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ABSTRAKT

Praca sa venuje rozpoznavaniu cisiel slovenského jazyka. Jednak na malom slovniku cisiel, ale
okrajovo aj problému rozpoznavania prirodzenych ¢isiel do milién. V praci bola pouzitd metdda
klasifikovania pomocou neurénovych sieti. Klasifikovanymi kategoriami boli fonémy a praca
venuje dost’ vela priestoru vytvaraniu vzoriek foném. TieZ je tu popisany sposob ako integrovat
Viterbiho alogritmus do procesu rozpoznavania a navrhnuté praktické vylepsenia tejto integracie.

Kruadové slova: rozpoznavanie reci, fonémy, neuronové siete, Viterbiho algoritmus
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1 Uvod

Rec¢ je najjednoduch$im - najlahSie naucitelnym a komplexnym prostriedkom komunikacie
medzi 'ud'mi. Taktiez mdze byt aj vstupom v pocitaCovej aplikacii a zlepSit’ ¢i zjednoduSit’
komunikaciu smerom od ¢loveka k pristroju. Preto je porozumenie hovorenej re¢i pocitacom
uzitoénym ciel'om. Zatial’ tento ciel nie je dosiahnuty v takej miere akej je schopny clovek.

Pod porozumenim re¢i mam rozumieme viacfdzovy proces. Najhrubsie rozdelenie moZze byt na:

1. digitalizaciu analdégového signdlu (transformacia do formy, ktor je schopny analyzovat
program v pocitaci)

2. rozpoznanie jednotlivych slov (priradenie slov ku ¢astiam digitalnej vzorky)
3. pochopenie vyznamu (syntaktickd a sémantické analyza)

Prva fazu sme schopni realizovat’ dostatocne presne. To znamena, ze vieme rozkladat’ zvukovy
signdl do frekvencného spektra so zvolenou (I'ubovolnou) presnostou. A teda vieme
aproximovat proces, ktory sa deje v slimdku ludského ucha, kde sa rozkladd zvuk do
frekvencénych pasiem 100 Hz — 20 kHz.

V druhych dvoch fazach sa dosahuji uspokojivé vysledky len v Specifickych doménach, ale
uspesnost’ druhej fazy asponi vieme objektivne merat. NajpodstatnejSimi parametrami Gspesnosti
pri rozpoznavani slov st velkost’ slovnika a zavislost’ na re¢nikovi. Pre konkrétneho re¢nika sa
dosahuje sluSna Gspesnost’ (92%) rozpoznavania aj na velkom slovniku (anglicky jazyk), taktiez
na malom slovniku (¢isla) pre vSeobecné¢ho re¢nika je postacujuca uspeSnost’ (94%), ale vo
vSeobecnosti nie je problém rozpozndvania uspokojivo vyrieseny.

Jednym z pristupov je rozpoznavat' jednotlivé fonémy povedaného slova. Z tychto skladanim
urcit’ o aké slovo sa jedna, pricom na klasifikovanie fonémy sa pouzije neurénova siet. Vyhodou
tohto pristupu je, ze slovnik potencidlne rozpoznavanych slov sa d4 'ahko rozsirit. Nakol'ko nie
su rozpoznavané celé slova, ale iba ich Casti — fonémy. Pre anglicky jazyk sa takto dosiahla
uspeSnost’ 94% pre vSeobecného re¢nika na malom slovniku Cisiel. Ked’Ze podobné analyza pre
slovencinu neexistuje, poktsim sa dopracovat’ k podobnym vysledkom. Ako sekundarny ciel’ sa
pokusim zistit’ ispeSnost’ rozpoznavania prirodzenych cisiel do milion.
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2 Automatizované rozpoznavanie slov

V tejto kapitole priblizim proces rozpoznavania slov rozdeleny na dve hlavné casti: extrakcia
pozorovani zo zvukovej vzorky a klasifikovanie vzorky na slovo zo slovnika pomocou troch
roznych pristupov. Na zaver ur¢im ciele a spdsob rozpoznavania reci v tejto praci.

2.1 Problém

Vstupnymi datami pre problém rozpoznavania slov su pozorovania z danej analdogovej zvukove;j
vzorky. Aké detailné budu tieto pozorovania urcuji parametre digitalizacie.

Digitalizécia signdlu: Vystupom digitalizacie, konkrétne pulznej kodovej modulacie (Pulse Code

Modulation - PCM), analdégového signalu, st diskrétne hodnoty tlaku zvukovej viny v case.
Podla poZadovanej presnosti volime vzorkovaciu frekvenciu (sample rate) a presnost’ kvantizacie

vzorky (sample format encoding). Pre kvalitny zdznam recového signdlu je to minimalne 8 kHz a
12 bitov na vzorku, dovody su v [PSU]. Teda sekundovd vzorka zvuku by bola zachytena
minimdlne ako 96 kb informacia. Pre potreby rozpoznavania reci sa Standardne, a preto aj v tejto
praci, pouziva frekvencia 16 kHz po 16 bitov, t.j. kazdych 62,5 us je zachytenych 16 bitovou
informaciou (256 kb / sec).

Ulohou pre rozpoznavaci systém je priradovat’ na zaklade tychto pozorovani zvukové vzorky k
potencialnym slovam. V pripade tejto prace su slovami fonémy slovenského jazyka. Fonéma je
najmensia zvukova jednotka. V slovencine ich je 52 [IVA]. Ich zoznam je v dodatku 1 (fonémy
slovenciny).

Prvou fazou klasifikovania je extrakcia pozorovani. Hodnoty z grafu zvukovej viny totiz nie su
vhodné pre druhua fazu, ktorou je porovndvanie so slovnikom rozpoznavanych slov. Rdézne
realizécie slovnika determinuju aj sposob porovnavania.

2.2 Extrakcia pozorovani - frekvenéna analyza

Rozklad na frekvencie: Aby sa pri rozpoznavani spracovavali signifikantné parametre signalu,

tak sa pouzivaji metody uvazujice jeho rozklad na frekvencie. Takto dochddza k lepsej
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aproximacii ¢innosti 'udského ucha, a taktiez nie je proces porovndvania spomalovany analyzou
redundantnych tdajov.

Za v praxi nutného predpokladu pribliznej stacionarity signalu mozeme analyzovat signal v
jednotlivych kratkych (rddovo desiatky milisekund) ¢asovych tisekoch tzv. okienkach (frames).
Pre kazdé z tychto je mozné vypocitat vektor priznakov. VééSina metdd je zalozena na
Fourierovej transformacii, ked’Ze jej vystupom je graf zastipenia frekvencii v ¢ase. V praxi sa
implementuje jej rychlejsia verzia Fast Fourier Transform (FFT). S jej vyuzitim sa pouzivaju dva
dolezité pristupy:

1. Mel-frekvencné kepstralne koeficienty (Mel Frequency Cepstral Coefficients - MFCC)
Zlogaritmovanim absolitnej hodnoty Fourierovej transformécie a vypoctom inverznej

. . , . , , . , . vy ry. 1
Fourierovej transformacie dostdvame Kepstralne koeficienty, ktoré sa upravia podla mel skaly.
Posledna uprava sa robi kvoli tomu, ze zavislost’ medzi vyskou tonu ako ho vnima ucho a jeho
frekvenciou nie je linearna.

2. Linearne prediktivne kodovanie (Linear Predictive Coding - LPC) odhaduje parametre modelu

vytvarania reci priamo z recového signalu. Signal sa popisuje linedrnou kombinaciou predoslych
vzoriek, pricom koeficienty systému rovnic, ktory modeluje hlasovy trakt, sa vypocitaji
iterativnym algoritmom. Podobne ako pri prvom pristupe je mozné vypocitat’ aj kepstralne LPC

koeficienty (cepstral envelope).

