiel. Teraz, ked uz vieme aku vzorkovaciu frekvenciu chceme, staci
aby program zistil ako rychlo dostava vzorky a vypocitame pomer tychto

frekvencii:
pomer = vzorkovacia__frekvencia/nova_vzorkovacia__frekvencia (4.2)

Vzorky zo vstupu a pomer dame prevzorkovacej funkcii a t4 nam vrati vzorky
s novou vzorkovacou frekvenciou. Tato funkcia funguje jednoducho, z indexu
i sa posunie o pomer a ak je to celé ¢islo tak prida vzorku @;pomer do vy-
stupného pola. Ak novy index nie je celé ¢islo, tak vypocita vazeny priemer

z0 vzoriek T'|i{pomer| & T[itpomer] @ ten pridd do vystupného pola.
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Predtym ako sa pozrieme na funkciu okienka a ostatné postupy si potre-
bujeme vstup rozdelit do mensich segmentov. Cim kratsi segment, tym lepsie
budeme moct reprezentovat vacsi casovy usek, ale zaroven budeme mat me-
nej vzoriek pre jeden segment. Preto by mensia vzorkovacia frekvencia ako 16
kHz mohla byt dost nekvalitni. Na segment dizky 25 ms tak dostaneme 400
vzoriek. DIzku 25 ms sme nevybrali ndhodne, je ¢asto pouzivand a po praci
so 100 ms segmentami sme aj zistili preco. O tom si vsak povieme neskor.
Okrem 25 ms segmentov sa pouzivaju aj trochu kratsie segmenty, napriklad
13 ms. Je ddlezité spomenit, ze ak prvy segment zacina v ¢ase 0, tak druhy
segment nezacne v case 2bms, ale v ¢ase 12.5ms. Pomoéze to zlepsit situaciu,

ked nahrévku rozdelime v nevhodnom momente.

4.1.2 Hammingovo okienko

Hammingovo okienko je funkcia, ktora vsetky vzorky x; z intervalu ovahuje
vahou v; a vzorky mimo intervalu vdhou v; = 0. My sme ale uz rozdelili
vstup na segmenty a nasa funkcia dostane jeden segment, ktory prezentuje
cely interval. Ako sa teda pocita vaha vzorky? Konkrétne pre Hammingovo

okienko je to vzorcom:

U(i):a—ﬁcos<N27ii1> (4.3)

kde N je dizka segmentu a s hodnotami o = 0.54, 5 = 0.46.

Otazkou stale ostava, preco vobec pouzivame funkciu okienka. Dovodom
je fakt, ze sme potrebovali vstup rozdelif na segmenty a Diskrétna Fourierova
transformacia, ktora sa pouzije nasledne, predpoklada, ze vstup je jedna pe-
ridda, periodického signalu. Lenze pocet periéd v segmente nemusi byt celé
¢islo a to moze sposobit nespojitost medzi koncom jedného a zaciatkom dru-
hého segmentu. Aplikovanim Hammingovho okienka, sa budu kraje segmen-
tov priblizovat k nule a teda prechod medzi segmentami bude plynulejsi. To
v koneénom dosledku zlepsi vysledky rozpoznavania.

Presnejsie vysvetlenie funkcii okienka si mozete pozriet napriklad v tejto
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praci [1]. Okrem toho sa tam da docitat aj o Fourierovej Transformécii, o

ktorej si povieme nieco aj my teraz.

4.2 Mel Frequency Cepstral Coefficients

Reprezentacia signalu pomocou metoédy MFCC je jedna z najpouzivanejsich.
Je to z dovodu, ze oproti LPC sa snazia napodobit Iudské ucho, ktoré vnima
jednotlivé frekvencie signalu nelinearne, konkrétne nizsie frekvencie vnima
citlivejsie. V predchadzajicej kapitole sme si povedali, ze MFCC je metdda,
ktora robustnejsie reprezentuje re¢ a preto ju mdzeme povazovat za prvi
metodu, ktori vyuzijeme na lepSie rozpozndavanie rec¢i so Sumom v pozadi.

Jednoduchy navod mézeme najst na stranke [2].

4.2.1 Diskrétna Fourierova Transformacia

Fourierova Transormécia je dalsia funkcia, ktoru aplikujeme na kazdy seg-
ment. Mdzeme ju pokladat za zaciatok celej metédy MFCC. Fourierova
Transformacia zmeni ¢asovi doménu funkcie na frekvenénii doménu. Inak
povedané, rozlozi funkciu na ovahovand sumu sinusov a kosinusov. Ale my
reprezentujeme signal koneénou mnozinou vzoriek a preto sa v spracovani
zvuku pouziva Diskrétna Fourierova Transformacia. Tu pocitame nasleduju-

cim predpisom:

N-1
Xy = ]; <xj <COS(3\7/_T) + isin(i\?))) (4.4)
Tymto rozdelime spektrum na N frekvencii, kde kazda je reprezentované
jednym komplexnym c¢islom z postupnosti Xo, ..., Xny_1. Redlna zlozka nam
udava amplitidu frekvencie a imaginarna velkost fazového posunu. Teraz
mozeme skumaft frekvencie, ktoré su pre nas dolezité a nepodstatné naopak
ignorovat.
Priame implementovanie tejto funkcie je ale nedostacujice. Kedze, kazdua

hodnotu X pocitame prejdenim celého segmentu, dostavame casovu zlozi-



KAPITOLA 4. REPREZENTACIA HLASOK 17

tost O (N?). A to je pri spracovani v redlnom ¢ase pomalé. Nastastie existuje
Rychla Hartleyho Trasforméacia [10], nazyvand aj Rychla Fourierova Transor-
mécia(RFT), ktord vyuziva metddu rozdeluj a panuj. T4 vzdy rozdeli vzorky
na parne a neparne a tie sa spracuji samostatne. Teda hibka rekurzie je
logy a Casové zlozitost O (N logy). RFT predpokladé, ze vstup je dlzky 2"
pre n € N. To sme doteraz sice nepredpokladali, ale sta¢i doplnif segment
nulami.

Z komplexnych cisiel nakoniec vypocitame amplitiidové spektrum so vztah-
om a; = /r? +i7, kde r; je redlna zlozka komplexného ¢isla X; a i; je ima-

ginarna zlozka.

4.2.2 Mel skala a koeficienty kepstra

Mel skala je sposob ako sa MFCC snazi napodobit ludské ucho. Najprv si

prevedieme frekvencie na jednotku mel vzorcom:

f
= 11271 1+ == 4.
m 7log, ( + =00 (4.5)

a tym si vytvorime banku filtrov. Tieto filtre si moézeme predpocitat, pretoze
pre ich vytvorenie nam staci vedief najnizsiu a najvyssiu frekvenciu, pocet
vyslednych filtrov a pocet hodnot amplitiidového spektra. Zaciatocéni hra-
nicu sme urc¢ili na 300 a nasa vzorkovacia frekvencia 16000 urcuje najvyssiu
frekvenciu na 8000, pretoze to je najvyssia frekvencia, ktort vieme reprezen-
tovat pri tejto vzorkovacej frekvencii. Pocet filtrov sme uréili na 40 a pocet
hodnot sa dozvieme pri pocitani MFCC prvého segmentu. Takto sme si pri-
pravili hranice kazdého filtra. Pre nizsie frekvencie su filtre uzsie, pre vyssie

Teraz, ked dostaneme hodnoty amplitiidového spektra pre dany segment,
mozeme aplikovat vypocitané filtre. Jednotlivé hodnoty z amplitidového
spektra patriace do daného filtra, ovahujeme hodnotami filtra a zosumu-
jeme. Toto zopakujeme pre kazdy filter. Nakoniec vratime 40 hodndt pre

dané filtre, ktoré funkcia vypocitala.
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Nakoniec si z tychto hodnot vypocitame vysledny vektor koeficientov po-

mocou kosinusovej transformécie:

\/72 a]cos J 3—05)>> (4.6)

kde a; st vypocitané amplittidy z filtrov a n je ich pocet, teda 40. Dimenzia

vysledného vektoru je 12.

4.2.3 Energia

Okrem reprezentacie segmentu vektorom MFCC, si spocitame eSte energiu
segmentu. Vypocitame ju pre dany segment este pred aplikovanim Hammin-

govho okienka nasledujicim vzorcom:

e = wa (4.7)

Energia segmentu nie je suc¢ast MFCC, ale ako informacia o segmente sa nam

bude hodit.

4.3 Vytvorenie modelov

Ked uz vieme ako reprezentovat re¢, mézeme vytvorit model pre dané hlasky.
Modelom pre konkrétnu hlasku h bude gausian A vytvoreny z mnoziny H,
tvorenou n vektormi c. Predpokladame, ze pre kazdd hlasku h mnozina H
obsahuje len také vektory ¢, ktoré naozaj reprezentuji dand hldsku. Ako prvé

si spocitame priemer p = g, fo, ..., f12:
1 n
i == (4.8)
n i

Dalej si potrebujeme spoéitat rozptyl a to vo viacrozmernom pripade je ko-

varianéna matica

IS =) (e~ ) (49)

Jj=1
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Nés budt zaujimat len hodnoty na diagonale, teda hodnoty X;; kde i = j.

Inspirovali sme sa kédom v HTK Book [12], kde tieZ ignoruji ostatné hod-

noty. Tieto hodnoty budeme dalej oznacovat ako vektor 0% = 02,03, ..., 0%, a

nazyvat rozptyl. Tymto sposobom si vytvorime model pre tieto hlasky:
a,b,d.d,e, f,g,h,ch,i,j, k. [,mmn,noprs3tiuv,z3 (4.10)
Mozeme si vsimnuf, ze niektoré hlasky chybaji, sa to:
¢, 6, dz,dZ,q,x (4.11)

Je to z dovodu, zZe po zvukovej stranke su tvorené kombinaciou ostatnych

hlasok a to nasledujuco:

c=1t+s
c=t+3s
dz=d+z
dz=d+ 2
q=k-+v
r=k+s

A preto si pre ne nevytvorime model, miesto toho pouzijeme ostatné modeli
na ich testovanie. Keby sme ich vytvorili, tak napriklad modely hlasok c a s
by boly velmi podobné a bol by problém ich rozlisit.

Ostatné hlasky slovenskej abecedy nebudeme testovat vobec. Ale vytvo-

rime si jeden model pre ticho resp. pozadie v ktorom je Sum miniméalny:.



Kapitola 5
Rozpoznavanie hlasok

V tejto kapitole si povieme ako budeme rozpoznavat hlasky pouzitim vytvo-
renych modelov. Vysvetlime si aj metédy na zvysovanie tspesnosti. Tabulky

a obrazky v tejto kapitole st ilustracné a slazia na lepsie vysvetlenie metod.

5.1 Zakladné rozpoznavanie

Aby sme mohli testovat nas rozpoznavac¢ potrebujeme vediet, aki hlasku
pouzivatel naozaj povedal a aka hlaska je v nahravke podla nasej klasifi-
kacii. Ak sa rovnaja tak klasifikoval spravne, ak nie nespravne. Klasifikdciu
mozeme popisat ako jednoduchi funkciu, ktord priradi nahravke z hodnotu
h = K(z). Najprv si ukdzeme priamociary spdsob klasifikdcie bez réznych

sposobov vylepseni.