Tieto pristupy, a d’alsie ako energia signalu” a prechody nulou, sii podrobne popisané v [PSU] a
algoritmy na vypocet spominanych koeficientov st implementované v [HTK]. Po aplikovani
niektorej z tychto kratkodobych frekvencnych analyz, mame efektivne a s presnostou akou
potrebujeme popisané jednotlivé ¢asové okienka. A to pomerne biologicky plauzibilne, ked'ze
membrana l'udského ucha je rozdelend na oblasti, ktoré reaguju na danu frekvenciu signélu.
Detaily psycho-fyzikalnych aspektov su v [NAG].

Dalsi postup uz zavisi od slovnika, v ktorom su slova, ktoré mézu byt rozpoznané. A to najmi od
jeho velkosti a dizky slov v fiom. Existuju tri zdkladné modely klasifikatorov slov, ktoré boli
porovnavané aj v [OND]. Odlisuji sa v spdsobe porovnavania spocitanych vektorov priznakov
klasifikovaného slova so slovami zo slovnika. Tu len v kratkosti spomeniem ich principy a
dosiahnuté vysledky.

" Jogaritmicka $kéla frekvencii zalozena na P'udskej percepcii vySok ténov m = 1127.01048 In (1 + £/ 700)
kde m — mely, f - frekvencia
2 stiget plochy pod a nad krivkou signélu
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2.3 Modely klasifikatorov

2.3.1 Dynamické krivenie ¢asovej osi
(Dynamic Time Warping — DTW)

DTW je metoda zalozena na porovnavani vzoriek priznakov tak, Ze ich vnitorne ¢asovo nat'ahuje
a hl'ada najlepsiu zhodu k vzorke zo slovnika (vzh'adom na nejaku metriku) [obr 1].

V slovniku sa nachadzaju ,.celé¢ Tudské“ slova, pricom kazdé je popisané postupnostou
priznakovych vektorov pre jednotlivé casové okienka s, Sz, ... sp. Na obrazku zodpovedaju
casovym okienkam pre ilustraciu hlasky. Zvukova vzorka, ktor chceme klasifikovat’, je tiez
popisana nejakymi vektormi priznakov vy, va, ... V. Vektory vzorky sa postupne porovnaju so
vietkymi slovami zo slovnika, pri¢om na zaklade metriky D(s,v) -> R * sa vyhodnotia jednotlivé
vzdialenosti (podobnosti) vzorky od potencidlneho slova. Za rozpoznané slovo sa povazuje to,
ktoré dosiahlo minimalnu vzdialenost’ od vzorky (najvacsiu podobnost)).

1 ]

fag ——————»

obr 1

Metrika na podobnost’ slov sa d4 implementovat’ jednoduchym dynamickym algoritmom, ked'Ze
je definovana nasledovne:

* s a v st postupnosti vektorov priznakov v &ase.
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min
(i (k),j (k)ok} k=1 NW)

K 1/ .
Disv)=  mn ALY (6)
i(k) (resp. j(k)) je funkcia vyberu z postupnosti vektorov s (resp. v), pri¢om k je dizka spoloéne;
podpostupnosti indexov z s a v. d je metrika (napr. euklidovska vzdialenost) na urcenie
vzdialenosti dvoch vektorov (jeden zo zvukovej vzorky a druhy z potencialneho slova). W je
vahovacia funkcia, ktora zabezpecuje zmysluplny vyber podpostupnosti, t.j. Ze sa vo vybere
nebude prili§ ¢asto opakovat’ ten isty vektor pozorovani. Vyber z postupnosti pozorovani totiz
realizuje vnutorné ¢asové nat'ahovanie slov. N je normalizacny faktor, potrebny kvoli vdhovaniu.

Zaver z [OND] je, Ze DTW je vhodné na rozpoznavanie izolovanych slov. Pre 14 slovny slovnik
bola dosiahnuta priemerna 94% tUspesnost’, a to nezavisle od reénika. Co je vynikajici vysledok,
ale tdto metdda nie je vhodné pre vécsie slovniky. VyuZziva sa napriklad pri ,,hlasovom vytacani*
na mobilnych telefonoch.

2.3.2 Skryté Markovovské modely

(Hidden Markov models — HMM)

Uvazujme model vytvarania re¢i, v ktorom sa pocas vyslovovania hlasovy trakt nachddza v
roznych stavoch. Tieto stavy reprezentuji artikulaénua konfigurdciu, ktoru dosahuje trakt na
kratky casovy usek. Pocas neho sa vygeneruje signal opisatelny spomenutymi frekvenénymi
analyzami. Ked’ze poCet moznych stavov sa da ohraniCit’ na nejaky postacujici konecny pocet,
tak m6zeme vyuzit HMM na modelovanie priebehu reci ako ndhodného parametrického procesu
meniaceho sa v Case.

HMM v kazdom stave vygeneruje nejaky symbol z abecedy. Abeceda v principe obsahuje
(realizované pomocou kodovej knihy) vSetky mozné pozorovania, resp. signdly. Tieto spektralne
vzory sa generuju na zéklade ndhodnych funkcii, ktoré ich pravdepodobnostne ohodnocuju pre
kazdy stav. Kedze stavov aj signalov je konec¢ny pocet, su tieto funkcie implementované
pomocou matice pravdepodobnosti. Okrem tejto, je potrebnd aj d’alSia matica, ktora obsahuje
pravdepodobnosti prechodov medzi stavmi’. Ostivajucim parametrom HMM je vektor, ktory
obsahuje pravdepodobnosti pre stavy, ze automat HMM v nich za¢ne vypocet [obr 2].

Uvedené parametre modelov HMM (pocet stavov, abeceda, matice a vektor pravdepodbnosti) v
podstate realizuji slovnik rozpoznavanych slov, pri¢om pre kazda pouziti fonému, resp. nejaka
cast’ slova, je jeden HMM a ich spédjanim modelujeme ,,celé 'udské* slova alebo vety. Takyto

* ked’ze HMM tu modeluje vytvéranie redi, tak pravdepodobnosti prechodov do stavu s niz§im indexom st nulové
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model sa da natrénovat’ napr. Baum-Welchovou metddou iterativnej aktualizacie parametrov,
popisanej v [PSU].

Pri rozpoznavani treba uréit, ktory model by s najvdcSou pravdepodobnostou vygeneroval
rozpoznavané slovo. To je reprezentované ako postupnost’ nejakych pozorovani o; ... o; (Co su
symboly abecedy HMM). Rekurzivne je mozné vypocitat pravdepodobnost, ze model
vygeneroval pozorovania o; ... 0, pricom zacal (resp. skoncil) v i-tom stave (resp. v j-tom stave).
A teda vieme urcit’ aj s akou pravdepodobnostou by HMM vygeneroval celi zadanti postupnost’
pozorovani”.

obr 2

HMM pre fonému ,,a*

abecedou st subfonémy ay ... a4 ... , obsahuje stavy sy, s, s3 ... a pre kazdy z nich funkciu f;, ktora udava, s akou
pravdepodobnost'ou by sa v danom stave vygeneroval nejaky spektralny vzor aj,

Uz idea tohto pristupu napoveda, ze bude vhodny pre rozpoznavanie aj pri va¢Som mnozstve
,ludskych® slov, ktoré je mozné poskladat’ z mensich segmentacnych jednotiek, napr. foném. V
praci [SEM] bola dosiahnutd 84% uspesnost’ na 16 vetach (s desiatkami slov) nezavisle od
re¢nika. HMM pristup je pravdepodobne vyuzivany aj v uspesnych komerénych produktoch
(napr. ScanSoft — Dragon Naturaly Speaking, IBM — Via Voice, MS Office — Dictation), kde st
dosahované nasledovné priblizné vysledky:

99% uspesnost’ na malom slovniku (napr. ¢isla), natrénované pre jedného recnika

90% — 95% pre velky slovnik (tisicky slov) pre jedného re¢nika

> pouziva sa algoritmus Forward-Backward, popisany v [PSU]
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90% uspesnost’, ak rozpoznavanie nezavisi od re¢nika (napr ¢isla).