5.1.1 Klasifikacia segmentu

Nazaciatku celd nahravka prejde procesom reprezentacie, ktory sme si popi-
sali v predchddzajicej kapitole. Teda nahravku rozdelime na segmenty dlzky
25 ms a kazdému segmentu vypocitame MFCC vektor c. Nasledne si zobe-
rieme vsSetky ulozené modely pre hlasky a, b, d, d, e, f, g, h, ch, i, j, k, |,

[, my n, n, o, p, 7, 8, s, t, t, u, v, 2, Z a model ticha. Teraz kazdému seg-

20



KAPITOLA 5. ROZPOZNAVANIE HLASOK 21

mentu vypocitame pre kazdy model A\ hodnotu p, ktord ndm hovori s akou
pravdepodobnostou patri dany segment do daného modelu. Na pocitanie

pravdepodobnosti pouzijeme viacrozmerné normalne rozdelenie:

1 1 ety
f(cl,...,cn)_wexp (—2(91:—u) 51 ( u)) (5.1)

A segment klasifikujeme ako hlasku, ktora mala najvacsiu pravdepodobnost.

Segment Klasifikacia Segment Klasifikacia

i-3 U i-3 U
i-2 O i-2 U
i-1 O i-1 O

i O i O
i+1 O i+1 O
i+2 Ticho 42 U
i+3 Ticho i+3 U

Tabulka 5.1: Klasifikacia hlasky O Tabulka 5.2: Klasifikacia hlasky O

5.1.2 Kilasifikacia celej nahravky

Kazdému vektoru ¢ sme priradili hldsku h pri ktorej modely mal segment
najvacsiu pravdepodobnost p. Teraz ttto postupnost priradenych hlasok a ich
pravdepodobnosti musime interpretovat. Nato mozeme pouzit viac spésobov
a my si popiseme tri.

Prvy sposob, ktory urcite kazdého napadne je maximalna pocetnost. Spo-
¢itame si pre kazdy model, kolko segmentov sme klasifikovali ako dany mo-
del. Nahravku klasifikujeme ako hlasku, pri ktorej bolo najviac segmentov

klasifikovanych ako dany model hlasky. Samozrejme segmenty oznacené ako
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ticho ignorujeme, pretoze ocakavame, ze ich bude najviac, kedze nahravka ma
dlzku 2s a hldska okolo 100ms. Tento sposob mé svoje nevyhody aj vyhody.
Napriklad moze byt problém, ze vyhodnoti postupnost v tabulke 5.2 ako u
aj ked to malo byt o. Dal$fm problémom st hlasky, pre ktoré sme model ne-
vytvorili, ako ¢, kde potrebujeme mat najdené aj k a v. Takéto vyhodnotenie
by pri nich déavalo mensi zmysel, aj ked moze stéle fungovat.

Druhym sposobom je najdenie najdlhsej postupnosti. Taktiez segmenty
oznacené tichom ignorujeme. Vyhoda tohto sposobu je vidiet v rozpoznavani
uz spominanych zloZenych hlasok ako ¢, kde ak zistime, Ze najvacsia postup-
nost je v, mozeme sa pozriet pred jej zaciatok a hladat k. Ak ho ndjdeme,
tak nahravku klasifikujeme ako ¢, ak nie tak ako v. Tento postup moze byt
samozrejme otoceny, pri najdeni postupnosti £ sa pozrieme za jej koniec a
budeme hladat v.

Posledny sposob, okrem priradenej hlasky h, bude vyuzivat aj pravdepo-
dobnost p, preto ho budeme nazyvat najvicsia pravdepodobnost. Pre kazdy
model si vypocitame sumu a produkt pravdepodobnosti segmentov oznace-

nych danym modelom. Vyslednii hodnotu k£ dostaneme:

Di
1 (5.2)
Di

o8

k:l

=8

=

Nahravku vyhodnotime modelom pre ktory je vysledna hodnota k najvacsia.

5.2 Experimenty na zvysovanie Gispesnosti roz-

poznavania

Popisané rozpoznavanie by mohlo fungovat, keby sme predpokladali, ze ok-
rem rozpravajuceho nebude pocut v nahravke nic¢ iné. To vSak nie je redlne a
vo vacsine pripadov moze niekto v pozadi rozpravat alebo moze byt v pozadi

sum. Uz vieme, Ze ak rozprava niekto zaroven s pouzivatelom rozpoznéavaca,
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tak moze viest k strate informéacii a s tym nedokazeme ni¢ urobif. Preto sa

pokusime zlepsit aspon ostatné pripady.

5.2.1 Modelovanie pozadia

Prvou metodou na zvysenie tspesnosti, ktory vyskisame, je modelovanie po-
zadia. Uz sme si jedej model pozadia, ktory sme nazvali ticho, vytvorili. Ten
vsak nedokaze pokryt vsetky pozadia, pretoze sme sa snazili aby nahravky
z ktorych bol vytvoreny, obsahovali ¢o najnizsie mnozstvo Sumu. Tento mo-
del sa vSsak moze stat nepouzitelnym, kedze staci zmenit miestnost v ktorej
sa nachadzame a moze sa stat, ze ziadny segment nebude klasifikovany ako
ticho, aj ked vo velkej ¢asti nahravky nikto nerozpraval. A to moze viest k
zhorsSeniu rozpoznavania.

Na vyrieSenie tohto problému sa pokisime namodelovat pozadie pri Starte
aplikacie. Ziskame jednu nahravku, pri ktorej budeme tak trochu dufaf, ze
pouzivatel ni¢ nevravel a Ze zachytime Sum pozadia. Z tejto nahravky potom
vytvorime samostatny model, ktory budeme nazyvat pozadie. Nevytvorime
ho rovnako ako predchadzajice modely, ale bude to podobné. Aby sme zabra-
nili pokazeniu modelu v pripadoch, kde napriklad polovicu nahravky niekto
rozprava, pouzijeme vazeny priemer a rozptyl. Priemer teda vypocitame na-
sledujiicou rovnicou:

i Dj€;
p="5 (5.3)

kde p; je pravdepodobnost, Ze vektor ¢; patri do modelu ticha. A rozptyl ¥

vypocitame vztahom:

jil p;(e; — )" (¢ — )
o i

- (5.4)
2 Dj
Jj=1

kde opéat budeme potrebovat len diagonalu matice ¥ . Ovahovanim pravde-

podobnostou p; zabezpecime, zZe segmenty v ktorych sa rozprava, buda mat
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mali vahu pri vytvoreni modelu pozadia . V tabulke 5.3, mozeme vidiet, ze