85% uspesnost’ sa mi podarila odskusat’ aj s vol'ne dostupnym [HTK] (ako Skolsky projekt na
predmet Rozpozndvanie reci) — nezavisle od re¢nika, avSak (z technickych pric¢in) len na malom
slovniku (26 slov).

2.3.3 Neurdnové siete
(Artificial neural networks -ANN)

ANN maju schopnost’ klasifikovat’ resp. zaradit’ signal na vstupe do najpodobnejse;j triedy, ktora
je popisana nejakymi vektormi priznakov. NavySe st schopné sa naucit’ I'ubovolnu spojita
funkciu, ktorou je aj vzorka hlasového signalu. Slovnik klasifikovanych slov je teda v pripade
ANN skryty vo vahach natrénovanej siete. Trénovanie je prevedené¢ ako ucenie s ucitelom

(supervised learning) pomocou algoritmu spatného Sirenia chyby (backpropagation algorithm) —
detaily v [UNS].

Nevyhodou Standardnych klasifikacnych neurénovych sieti je, ze nezahriiuji Casovy aspekt reci.
To je vSak mozné odstranit’ modelmi s kontextovymi neurénmi [obr 3].

Y _':{ Yystupna vrstva:
A --’I 52 typov Fordm

II
II
II
“"--,__hl;"' Skryta vrstva:
'“\.('\f“ e T T “‘H‘“w’\lf ™ tisicky pine
":r.fx_,/\.._,.f N ‘E:' AT

prepojenych
NEUronoy

Watupha wratva:

9 casowych okienok
e ZLF NeLranoy.
realizujucicls

—_— — vektor priznakov
Aktualne | okienko
Lavy kontaxs

I R I T N Fravy kaontext
] 1 1 | 1 | 1 I

Rt T R R iy Mo W JLiler

obr 3

priklad klasifikatora foném s kontextovymi neurénmi (ANN pouzita v [MBA])
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Taktiez mozno porovnavat’ dostato¢ne kratke segmenty ,,ludskych slov (fonémy, alebo casti
foném), €o odstrani problém, ze klasifikator zalozeny na ANN ma problémy s va¢$im mnoZzstvom
tried. Z rozpoznanych segmentov je mozné v zaverecnej faze poskladat’ ,,celé I'udské* slova.

Viterbiho dekodér

(Viterbi search)

Vystupom ANN s lokalistickym koédovanim su hodnoty pravdepodobnosti rozpoznania
jednotlivych foném, a to pre kazdé Casové okienko®. Vstupom do Viterbiho algoritmu je teda
matica s pravdepodobnostami jednotlivych foném v case. Dekodér dynamicky najde
najodpovedajucejsie slovo pre postupnost’ pravdepodobnosti foném, beruc do uvahy gramatiku
pripustnych slov [obr 4]. T4 je pre potreby algoritmu uloZzend ako matica prechodov medzi

fonémami.
obr 4
Priklad gramatiky dvoch pripustnych slov
D
v
.. E
E S
% =
S 0 B ot acaoad
R
| immimimini
10ms Aoms J00ms 400ms BO0m = yoms
casove okienka —»
P("dvesto”™) = 0,7 P({"tristo™) = 0,3
obr 5

Ukazka prace Viterbiho algoritmu na gramatike z [obr 4] a na matici pravdepodobnosti rozpoznanych foném v
¢asovych okienkach

% Cim je vi¢sia podobnost’ signalu s nejakou vzorovou kategoriou fonémy, tym vicsia pravdepodobnost’ na vystupe
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Pseudokod algoritmu’ podla prace [RAB]:

N pocet rozpoznavanych kategorii,

T pocet Casovych okienok,

B[n][t], 1 <n<N, 1<t<T matica pravdepodobnosti foném v ¢ase (vystup ANN),
A[il[3], 1 <i <N, 1 <n <N matica prechodov medzi fonémami

n[i], 1 <i < N (apriorna) pravdepodobnost’ Ze i-ta fonéma je prvou

hlavny cyklus vypodita maticu & - skore pravdepodobnostne najlepsich prechodov medzi
fonémami a k nim koreSpondujlce indexy jednotlivych kategorii foném do matice W

& [il[1] := = [i] * B[il[1], pre 1 <i< N
W[i][1]:=0,pre1<i<N

pre vsetky okienkatod 2 po T
pre vSetky fonémynod 1 po N

max_score := - 00

max_index := 0

pre vsetky fonémyiod 1 po N

ak (3 [il[t-1] * A[i][j] > max_score)

max_score := § [i][t-1] * A[i]l[j]
max_index :=i

S [i1[t] := max_score * B[j][t]

W[j1[t] := max_index

najdenie vitaznej sekvencie foném a uloZenie ich indexov do pola fonemy
max_score := - ©
max_index := 0
pre vSetky fonémyiod 1 po N
ak (5 [i][T] > max_score)
max_score := J[i][T]
max_index := i
fonemy[T] := max_index

pre vSetky okienkatod T-1do 1
fonemy[t] := W [fonemy[t+1]][t+1]

Vysledky tohto pristupu® st porovnatelne uspesné ako HMM: 92% tspesnost’ na malom slovniku
(Cisla) namerand nezavisle od recnika (podl'a [MBA] a [ASR])).

7 v praxi sa implementuje v logaritmickej doméne &isel (so séitovanim namiesto nasobenia), kvoli problémom s
reprezentaciou malych desatinnych ¢isel

¥ Technika rozpoznavania pomocou ANN s Viterbiho algoritmom v d’aliej faze je znama ako Hybridny HMM/ANN
model, ked’Ze technika gramatiky a Viterbiho dekodéra sa pouziva aj v HMM pristupe
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2.4 Problémy pri klasifikovani pomocou neurénovych sieti

Pre anglicky jazyk teda existujii pomerne kvalitné rozpoznavace slov zavislé na re¢nikovi a
pre lubovolného rec¢nika su dosiahnuté slusné vysledky na menSich slovnikoch. Pre
slovenCinu existuji len rozpoznavace pre Specifické vyuzitie na malych slovnikoch
(integrované do nejakého programu). Rozhodol som sa analyzovat’ problém rozpoznavania
foném slovenského jazyka obsiahnutych v prirodzenych cislach do milién nezavisle od
rec¢nika, pretoZe v pripade dobrych vysledkov, by bolo mozné rozsirit’ tspesny model na vacsi
slovnik. Z uvedenych troch modelov klasifikdtorov som zvolil pristup pomocou ANN. DTW
ma totiz problémy s va¢simi slovnikmi a HMM je sice uspe$né a univerzalne, ale
predpokladdm, Ze hl'adanie optimalneho nastavenia pre slovencinu v tomto pristupe, ma vacsi
pomer parametre vs. architektdra, nez je to u ANN. NavySe vhodnému nastaveniu parametrov
pre rozpoznavanie sloven¢iny v HMM bol venovany priestor v [SEM]. Poslednym dévodom
je, ze ANN sa javi byt biologicky plauzibilnejsi.