Segment Klasifikacia Segment Klasifikacia

i-3 D i-3 Pozadie
i-2 S i-2 Pozadie
i-1 S i-1 Pozadie

i S i S
i+1 A i+1 A
142 A 1+2 A
i+3 Ticho i+3 Pozadie

Tabulka 5.3: Klasifikdcia bez namode- Tabulka 5.4: Klasifikdcia s modelom

lovaného pozadia pozadia

rozpoznavac¢ s nedostatocne mohutnym tichom, rozpozna vicsinu segmentov
ako nejaku hlasku. Naopak v tabulke 5.4 vidime ako tuto nepresnost moze

pomdct odstranit novy model.

5.2.2 Vytvorenie modelu o

Druhd metoda savisi so zvukovou strankou spoluhlasok. Pri vysloveni nie-
ktorych spoluhlasok ako napriklad ¢, d, p, k£ atd., mdzeme pocut vyslovenie
9, ¢o je po zvukovej stranke podobné samohlaske e. No nie je to uplne to
isté. Preto si vytvorime spolu s ostatnymi modelmi este jeden model. Tento
model sa nebude vytvarat za behu aplikacie, ale vytvori sa z trénovacich vzo-
riek. Budeme ho oznacovat model ee. Takisto ako model ticha a pozadia ho
budeme pri klasifikacii ignorovat.

Touto metédou chceme dosiahnut, aby sme spoluhlasky neklasifikovali
ako e. V tabulke 5.5 vidime nahravku, ktora by bola klasifikovand ako e,

kedze samotna spoluhlaska je velmi kratka. V tabulke 5.6 je pridany novy
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model ee, ktory nam pomohol zistif, ze v skutocnosti bolo vyslovené k. Ak
st modely e, ee vytvorené kvalitne, tak by nemalo nedochadzat k pokazeniu

rozpoznavania hlasok e.

Segment Klasifikacia Segment Klasifikacia
i-2 K i-2 K
i-1 K i-1 K
i E i EE
i+1 E i+1 EE
42 E i+2 EE

Tabulka 5.5: Klasifikdcia bez modelu Tabulka 5.6: Klasifikdcia s modelom
EE EE

5.2.3 Orezavanie nahravky za pomoci energie segmentu

Dalsia metéda orezdvanie sa pokisa odhadnif v ktorej ¢asti nahravky sa
rozprava. Nasledne tuto cast oddeli a klasifikacia sa aplikuje len na nu. Tato
metoda navyse zmensi ¢as celého procesu rozpoznavania. Nahravka trva dve
sekundy a z toho samotna hlaska len 50 az 150 ms., preto je zbytoc¢né roz-
poznavat aj segmenty mimo tohto vyseku.

Ako uz vieme, okrem vektoru MFCC si pocitame aj energiu segmentu. A
prave tito energiu teraz vyuzijeme. Je zjavné, ze rec¢ ¢loveka za mikrofénom
bude mat vacsiu energiu ako samotné pozadie. Navyse ak si prezrieme vy-
pocitani energiu zistime, Ze aj rec¢ ¢loveka v pozadi, ktory rozprava nahlas,
je ovela nizsia. Preto tato metoda dokaze dost presne urcif, v ktorej casti
pouzivatel rozpraval.

Nazaciatku si ndjdeme segment s; s najvacsou energiou maxE. Nasledne

normalizujeme vSetky hodnoty energie e; = e;/maxFE. Tento segment bude
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oznacovat koniec vyseku. Zaciatok vyseku uréime tak, ze pojdeme od seg-
mentu s maximalnou hodnotou energie spat a budeme pridavat segmenty az
pokial ndjdeme segment pre ktory plati e; < 0.01 a teda segment e;; bude
urcovat zaciatok vyseku. Normalizovanim energie sme zabezpecili, ze vSetky
hodnoty e; budt v rozmedzi 0 az 1.

N&s pristup samozrejme nie je dokonaly, moze sa stat, ze energia segmen-
tov pred segmentom s; bude vysoka a tsek ostane stdle velky. Tiez moze byt
problém, ze sme koniec vyseku urcili skor ako sa hlaska skoncila. Nastastie to
ovplyvni skor samohlasky, ktoré st na tom lepsie ako spoluhlasky, ktoré by
posunutie konca kazilo. V pripade, ze by bol vysek velmi kratky, posunieme

koniec, aby mal vysek aspon 100ms.

Segment Klasifikacia Energia

i H <0.01

i+1 CH 0.1

i+2 CH 0.5

i+3 CH 0.9
j H 1

Tabulka 5.7: Klasifikacia celého segmentu pred orezavanim

Segment Klasifikacia Energia

i+1 CH 0.1

i42 CH 0.5

i+3 CH 0.9
j H 1

Tabulka 5.8: Klasifikdcia malého vyseku
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5.2.4 Klastering

Klastering bude poslednd metoda, ktort si popiseme. Tato optimalizacna
metoda sa aplikuje na nase natrénované modely. Spociva vo fakte, Ze niektoré

modely nie si Uplne ¢isté a niektoré modely hlésok st velmi blizko pri sebe.