Hlavnym cielom mojej prace je najst’ vhodnu konkrétnu ANN architektiru a jej parametre pre
rozpoznavanie foném v slovach slovenského jazyka pre univerzalneho recnika. Najskor sa
pokusim vyrieSit redukovany problém: kvalitné rozpoznavanie pre jedného recnika na
fonémach obsiahnutych v slovenskych ¢islach a nasledne dosiahnut’ vysledky porovnatelné s
pracami [MBA] a [ASR] (rozpoznavanie slovenskych cisiel pre univerzalneho recnika). Na
sformulovanie podciel'ov vyuzijem popis jednotlivych faz procesu rozpoznavania pomocou
ANN:

dvsesto 0.7
trisla 0,3

obr 6
Féazy rozpoznéavania: [obr 6]
i) Frekvencnd analyza
ii) Klasifikacia foném neurénovou sietou

iii) Néjdenie najvhodnejsieho slova zodpovedajuceho rozpoznanym fonémam
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Vstupom do prvej fazy je audio signal vo formate wav (wave form audio format). (Prvym
malym technickym problémom je teda zvolit' parametre signalu.) Tento treba rozdelit' na
okienka, na ktorych prebehne samotna frekvenéna analyza. Ulohou je teda aj zvolit’ vhodnu
Gasova dizku okienka (cca. Sms — 40ms) a tieZ typ. PouZziva sa Pravouhlé okienko s

rovnocennymi vahami pre vSetky hodnoty v niom, alebo prekryvajiuce sa Hamingove okienka
s niz§imi vahami na okrajoch. Dalej treba zistit ako o najvhodnejSie poditat’ vektor
priznakov (MFCC, LPC) a optimalnu diku tohto vektora (cca. 10ky priznakov). Volne
pristupna parametrizovatel'nd implementécia je suc¢astou [HTK].

Vstupom do druhej fazy su vektory priznakov pre jednotlivé okienka. Pouzitd bude
viacvrstvova dopredna siet’ s kontextovymi neurénmi na vstupe a s lokalistickym kédovanim
na vystupe. Kvoli zavislosti od ¢asu sa na vstup ANN posle niekol’ko okienok. Bude teda
treba zvolit' vhodne dlhy kontext, taktiez pocty neurénov v skrytych vrstvach a najmensi

rozpoznavany zvukovy segment (fonéma, alebo jej Cast’).

Posledna faza analyzuje maticu pravdepodobnosti foném v ¢asovych okienkach pomocou
Viterbiho dekodéra. Ten vyuZziva gramatiku rozpoznavanych ,,ludskych® slov. Cize okrem
implementécie dekodéra je potrebné zrealizovat’ vhodnu transformdciu gramatiky do matice

pravdepodobnosti prechodov medzi fonémami.
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3 Fonémy ako vzorky

V tejto kapitole navrhnem sposoby ako vytvarat vzorky foném. PopiSem ako presne boli
vzorky vytvarané v roznych pristupoch a aké problémy sa pritom vyskytli. Budem sa venovat’
aj problému vyberu suboru zakladnych zvukovych jednotiek, ktoré bude klasifikovat
neurénova siet. Zhrniem poznatky o zvukovych vinach, ktoré som ziskal pri oznacovani

vzoriek.

3.1 Fonémy z neexistujucich slov

Predpokladajme, ze slovd mézeme rozdelovat na fonémy, podobne ako napisané slovo
delime na jednotlivé grafémy. Teda, Ze existuje mnoZzina foném F, taka Ze 'ubovol'né slovo je
postupnost'ou foném z tejto mnoziny. Tento predpoklad sa zda byt vel'mi realny, ked’ze pri
pocuvani hovorené¢ho slova mame dojem, Ze za sebou prichddzaji zvuky, ku ktorym vieme
pridelit’ grafémy z abecedy ndsho jazyka. A ku grafémam zase vieme priradit’ fonémy — ako je

vidno v dodatku 1 (transkripcia ¢isiel).

Na kvalitné natrénovanie nejakej fonémy nestaci spravit’ nahravku samotnej fonémy, pretoze
nie je 'ahké ju verne vyslovit’ osamotene. Tyka sa to hlavne spoluhlasok, pretoze ked sa
snazime vyslovit’ napr. samostatné ,,p%, tak vo zvukovej vine, ktorti vytvorime sa za vinou
zodpovedajucou ,,p” nachddza este vina podobna vine fonémy ,,a* ako vidno na [obr 7] .
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obr 7

vina fonémy ,,p* sa nachadza len po 30 milisekind (Cas na vodorovnej osi je uvadzany v sekundach)
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Pochopitelne, nie vzdy vyslovime danti fonému rovnako. Je to ovplyvnené réznymi faktormi.
Napriklad rano mame nastaveny hlasovy trakt inak nez vecer. Taktiez nie v kazdom slove je
fonéma vyslovena rovnako, napr. fonéma ,,ts* v slove dvadsat’ (ds ¢itame ako c) je jemne
odli$na ako fonéma ,,ts“ v slove tisic.

Kvoli tymto faktom je vyhodné aby sa fonémy pouzité ako vzorky nachadzali uprostred
kratkeho slova. Za predpokladu, Ze existuje nejaky prototyp fonémy, ktory sa vyskytuje (s
malymi rozdielmi) v slovach, je najlepSie zvolit' ako vzorky neexistujiceho slova. Napriklad
pre fonému ,,p*“ to mdze byt slovo ,,apa“. Pre neurénovu siet’ je potrebné mat’ dané slovo
pooznagované’ (siet’ musi mat’ informaciu kedy za¢ina a kongi relevantny signal fonémy ,,p*).

Okrem nahravania vzoriek foném (od ¢o najviac re¢nikov), je teda potrebné manudlne

oznacovat’ vzorky. Takto oznaCovat vsetky nahravky zabera vela Casu, preto som sa
rozhodol urychlit’ proces oznaCovania nasledovne: Pre kazdu fonému zavediem obal'ovacie
fonémy'® a odhadnem priemerné hodnoty kedy zagina akon&i pozorovana fonéma v jej
nahravkach. Tento odhad zrejme nebude dostatocne presny, preto som vytvoril aj pomocna
»oznacovaciu®“ ANN, ktoru natrénujem na odhadom - pooznaCované vzorky, a na tejto potom
spustim klasifikovanie na tych istych vzorkdch. Z vysledkov tohto klasifikovania sa
automatizovane ur¢ia nové presnejSie hranice relevantnej fonémy. A na takto
pooznacovanych vzorkéch sa natrénuje hlavna , klasifikatna® ANN.

Pri vyslovovani ¢isiel sa pouziva mnozina pozostavajuca len z 24 foném, ich zoznam je
v dodatku 1 (subor foném I). Na takto vytvaranych vzorkach foném som previedol prvy
experiment rozpoznavania Cisiel na jednom re¢nikovi a ukdzalo sa, Ze boli nepostacujuce.
Vysledky st uvedené v kapitole Experimenty — stibor foném 1.