N ) Model x
(> Model y
=2 Model xy

Obr. 5.1: Ukazka clusterov

Pri tejto metéde vieme vymyslief vela obmien. Pri vSetkych postup zacina
tak, ze zoberieme modely a vSetky vektory z ktorych boli vytvorené. Majme
modely dvoch hlasok, ktoré oznacime x a y. Kazdému vektoru v vypocitame
pravdepodobnost, ktord hovori, ze patri do daného modelu. Ak je pravdepo-
dobnost pre model z vacsia ako pre model y tak ozna¢ime vektor v,, inak v,.
Kedze tieto dva modely mohli byt blizko pri sebe, moze sa stat, ze niektoré
vektory, ktoré boli pouzité na vytvorenie modelu z maju vacsiu pravdepodob-
nost pre y a z v, sa stalo v,, alebo naopak. Takyto vektor budeme oznacovat
Up—>y. A teraz moézeme znovu vytvorit modely = a y viacerymi sposobmi.
Mbzeme vytvorit model z len z vektorov v, alebo z vektorov v, a vy_s,.
Taktiez mozeme vytvorit nové modely, napriklad model xy z vektorov v,_~,,
Uy—sy ako vidime na obrazku 5.1, ktory by sme pri klasifikacii ignorovali.
Alebo vytvorit model, x5 z vektorov v,_s,, ktory by sluzil na klasifikdciu

konkrétnej hlasky spolu s novovytvorenym modelom x. V tabulkich 5.9 a
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Segment Klasifikacia Segment Klasifikacia

i-4 CH i-4 CH

i-3 CH i-3 CH

i-2 CH i-2 CH
i-1 K i-1 CH

i CH i CH
i+1 CH i+1 CH
42 CH i+2 CH
143 K i+3 CH
i+4 B i+4 EE
i+5 EE i+5 EE
i4-6 EE i4-6 EE
i+7 EE i+7 EE

Tabulka 5.9: Pred clusterizaciou Tabulka 5.10: Po clusterizacii

5.10 mézeme vidiet ako by vylepsenie modelov mohlo poméct.



Kapitola 6
Implementacia

V predchadzajicich kapitolach sme si vysvetlili ako samotné rozpoznavanie
prebieha. V tejto kapitole sa pozrieme na navrh nasej aplikacie, ¢o vsetko
dokéaze. Zacneme popisanim logickych c¢asti a ich komunikaciou a skonc¢ime

popisanim parametrov.

6.1 Navrh a pouzité nastroje

Nas program sa nesklada len zo samotnej aplikacie beziacej na strane pouziva-
tela, kde sa bude vyuzivat rozpoznavac. Okrem aplikdcie ndm bezi server na
stiahnutie aktualnych modelov a ukladanie nahravok. Taktiez samotna hra
nie je len hotovy produkt, ale aj spésob ako nazbierat dostatok nahravok
na vytvorenie modelov. Tiez sme vytvorili nastroje na pracu s nahravkami a
testovanie rozpoznavaca. Na obrazku 6.1 mozeme vidiet vSetky komponenty
z ktorych sa nas program skladé. Sipky medzi nimi znazortiuji komunikéciu
a plné sipky znazornuju vstup od pouzivatela a vystup.

Hra je implementovand s kombinaciou html, css, javascript. Vdaka tomu
vsetko sa vSetko pocita u pouzivatela v prehliadaci. Na pracu so vstupnym
signédlom pouzivame kniznicu WebAudioApi [5]. Tato kniznica je jedna z naj-
lepsich ¢o sa tyka prace so zvukom v javascripte. Na prevzorkovanie a poci-

tanie vektorov MFCC sme pouzili vlakna, v javascripte sa nazyvajia Worker.

29
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MFCC
viakno

Prevzor-
kovacie
vlakno

WEB
AUDID
API

Odpoved
aplikacie
HRA Mastroje
Owladanie ii
klavesnicou
L Server
Vatup jE
Z mikrénu
Databaza a
subory

Obr. 6.1: Vsetky komponenty

30

Tym sme docielili paralelizaciu a zabranili aby spracovavanie brzdilo samotnu

hru.

Server je naprogramovany v nodejs a komunikuje s hrou prostrednictvom

socket.io [3]. Server je napojeny na databazu MySQL. Samotné néstroje sice

majui jednoduchy user interface pre administratora na strane klienta, ale

spracovavanie nahravok a testy bezia na servery. Okrem nami vytvorenych

nastrojov, sme na pracu s nahravkami pouzivali program Audacity.

Aplikacia bude stcast multimedialnej ¢itanky [6], ako jedna z mnohych,

ktoré sa tam daju spustit.
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6.1.1 Komponenty

Komponenty programu mozeme rozdelit na tri ¢asti. Prvou ¢astou je samotna
hra, ktora rozpoznava rec, spracovava vstup z klavesnice, riadi stav hry a
dava odpoved uzivatelovi ¢i spravne vyslovil hlasku. Pri spusteni aplikacie, sa
aplikdcia napoji na server a vyziada si modely. Po ich prijati zapne mikrofén.
Ak by prehliada¢ nahodou zablokoval mikrofon, aplikacia sa nespusti, pretoze

vstup z mikrofénu je hlavnou castou aplikécie.

BODY: 530

] ! 1] A ¥4 1 4

HAHEH=XH-HOHOHOH=

o
(@]
-

-
-

R

Obr. 6.2: Ukazka hry

Ziaci zakladnej $koly hru snake nemusia poznat. Vybrali sme ju, pretoze
aj ked ju nepozn4, je lahka na pochopenie. Ziak ovlada hada $ipkami a snazi
sa nenarazif do svojho chvosta. Ked zje pismeno, hra sa zastavi a pismeno sa

.....

pismena ozelenie na dobu jedenej sekundy, had sa zvicsi o dané pismeno a
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hracovi sa pripoc¢ita 10 bodov. Ak ho precita nespravne pozadie ocervenie,
nedostane body a pismeno sa ukéze v lavom stlpci, ktory je vidiet na obrazku
6.2.

Po technickej stranke ¢itanie pismena znamend zmena stavu. Trieda hry
posle informéaciu do komponentu WebAudioApi. Ten vzdy ked dostane nové
data z mikrofénu, posle spravu vzorkovaciemu vldknu. Toto vlakno vstupné
data prevzorkuje a rozdeli na segmenty pozadovanej velkosti. Kazdy vytvo-
reny segment posle ako spravu spéf. V pripade zbierania nahravok, sa pre-
zorkovand nahravka posle na server, kde sa ulozi na neskorsie spracovanie. V
pripade hrania sa kazdy segment posle do MFCC vldkna a vrati sa z neho
vektor reprezentujici tento segment a energie segmentu. Ak chceme, aj tieto
vektory si mézeme rovno ukladat na server. V pripade, Ze to bol posledny
vektor, posleme vsetky vektory s prislichajicimi energiami na klasifikaciu.
Potom nam uz staci aby sme poslali spravu spéat hernej triede, ktora zobrazi
odpoved.

Druhou castou je samotny server. Ak sa pouzivatelia pripoja len s ciefom
hrat, tak server ni¢ nepocita. Odosle stranku a pri vyziadani posle modely.
Ak aplikiciu pouzivame na zbieranie nahravok, tak server tiez ¢aka na na-
hravky, ktoré ulozi na disk. Pokial sa nepripoji administrator, aby pracoval
s nahravkami, tak server je minimalne zatazeny.

Poslednou castou je komponent obsahujici nastroje na pracu s nahrav-
kami. Tieto nastroje by sme mohli rozdelif tiez na viac skupin. Najprv si,
ale povieme aké subory sa nachadzaju na disku. St to .raw sibory, ktoré
obsahuji celtt nahravku. Dalej .lab sibory, obsahujice informéacie o danej
nahravke. Taktiez mame ulozené .mfcc stubory, ktoré obsahuji vypocitané
vektory MFCC, pre konkrétnu nahravku. Prva skupina néstrojov slizi na
prechadzanie stromovej struktiry disku a prezeranie si .lab a .mfcc siborov.
Dalsia skupina je na po¢ivanie .raw stiborov. Vyziadame si stibor od servera,
ktory nam ho posle aj spolu jeho .lab siborom a my si ho vypocujeme. Mame
moznost sibor vymazat, vypocut si ho znova, upravit a zmenif niektoré in-

formacie v jeho .lab stibore. Tato skupina néastrojov sluzi ako filter, na rychle
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odstranovanie zlych nahravok. Posledna skupina nastrojov slizi na pracu so
vSetkymi nahrdavkami. Mame funkciu na rozdelenie nahravok na trénovacie a
testovacie vzorky. Dalej funkciu na vytvorenie modelov z trénovacich vzoriek.

A nakoniec funkciu na testovanie vzoriek.

6.2 Parametre aplikacie

Cielom implementécie je aplikéacia, pre ktord sa zapne server a uz sa nemu-
sime o nic¢ staraf. To este neznamend, ze sme vedeli vSetky detaily uz pri
programovani samotnej hry. Preto sme sa snazili aplikaciu programovat pa-
rametricky, aby sme mohli veci zmenif len na jednom mieste a aplikacia sa
bude chovat ako potrebujeme. Teraz si popiSeme niekolko parametrov, ich

nami nastaventi hodnotu a povieme si ¢o ovplyvnuju.

UPDATE__ RATE = 500 je ¢as v milisekundach, ako casto sa hra aktu-
alizuje a had sa pohne. Tento cas je zamerne dlhy, aby deti nemali problém
s rychlostou hada. Obycajne sa tento cas znizuje s Casom, ale to nie je nas

pripad, kedze ide primarne o zlepSovanie ¢itanie.

READING__UPDATES = 5 je pocet aktualizacii, pocas ktorych vidime
pred sebou pismeno na precitanie. Pri nasej hodnote UPDATE__RATE to
je 2.5s.

ANSWER__UPDATES = 1 je pocet aktualizacii na zobrazenie odpo-

vede.

RECORD_TIME = READING__UPDATES * UPDATE_RATE -
300 je skutocny cas na precitanie, pretoze potrebujeme cas na klasifikaciu
a nechceme hru prerusovat. V nasom pripade dostaneme 2.2s, ¢o je opat

dost vela na hlasku trvajicu 100ms, ale z nahravok sme zistili, ze hodnoty
READING__UPDATES a RECORD_ TIME su tak akurat, aby deti
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stihali precitaf.

LETTERS — [lal’/ b/)/ c/)/ 6/7/ d/,/ d/7l dzl7/ di/)/ el’/ f/,/ g/7/ h/,/ Ch/,/ il7/j/7/ k/7/ ]./7
/117/ ml,/ 1,1/7/ ﬁ/’l 017/ p/7/ ql7/ I,/7/ S/7/ g/’/ t/,/ t/,/ ul’l V/,I XI,/ yl’l ZI,/ il] Sﬁ Véetky pi_

smend, ktoré sa v hre mozu objavit.

GAME__LENGTH = 20 je pocet pismeniek, ktoré sa prichystaji. Ak nie-
kto precita posledné pismeno, hra sa ukonc¢i. Samozrejme méoze pokracovat,

dostane dalsich 20 pismeniek a nahraté body mu ostant.

UNIQUE = TRUE zabezpeci, ze medzi pripravenymi pismenami nebudu
duplikaty.

WINDOW__LENGHT = 25 je dlzka jedného segmentu v milisekundéch.

Pracovali sme aj s hodnotou 100, ale to je velmi vela.

SAVE__RAW = FALSE nam hovori, ¢i sa kazda nahravka posle na ser-
ver a ulozi. Samozrejme sme ju pouzivali, len pocas trénovacej fazy, preto ju

mame teraz nastaveni na FALSE.

SAVE__MFCC = FALSE && SAVE__RAW nam hovori, ¢ sa okrem
na hravky posli na server aj vypocitané vektory MFCC. Ak sa neposielaji

samotné nahravky, tak sa vektory nebudu ukladat aj ked nastavime TRUE.

Okrem hlavnych parametrov, existuje este par ako nova vzorkovacia frek-
vencia, pocet filtrov Mel skaly a hranice energie skaly. Tieto hodnoty sme
vsak nastavali dopredu a nechceme ich menif. Ich konkrétne hodnoty sme
spomenuli v kapitole o reprezentacii hlasok.