3.2 Problémy pri vytvarani vzoriek foném

Predpoklad, Ze slova mézeme delit na diskrétne tseky foném, a ze existuju nejaké ich
prototypy nie je celkom spravny. Pri vytvarani vzoriek sa ukézalo, ze v ramci slova sa pri
niektorych fonémach neda jednoznacne urCit kedy zacinaju a koncia. Tyka sa to najma
spoluhldsok. Fonémy, ktoré sa pouzivaju pri vyslovovani ¢isiel som rozdelil do 3 skupin
podla obtiaznosti hl'adania ich hranic v slove':

I'ahké (dlhé): a,a,d,e,1,11a,m,n, 0,08, S, u
kratke: c,d, d,p,r,t,t,v

tazké (kratke): 3,1

? “olabelované”

12y experimente som vietky samohlasky obaloval fonémou ,,p* a vietky spoluhlasky fonémou ,,a
' pre jednoduchsie ¢itanie uvadzam grafémy
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obr 8
zvukova vlna vzorky ,,pep®, ,.e“ je podsvietené (Cas na vodorovnej osi je uvadzany v sekundach)

Na [obr 8] vidno zvukovl vinu nahravky ,,pep”, prvych 20 milisekind je vlna fonémy ,,p”,
plynule prechadza do vlny ,,e” , ktord trva zhruba 110 milisekiind, za fou nasleduje ticho
(5um) a daldie “p”. Pri po&uvani tejto vzorky vieme pomerne presne'” najst’ koniec ,.¢” a
menej presne ale postadujico'” zagiatok ,.¢”. D4 sa tieZ orientovat’ podla napadnej zmeny

amplitidy viny. Naopak pri ur€ovani hranic vlny pre fonému ,,j* sa dostavame do tazkosti.

-06

-0s

o0 001 ‘002 ‘005 D04 005 D08 007 008 ‘008 040 041 042 ‘043 044 045 ‘046 047 D48 043 020 021 022 023 024 025 026 027 028 0.2
obr 9

zvukova vlna vzorky ,,aja“, ,,j* je podsvietené (Cas na vodorovnej osi je uvadzany v sekundach)

'2 ANN v experimentoch pracuje s 5 alebo 10 ms ¢asovym okienkom, &ize hranice fonémy mézu mat’ oddchylku
do 5 ms, ak ju maju aj do 10ms tak len jedno okienko bude trénované nespravne
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Na [obr 9] zvukovej viny ,,aja* nie je uz ziaden napadny rozdiel v amplitude, a dokonca ani
pri viacnasobnom pocuvani Casti tejto vzorky nevieme povedat’ odkial’ pokial’ je fonéma ,,j.
Podsvietené hranice na obrazku treba chéapat’ skor ako miesto s vysokou pravdepodobnost'ou
vyskytu esencidlnej viny pre fonému ,,j*. Rozdelenie vzorky ,,aja®, ktoré je blizsie k realite (a
k tomu ako pocuje ¢lovek) je na fonému ,,a“, zhluk foném ,,-aja-*“ a ,,a“. Nie vSetky slova sa
teda daju rozdelit’ na postupnost’ foném.

Napoveda tomu aj pokus, ktory som skusal so vzorkami ,,aja“ a ,,ele”. Ak by sa dali tieto
slova rozdelit' na fonémy ,,a“, ,,e“, ,j a ,,I“, tak by malo byt mozné pomocou nahradenia

(13

fonémy ,,1“ vo vzorke ,ele”“ fonémou ,,j“ zo vzorky ,aja“ vytvorit' slovo ,eje”“. Podla
ocakavani sa ukazalo, Ze vznikne bud’ nieCo podobné ,.eajac* alebo ,,elje“13 . Ked’ze vzorky
musi vytvarat’ ¢lovek, bolo treba vziat' do tivahy aj l'udské moznosti odliSovania foném. A tie
boli pri oznacovani vzoriek niekedy prekvapivé. Napriklad, ak poctivame nahravku slova

v v v e . 1
,»sest™ zhruba od konca ,,§, tak celkom zreteI'ne pocujeme ,,past™ 3,

3.3 Fonémy zo vzoriek Cisiel

Uvedené fakty zpredchadzajicej Casti a vysledky experimentu so suborom foném 1 ma
priviedli k tomu, Ze namiesto vzoriek niektorych foném treba vyskusat’ robit’ vzorky dvojic
alebo trojic foném. Miniméalne také fonémy, ktoré sa ukazali ako problematické - Cize kratke
a s tendenciou plynule prechadzat’ do d’alSej fonémy. Taktiez bude treba nejako oznaCovat’ aj
ticho (Sum) ktory je vnutri slova medzi fonémami. Takéto ticho sa nachadza zvycajne pred

3

fonémami ,.p%, ,.c*, ,.t*, ,.t*'*. Dalim podstatnym zistenim je, Ze vyhodnejsie je robit’ vzorky
priamo zo slov, ktoré sa budid rozpoznavat. V nasledujicom texte popiSem ako som
postupoval pri vytvarani novej sady zvukovych jednotiek (ktoré budu klasifikaénymi triedami

pre neurénovu siet).
3.3.1 subor rozpoznavanych zvukov 2

Fonémy som rozdelil do dvoch skupin. V prvej skupine st fonémy, ktorym vieme pomerne
jednoznacéne urcit’ zaciatok a koniec vo vzorkach slov. Su to vSetky samohlasky plus ,,s“ a
5, pricom nerozliSujeme medzi dlhymi a kratkymi samohlaskami a medzi fonémou ,,a“ a
»a* (dovody su uvedené v kapitole experimenty — stbor foném 1). Tieto fonémy som
povazoval za zakladné jednotky, ktoré klasifikovala aj neurénova siet. Fonémy z druhej
skupiny som uz nepovazoval za zékladné jednotky, ale ich zlicenia do dvojic a trojic
s urCitymi pravidlami zlu€ovania.

13 stibory na prehratie skladnych zvukov a obrazky vin ostatnych foném sa nachadzaji na prilozenom CD

LI L1323

"% napr. ticho - pauza pred ,,t* je nickedy aj Sestkrat dlhsia ako samotné .t
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Prvym pravidlom je aby sa znich zvyslednej sady zvukov dali poskladat’ vsetky
rozpoznavané Cisla (do milion). Druhym pravidlom je, ze v sade zvukov je bud’ fonéma
z prvej skupiny, alebo postupnost’ foném z druhej skupiny, pri¢om tato postupnost’ musi na
zaciatku a konci nadvdzovat’ na nejaki fonému z prvej skupiny (vynimkou je len koniec
a zaGiatok celého rozpoznavaného slova ¢&isla'). Napriklad ¢&islo jeden ma transkripciu do
tohto suboru zvukov: Je- E -eDe- E —eN'®. Vysledny zoznam takto vytvorenej sady zvukov
a transkripcie Cisiel do nej je v dodatku 1 — subor foném 2.

Pomocou tohto stboru zédkladnych zvukov (ktoré bude klasifikovatt ANN) som obisiel
problém urcovania presnych hranic problematickych foném z druhej skupiny. Napriklad
hranice spominaného ,,j* budi ozna¢ované v slove jeden az po moment pokial ,,j* bolo naozaj

(13

pocut, teda az za pociatoénil hranicu nasledujucej fonémy ,e“. Hranice jednotlivych
rozpoznavanych zvukov sa teda budi prekryvat, ¢o by nemalo spdsobovat’ problémy pre
rozpoznavanie celych slov ¢isiel. O¢akavané spravanie ANN na prekryvajucich sa tisekoch je,

e budu klasifikované ako obe fonémy'’.

Na takto vytvaranych vzorkéch foném som previedol druhy experiment rozpoznavania Cisiel
na jednom re¢nikovi a ukazalo sa, Ze boli opat’ nepostacujuce. Problém vsak uz bol inde ako
pri subore foném 1. Pravdepodobne v tom, ze niektoré¢ fonémy sa vyskytovali v prili§ vel'a
klasifikaénych kategoridch (napr. ,,t). ANN sa tak musela zbytocne sustredit’ na rozdiely
medzi ,t* zo vzorky eT a vzorky iaT (t a t' sa vyskytovali dohromady az v 12 kategoriach).