Tiez este mame par hodndét na ovplyviiovanie platna, na ktoré sa hra

vykresluje. Napriklad jeho sirka, vyska a velkost jedného stvorceka.
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Vysledky

V tejto poslednej kapitole sa pozrieme na vysledky testov. Povieme si, ¢o slo

dobre a ¢o naopak by sa dalo zlepsit.

7.1 Testy

Pred samotnymi vysledkami si povieme nieco viac o testoch. Nahravky sme
ziskali od prvakov zdkladnej skoly, konkrétne od piatich tried 1.A, 1.B, 1.C,
2.A a 3.C. Vdaka tomu mdzeme rovno nahravky rozdelif na trénovacie a
testovacie. Pri testoch budeme mat dve rozne rozdelenia. Prvé rozdelenie
pouziva nahravky tried 1.B, 1.C a 3.C ako trénovacie a nahravky 1.A, 2.A ako
testovacie. Toto rozdelenie mézeme oznacit ako najtazsie, kedze ziadny ziak sa
nevyskytuje v oboch skupinach. Budeme ho nazyvat testovanie s testovacimi
nahravkami. Druhé rozdelenie bude pouzivat 1.B, 1.C a 3.C ako trénovaciu
a testovaciu zaroven. Toto rozdelenie by malo priniest najlepsie vysledky,
kedze nie len su ti isti Ziaci v trénovacej a testovacej skupine, ale zaroven
tie isté nahravky ktoré boli pouzité na vytvorenie modelov, budi pouzité pri
testoch. Budeme ho nazyvat testovanie na trénovacich nahravkach.

V tabulke 7.1 mézeme vidiet pocty nahravok pouzitych na trénovanie a
testovanie. K testovaniu je este pridany pocet vektorov, ktoré boli pouzité

na vytvorenie daného modelu. Pretoze aj ked nahravok moze byt dostatok,

35
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este to nemusi znamenat, ze aj vektorov je dost. V niektorych pripadoch
znamend jedna nahravka len jeden alebo dva vektory, dokonca st pripady,
kde z nahravky nemame ani jeden vektor.

Pripomenme si, ze velkost jedného segmentu je 25 ms. Zo zaciatku sme
skusali aj velkost 100 ms. Na samohlasky by to mohlo stacit, ale na spolu-
hlasky urcite nie. S takym velkym segmentom sa strati dost vela informacii a
to je dovod preco sa také velké segmenty nikde nepouzivaji. Samotny sposob
klasifikacie bude spresneny pri kazdom teste.

Na porovnanie vysledkov sa moézeme pozriet napriklad na dizertacna
pracu Mareka Nagyho [8]. Sice rozpoznava slova, ¢o by sa mohlo zdat tazsie,
ale pri slovach sa dé vyuzif kontext. Preto na porovnanie, sa treba pozriet

na vysledky rozpoznavania samotnych hlasok.

7.1.1 Samohlasky

Prvym test bude len rozpoznavat samohlasok, takze zoberieme len modely
urcené pre samohlasky a ticho. Na klasifikaciu nahravky sme vyskusali vsetky
tri sposoby a vsSetky mali uplne rovnaké vysledky. V tabulke 7.2 mozeme

vidiet vysledky tohto testu.

7.1.2 Vsetky hlasky

Dalej budeme testovat rozpoznavanie vietkych hldsok. Nebudeme uvadzat
uspesnost vSetkych hlasok, ale radsej uvedieme tspesnost pri pouziti roz-
nych klasifikacii. Taktiez uvedieme tspesnost pri testovani na testovacich
aj trénovacich nahravkach. V tabulke 7.3 vidime, Ze pri rozpoznavani vset-
kych hldsok, maji vietky tri sposoby klasifikdcie podobnt tspesnost. Stipec
pred klasteringom pouZiva orezdvanie, model pozadia, model ee a stipec
po klasteringu obsahuje vysledky po aplikovani klasteringu na niektoré
dvojice hlasok. Pouzita verzia klasteringu vycisti konkrétne modely z, y a
vytvori aj modely x5 a ys.

V tabulke 7.4 sme rozdelili hlasky do troch skupin. V prvej skupine st



KAPITOLA 7. VYSLEDKY 37

hlasky a, e, i, o, u, I, 1, s, ch, ktoré maju najvyssiu uspesnost. V druhej su
h, 4, k I, myn, p,r t v § 2 Zavposlednej b, f, g ¢, ¢, d, d, dz, dz, q, t,
x. V tejto tabulke uvadzame tspesnost skupiny pri pouziti vsetkych modelov
ako v teste v tabulke 7.3 a tspesnost skupiny pri pouziti len tych modelov
hlasok, ktoré patria do danej skupiny. Tento krat ukazeme len vysledky pri
pouziti pravdepodobnosti ako nasej metody klasifikacie.

Rozdelenie na skupiny nam ukazalo, ze prva skupina je pouzitelna a druha
skupina po vyéisteni a dotrénovani modelov by bola tiez dobra. Uspesnost pri
pouziti modelov danej skupiny sa nemdze brat ako vysledok rozpoznéavaca,
kedze rozpoznava¢ nevie aka hlaska sa ma povedat a musi pouzit vsSetky
modely. Ale tento test nAm mo6ze pomoct v analyzovani. Napriklad dspesnost
hlasky g, ktora je v poslednej skupine, znac¢ne poskoci, ked pouzivame menej
modelov. To znamena, ze by ju iSlo rozpoznavat celkom dobre, keby bol jej
modely a modely hlasok jej podobné lepsie.

Problémova tretia skupina obsahuje hlasky, ktorych vyslovnost je velmi
kratka ako napriklad hlasky ¢, d, f, b a hlasky, ktoré su zlozené, teda nemaju
svoj model. Ich rozpoznanie je teda podmienené kvalitou dvoch hlasok, kde
vzdy jedna ma malua tspesnost. Napriklad dz, dZ je problém rozpoznaft, ked

nevieme rozpoznat ani samotné d.