3.3.2 subor rozpoznavanych zvukov 3

Zlucenim poznatkov z vysledkov z experimentov so sibormi zvukov 1 a2 azo skdsenosti
z oznacovania ich vzoriek som dospel k ndzoru, Ze najvhodnejSie bude implementovat
rozpoznavanie &isiel na uvedenom subore zvukov v tejto Gasti'. Tento subor zvukov si
v podstate fonémy zo suboru foném 1 sniekol’ko malymi rozdielmi: rozliSujeme medzi
fonémou ,,v, ktord sa nachadza medzi dvoma ,.e*“ (-eVe-) oproti ,,v* pred ktorym je ,,d*
anasleduje za nim samohlaska (DVa-, DVe-), dalej mame navySe zvukové jednotky —
dvojice foném DN (-eDNa-) a DV (DVa-,DVe-). Zvukové jednotky T a TX st fonémy ,.t“ a

15 Ked’ze som implementoval rozpoznavanie celych slov &isiel a nie len foném (resp. zvukov skladajucich sa z
foném) tak som zaviedol aj podslova cCisiel, zktorych sa samotné ¢isla do milion skladaju (ich zoznam
s transkripciou do prislusnej sady je v dodatku 1).

'® Pouzivam rovnaku konvenciu oznatovania zvukovych jednotiek, ako v impelmentovanom programe: X
ozna¢uje mikéent (tj napr. D oznaujem ako DX), pomltka pred alebo za fonémou (oznadovanou malym
pismenom) nazacuje nadvédzovanie na tato fonému z prvej skupiny (Cize napr. ,,eDNa‘“ je zvukova jednotka
v ktorej idu po sebe fonémy ,,d* a ,,n“, pricom tato zvukovl jednotku predchiddza fonéma ,,e a nasleduje ju
fonéma ,,a*.

' teda aktivity vystupnych neurénov budii vysoké pre obe fonémy

'8 Vznikol postupnym zluGovanim zvukovych jednotiek zo siboru 2, ked’ze najviacsie problémy spdsobovalo
pravdepodobne vela roznych klasifikacnych kategorii obsahujicich rovnaké fonémy. Zlucil som zvukové
jednotky eT, sxTR, sxTi, sTo, CTo, iaT do spolo¢nej kategérie T' a sTX, eTX,aTX do spolo¢nej kategorie TX'.
V tychto kategoriach sa uz zbyto¢ne vyskytovali aj fonémy "c" a "r", preto som "c" prehodil do kategorie C
spolu s "c" zo zvukov iC a Ca, a zalozil $pecialnu kategoriu pre "r"
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£ spolu s tichom (Sumom), ktoré vzdy predchadza esencidlnu vinu foném ,,t aj ,t*. Za
zvukovu jednotku M (-eM,-eN) povazujeme fonémy ,,m*“ a ,,n“ predchadzané fonémou ,,e*.

V nasledujucej tabulke je zoznam zvukovych jednotiek pouzity v hlavnom experimente —
rozpoznavania Cisiel. (Ked’ze su to vac¢sinou fonémy alebo im podobné jednotky zvukového
systému jazyka, budem ich d’alej vSetky nazyvat fonémami. Dolezité je, ze pre neurénovia
siet’ st to klasifikacné kategorie a pre Viterbiho dekodér mozné stavy.

vyskyt v islach oznacenie | obsahuje fonémy
1]je- J J
2 | pe- P P
3| de-, -ede-, -ad DX D
4 | -ede- D D
5| -edna- DN D,N
6 | dva-, dve- DV D,V
7 | -eve- \% \
8 | -iri-, tri-, -Str R R
9 | tri-, -8tr, ti-, -, to- T T
10 | ti-, -t TX T
11 | na-, tna- N N
12 | -em, -en M M,N
13| -a- A A
14 | -e- E E
15| -i- I I
16 | -ia- 1A 1A
17 | -o- O O
18 | -s- S S
19 | -§- SX SX
20 | -c- C C

Oproti stiboru foném 1 je dolezitym rozdielom, Ze vzorky boli vytvarané zo skuto¢nych slov
Cisiel. Preto sa vSak na nich uz nedd pouzit’ postup oznacovania vzoriek spriemerovanim
hranic aich vylepenim oznalovacou ANN'". V praci je teda pouZité oznafovanie foném
podobnym sposobom, ako korpus ru¢ne oznacovanych nahravok hovoreného slova — TIMIT,
ktory sa bezne pouziva pri vyskumoch o rozpoznavani angli¢tiny. Zoznam nahravanych slov
je v dodatku 2.

1% Je totiz potrebné rozd’elovat’ nahravané slova na mensie tseky, v ktorych by sa vyskytovali maximalne len
dve fonémy, ked ze predpokladam Ze oznacovacia ANN moze fungovat’ len na rozd’el'ovani zvokov do dvoch
kategoérii. Tym padom som sa rozhdol rozd’el'ovat’ slova rovno na zvukové jednotky, ktoré budi na vystupe
ANN, ¢o je uz vlastne klasické oznacovanie.
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4 Neuronova siet’

V tejto kapitole opiSem parametre a architektaru klasifikacnej neurdénovej siete pouzitej na
rozpoznavanie foném. TaktieZ techniky ktoré som skusal aplikovat’ na vylepsenie tispesnosti
klasifikatora. Nakoniec uvediem aké hodnoty som pouzival pri hladani optimalnych
parametrov v experimentoch.

4.1 Vstup do neurénove;j siete

Na vstupnll vrstvu neurénov budu prichadzat’ pozorovania z jednotlivych ¢asovych okienok
analyzovanej zvukovej viny. Ako som uz uviedol v €asti o extrakcii pozorovani, na vyber som
mal Mel-frekvenéné kepstralne koeficienty (MFCC)®, LPC koeficienty (LPC), kepstralne
LPC koeficienty (LPCEPSTRUM) a energiu signalu (E). Pri vybere koeficientov som sa
inSpiroval hlavne pracou [TSR], kde sa vyuzival dvanast-rozmerny vektor MFCC
koeficientov spolu s normalizovanou energiou signalu. Navyse pre vSetky komponenty tohto
trinast-rozmerného vektora ich prvé a druhé derivacie v ¢ase’. Vo végsine trénovani ANN
som vyuzil tento 39 rozmerny vektor priznakov na jedno okienko.

Casové rozhranie okienka®® som volil pit alebo desat’ milisekund, priom pozorovania pre
tieto oblasti sa vytvarali z 12,5 milisekundovych oblasti (pre 5 milisekudové okienko) alebo
25 milisekundovych oblasti (pre 10 milisekudové okienko). Napriek tomu, ze v pracach
[MBA] a [ASR] sa pouzivali 10 milisekundové okienka, rozhodol som sa vd¢Sinou vyuzivat
5 milisekundové, pretoze niektoré (rychlejsie vyslovené) vzorky kratkych foném mali dizku
len 20 milisektind.

Ked’Ze aktivity neuronov v pouzitej ANN su v intervale [-1;1], tak hodnoty na vstupe, ktoré
by boli vyrazne mimo tohto intervalu by znizovali uspesnost’ trénovania. Preto st hodnoty
pozorovani normalizované do intervalu [-1,1]. Dovody su uvedené aj v dokumentécii
pouzitého toolkitu na vytvaranie neuréonovych sieti NICO [NIK]. Linearna transformacia,
ktora mapuje maximalnu hodnotu zo vsetkych pozorovani do +1 a minimalnu do -1 tiez nie je
celkom vhodné. Vrstva vstupnych neurénov by bola vo velkej miere citlivd len na vysSie
hodnoty. Preto som pouzival normaliziciu zalozeni na priemere a Standardnej odchylke
vstupnych hodnét pozorovani. V tejto sa mapuje do +1 hodnota: priemer + d * Standardna

2y zatvorkach su skratky pouZivané v HTK
1V konfiguracii HTK sa oznacuje takyto vektor pozorovani ako TARGETKIND = MFCC_E D A
**'V nazvoslovi HTK - TARGETRATE
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odchylka (a priemer - d * §tandardna odchylka do -1)*. Parameter d je volitel'ny, a tak bolo
treba robit’ aj trénovania, na zaklade ktorych som hl'adal jeho optimalnu hodnotu. Prili$
vysoka hodnota sa uz zacina podobat’ na priamu linearnu transformaciu, prili§ nizka hodnota
je zase citliva len na malé hodnoty (mensie ako -1).

4.2 Architektura klasifikaénej neurénovej siete

V implementéacii som pouzival troj-vrstvovl architektiru klasifikatnej ANN, tak ako
v pracach [MBA] alebo [ASR]. Na vstupni vrstvu prichadzaji hodnoty pozorovani
z jednotlivych okienok rozpozndvanej vilny. T4 je plne prepojena s vrstvou skrytych
neurénov, ktord je zase plne prepojend s vystupnou vrstvou. Vo vystupnej vrstve je tol'ko
neurénov, kol’ko mame klasifikacnych tried, ¢ize pocet foném. Pouzil som lokalistické
kédovanie, ¢ize o¢akavanym vystupom pre i-tu fonému na vstupe je vektor, ktory ma na i-tom
mieste +1 a na vSetkych ostatnych -1. Najviac trénovani ANN som skusal s poctami neurénov

v skrytej vrstve v rozmedzi 50 — 200. Mimo tohto rozsahu som skusil len niekol’ko simulacii,

v ktorych sa potvrdil predpoklad, Ze uspeSnost’ klasifikatora sa zhorsi.

Rozpoznavana vilna zvuku je podelena na 5 alebo 10 milisekundové tiseky okienok a fonémy
maju dizku v intervale zhruba 20 az 300 milisekund. Na vstup neurénovej siete teda moze
niekedy prichadzat’ az vySe 50 vektorov pozorovani tej istej fonémy za sebou. Aby som
v architekture ANN zahrnul aj tento Casovy aspekt reci vyuzil som (podobne ako napr. v praci
[MBA]) techniku neurénovych sieti s oknom do minulosti (time delay neural network
TDNN). Teda skrytd vrstva bude pri klasifikovani (ateda aj trénovani) daného okienka
aktivovana nie len hodnotami zo vstupnej vrstvy, ktora bola aktivovana vektormi priznakov
daného okienka, ale aj hodnotami ktoré vznikaju na vstupnej vrstve, ak st na vstupe susedné
okienka. TDNN ma takto zrealizované “okno do minulosti a buducnosti®“. Rovnaka techinka
casového kontextu moze byt aplikovana aj o Groven vysSie — medzi skrytou a vystupnou

vsrtvou neurénov. Dal’$imi parametrami architektiry ANN su teda velkosti kontextu (okien
do minulosti a budicnosti) skrytej a vystupnej vrstvy. Na obrazku [obr 10] je priklad®
architektary pouzitej TDNN s velkostou kontextu 5 pre skrytt vrstvu (tj skryta vrstva je
aktivovana vstupnymi vrstvami z ¢asov -2 az +2) a 3 pre vystupnu vrstvu.

¥ Vyuzival som na to modul z NICO toolkitu NormStream
* Toto bola zaroven aj najuspinejsia architektira
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wystupna wrstva 20 neurdnoy
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z (i+2)-teho okienka winy

obr 10

V takejto ANN je pochopite'ne omnoho viacej prepojeni neurénov. Keby sme nepouzivali
kontextové prepojenia, tak mame pocet prepojeni I * H + H * O, kde I je pocet neurénov vo
vstupnej, H skrytej a O vystupnej vrstve. V ANN z obrazku [obr 10] je to 5*I*H + 3*H*O
prepojeni, ¢iZze pre pouzivané parametre =39, H=120, O=20 aZz 30 600 prepojeni oproti 4820
prepojeniam v ANN bez casovych okien. Prili§ vysoky pocet prepojeni uz uspeSnost
klasifikatora zhorSuje a navyse vypocet jednej iteracie trénovania sa takto zSest'nasobila. Preto
som skusal kontexty v obmedzenom rozmedzi -6 az 6 pre skryta a -2,2 pre vystupnt vrstvu.

Za aktivaéni funkciu neurnov som zvolil hyperbolicky tangent [obr 11] s predpisom:

TanHyp(x) = ex—
e

X

-X
—e

—X

+e

TanHyp

W
|
ra

ha A

w

obr 11
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Podl'a dokumentacie [NIK] je ju vyhodnejSie pouzivat’ nez viacej zndmu bipolarnu sigmoidu

2

s prepdisom S (x) = 1+ e_/l*x , kde A je strmost’ sigmoidy. Navyse si ANN vytvorené v
NIKO toolkite optimalizované pre aktivacnll funkciu tanhyp.

Vo vécsine trénovani som pouzival Stadardnii chybovu funkciu — sumu Stvorcov chyb na

1 & . . .
vSetkych vystupnych neurénoch: E = EZ(d .—0,)", kde K je pocet klasifkovanych tried, d

i=l1
— vektor ocakdvanych vystupov a o vektor aktivit vystupnej vrstvy. Podl'a odportacani (napr. z
[NIK]) som vyskusal ako chybovu funkciu vzdjomnt entropiu (cross entropy) s predpisom:

K
E= —z d, *In(o,). Mala by byt alternativou v kalsifikaénych problémoch, kde aktivity

i=l1

vystupnej vrstvy neurénov su chapané ako pravdepodbnosti jednotlivych kategorii.

4.3 Trénovanie neuroénovej siete

Parametre samotného trénovania neurdnovej siete, ktoré najviac ovplyviiovali uspeSnost
. . ., v - 05 . v . , . . « . Y , .
klasifkovania boli rychlost” ufenia™ (gain) siiou silne suvisaci pocet iteracii trénovania

a momentovy &len”® (momentum). Okrem tychto som sledoval ako ovplyvituji uspesnost

klasifkatora aj nasledujuce parametre (resp. techniky) vylepSenia trénovania.

Tlmenie vah (weight decay) — parameter ktory hovori o sile zmenSovania vah neurénu po
kazdej iteracii: v «— (1 — w) * v, kde w je parameter weight decay, a v vdha. Takto sa
urychl'uje proces eliminécie prepojeni neurdénov aj neurdénov samotnych (pruning). V pouzitej
ANN bolo implementované toto rusenie spojov (s nizkymi vahami) aj neurénov (s malymi
prispevkami).

Pomocou valida¢nej mnoZiny (ktorou bolo zhruba 10% vzoriek z kazdej fonémy) som
aplikoval metodu skorého zastavenia (early stopping)*’ a redukovanie rychlosti u¢enia pocas
trénovania. Cize ked’ sa chyba na validaénej mnozine medzi dvoma epochami nezmensi, tak
sa rychlost’ u¢enia znizi - vyndsobi sa redukénym koeficientom (mensim ako 1), to vSak
najviac urCity pocet krat. Tento pocet je druhym parametrom techniky dynamického
znizovania rychlosti u€enia.