7.2 Zhrnutie vysledkov

V tabulkach sme videli, Ze tspesnost rozpoznavania jednotlivych hlasok je
rozna. Idealne by teda bolo vytvorit podmnozinu hlasok, ktort by sme mohli
rovno pouzif v hre a zvysné modely hlasok sa snazit vylepsit na dostatocnu
uroven. Pri pozerani na pocty vektorov v tabulke 7.1 a vysledky v tabulke
7.4, nepriamo vidime koreldciu medzi nizkym poc¢tom vektorov hlasky a jej
uspesnostou. To vsSak este nemusi znamenat, Ze by sa uspesnost vsSetkych
hlasok dala dostat na tspesnost samohlasok.

Ako sme spomenuli, rozdelenie na skupiny v tabulke 7.4 a testovanie len s

modelmi danej skupiny, nie je na redlne testovanie samotného rozpoznévaca
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mozné, ale mohlo by sa vyuzif v situdcii, kde vieme ¢o ideme testovat. A
to je pripad nasej aplikacie. Napriklad ak ideme rozpoznavat hlasku ch, tak
by sme pouzili modely ch, h, k, g, ee, pozadia. Takto by sme mohli Tahsie
odhalif, ¢i dieta vyslovuje hlasku korektne a tiez pri vylepsovani modelov
lepsie vidiet ¢i chybovost klasifikacie klesa.

Nakoniec teda vidime, Ze rozpoznavanie izolovanych hlasok, nie je jedno-
duché, kedze si nevieme pomdct kontextom a slovnikom. Nastastie aplikacia
ma iné testovacie podmienky, ako sme pouzili na testovanie tispesnosti roz-

poznavaca, a teda by sme ju mohli upravit aby bola pouzitelna v praxi.
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Pismeno | Na testovanie | Na trénovanie | Vektorov na trén.

a 8 11 140
b 12 21 18
c 16 - -
¢ 7 - -
d 10 15 47
d 5 10 23
dz 5 - -
dz 9 - -
e 6 12 138
f 11 6 58
g 10 19 38
h 7 15 79
ch 7 10 98
i 7 7 72
j 9 14 103
k 10 13 37
1 10 16 138
I 8 9 80
m 14 15 108
n 10 12 118
n 6 9 49
0 5 10 115
p 7 17 11
q 1 - -
r 7 4 24
s 8 15 159
S 12 10 118
t 13 14 14
t 12 11 26
u 4 10 113
v 13 10 30
X 3 - -
z 14 9 85
7 25 184

Tabulka 7.1: Po¢ty nahravok a vektorov
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Pismeno | Uspechov | Pokusov | Uspesnost v %

a 8 8 100

e 6 6 100

i 6 7 85

0 4 5 100

u 4 4 100

vsetko 28 30 93

Tabulka 7.2: Uspesnost rozpoznavanie samohlasok
R . U'sp. na test. v % Ijsp. na trén. v %
Sposob klasif. ) ) i i
Pred klast. | Po klast. | Pred klast. | Po klast.

Pravdepodobnost 33.44 34.81 47.36 47.6
Postupnost 34.47 36.18 45.78 45.2
Pocetnost 33.44 33.78 44.21 45.79

Tabulka 7.3: UspeSnost rozpoznavania vietkych hldsok

Uspesnost pri

Uspesnost pri

modeloch skupiny v %

Skupina | _ .
vSetkych modeloch v %
. 71
2. 39
4

86
93
18

Tabulka 7.4: Uspesnost samotnych skupin



Zaver

Cielom mojej bakalarskej prace bolo implementovat rozpoznava¢ hlasok a
pouzit metody, ktoré by viedli k zvyseniu tispesnosti rozpoznavania. Taktiez
bol ciel vytvorif aplikaciu - hru, ktora by tento rozpoznavac¢ pouzivala.

Na vysledkoch je vidiet, Ze ispesnost rozpoznavaca nie je najvicsia, ale to
sa dalo ocakavat, kedZe rozpoznavanie izolovanych hlasok nie je jednoduché.
Vyskusal som pomerne dost obmien spomenutych metod na rozpoznavanie
a pri niektorych bolo dosiahnuté aspon malé zlepsenie. Za najispesnejsiu
povazujem orezanie zacCiatku a konca nahravok, pretoze vo vacsine pripadov
je nahravka orezana tak, ze hlas ostanych deti, ktoré hovoria v pozadi v inych
casoch, je odrezany.

Aplikacia je fungujica a hratelna a po pri nej je vytvorenych vela néstro-
jov na pracu s nahravkami. Rozpoznavac je redlne pouzitelny v aplikacii pre
samohlasky a niektoré spoluhlasky. Na niektoré spoluhlasky by rozpoznavac
niekedy daval nespravne odpovede a to by sa samozrejme ziakom nepécilo.

V ¢om bol podla mna najvacsi problém? Trénovacie nahravky neboli ¢isté,
¢o by vsak nevadilo pretoze by to v niektorych pripadoch len zvacsilo ro-
bustnost modelov, ale v pripadoch niektorych spoluhlasok, kde bolo vzoriek
velmi méalo to vytvorilo zlé modely. Najviac by pomohlo dotrénovanie mode-
lov, ktoré ale zaberie dost casu kedze z jednej nahravky ziskame tak 1 az 2
vektory pre niektoré modely spoluhlasok. Dotrénovanie a vycistenie modelov
by urcite zdvihlo celkovii tispesnost, ale myslim si, Ze rozpoznavanie niekto-
rych spoluhldasok by ostalo stale dost netspesné. Stale sa tiez da pokracovat

v obmenach spomenutych metdéd na zvysovanie tuspesnosti. Napriklad po-
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sunit zaciatok a koniec orezdvania nahravky, alebo menit pocty iteracii v

klasteringu.
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