23 Rychlost’ uéenia hovori o sile aplikovania (nisobku) u¢iaceho pravidla neurénu, detialy v [UNS]

% Momentum hovori o sile aplikovania (nasobku) u¢iaceho pravidla neuurdnu z predoslej iteracie, detaily v
[UNS]

7 Ak zagne chyba na valida¢nej mnozine rast’, trénovanie sa zastavi, detaily v [UNS]
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4.4 Sledovanie uspesnosti trénovania

Aby som nasiel parametre, co najpodbnejSie optimalnym, sledoval som viacero ukazovatel'ov
uspesnosti ANN. Jednak velkost’ chybovej funkcie na trénovacej aj valida¢nej mnozine a ich
vyvoj v éase. Dal$im a zrozumitelnej§im ukazovatelom je tuspesnost samotného
klasifikovania (frames correct). Teda kolko percent z okienok vzoriek foném bolo
oznacenych ako fonéma, z ktorej dané okienko pochddza. Pricom za klasifikovanie i-tej
fonémy povazujeme to, ked’ i-ty neurdn vo vystupnej vrstve mal najvisiu aktivitu (z neurénov
vo vystupnej vrstve). Podobne mdZzeme vyhdnotit’ aj uspesnost’ klasifikovania druhej urovne,
kde. za spravne oklasifikovanie vzorky (useku vlny i-tej fonémy) budeme povazovat, ak
neurén z vystupnej vrstvy s maximalnou alebo druhou maximdlnou aktivitou bol i-tym
neurénom vystupnej vrstvy. Na sledovanie tspesnosti jednotltivych foném a podbnosti foném
medzi sebou je uzitocnd klasifika¢na tabul'ka (confusion table). V nej je v r-tom riadku a
s-tom stipci uvedené na kol’ko percent bola r-ta fonéma klasifikovana ako s-ta fonéma. Vd'aka
tejto tabul’ke som sa I'ahSie rozhodoval v experimentoch s prvymi subormi jednotiek zvukov,
ktoré klasifikaéné kategorie zIagim, resp. rozdelim®®. Taktiez ovplyviiovala moje rozhodnutia
o tom, aké slova vlozim do slovnika pre gramatiku (vid’ kapitola — Rozpoznavanie slov
¢isiel). Obe uspesnosti klasifikovania aj klasifkacnu tabul’ku som sledoval pre trénovaciu aj
valida¢nil mnoZinu.

Pre trénovania, ktoré vykazovali najlepSie tispeSnosti podl'a uz uvdenych hodndt, som testoval
aj uspesnost’ v rozpoznavani celych slov ¢isiel. Predpokladal som, ze nemusi vzdy platit
priama umera (najméa pri malych rozdieloch tspesnsti ANN) medzi uspSnostou klasifikovania
ANN a rozpoznavanim celych slov Cisiel.

*¥ Napriklad rozhodnutie zIi&it' fonémy ,,m* a ,,n“ pred ktorymi je ,.e“ do spoloénej kategérie

31



~r

5 Rozpoznavanie slov Cisiel

V tejto kapitole opiSem posledni fazu rozpoznavaca Cisiel. Akym spdsobom sa urci konkrétne
slovo zo slovnika na zdklade vystupu z neurdnove;j siete. Ktoré slova buda v slovniku a aké
vety sa z nich budu dat’ vytvorit. A na zaver algoritmus rozpoznavaca ¢isiel do milion.

5.1 Rozpoznavané slova

Ulohou celého systému je rozpoznavat slova®, z ktorych sa daji poskladat’ prirodzené &isla
do milién (v slovencine). Podobne ako v praci [MBA], kde sa rozpozndvali slova, z ktorych
sa daju poskladat’ (anglické) ¢isla do 100. Slova rozpoznavané v tejto praci st uvedené v
nasledujuce;j tabul’ke:

jeden jede
dva dve
tri
Styri
pat pat pa
Sest Ses
sedem
osem
devat devat deva
desat
desiat
Str
nast
cat
sto cto
tisic

Na rozdiel od prace [MBA] skladam cisla medzi desat’ a dvadsat’ napr. ako dva + nast’.
Takyto spdsob pokladdm za vyhodnej$i, o sa tyka uspesSnosti na celych vetach z tohto
slovnika, pretoze slovo nast’ sa nevyskytuje zbyto¢ne vo viacerych slovach. Rozpoznavac
nebude rozliSovat’ medzi slovami, ktoré st uvedené v jednom riadku tabul’ky. Predpokladdm
Ze pre potreby rozpoznéavania Cisiel zlacenych z tychto slov to nemé velky vyznam. Jedini
informdciu, ktorti by ndm poskytol rozdiel napr. medzi ,,devit” a,devd®, je ze za ,,devit®

b4

musi nasledovat’ ,,nast* a za ,,devd* musi byt ,,desiat®. Pre rozpoznavac je vSak jednoduchsie

odlisit’ ,,nast* od ,,desiat* ako ,,devd“ od ,,devit”. NavySe prechody medzi slovami z tohto

* Tieto slova nemusia byt’ spisovnymi slovami slovenského jazyka
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slovnika su pri vyslovovani ¢isiel plynulé a neda sa presne urcit’ kedy zacina a konci slovo.
A ked’ nebudem rozliSovat medzi ,,devit* a ,,devd“, tak ponechavam urciti volnost’ pri
klasifikovani napr. ¢isla ,,devéttisic, ktoré 'udia vyslovuju s jednym alebo dvoma ,,t*.

V slovniku je teda 16 kategorii slov, pricom rozpoznava¢ nerozliSuje medzi slovami v jednej
kategorii. Inak povedané - kategériu slov mézeme chapat’ ako jedno slovo, ktoré ma viacero
moznosti vyslovenia.

5.2 prelozenie vystupu ANN do slova

Vystupom neurénovej siete su pravdepodobnosti rozpoznania foném pre jednotlivé Casové
okienka. Ako som popisal v Casti 2.3.3 ztejto matice pravdepodobnosti skladd Viterbiho
algoritmus optimalnu sekvenciu foném do slova. Riesi tak problém optimalnej postupnosti
stavov Q = { q1 q2 ... q: }pre danu postupnost’ pozorovani O = {O; O, ... O podla
induktivnej definicie &

51(]) =7 *bi(Ol)

5t+1 (]) = [max 5[ (i)ag/ ] * bj (Ot+l )

kde © je vektor pravdepodbnosti pociato€ného stavu, a;j je pravdepodobnost’ prechodu zo

stavu 1 do stavu j, bj(O(t)) je pravdepodobnost’ stavu j v case t. &; teda maximélna

pravdepodobnost’ stavov po Cas t. Pri rozpoznavani st stavmi fonémy a teda hodnoty b;(O(t))

st vystupom ANN. Vektor m a maticu A=[a;j] je treba vypocitat’ vopred®. Jej definicia je:
D TG, j,w)

weD

a;= W kde T(i,j,w) je pocet prechodov z i-tej fonémy do j-tej fonémy v slove w,

weD

L(w) je pocet foném v slove w, D je mnoZina slov slovnika, priCom slovo w je postupnost’
foném v case v slove w. Zrejme si treba zvolit’ nejakl ¢asova jednotku, ktord bude mensia
ako velkost pouzivaného okienka pozorovani. Potom ziskava funkcia L(w) vyznam dizky
vzorky slova w a funkcia T(i,j,w) je vlastne suétom diZzok vzorky i-tej fonémy v slove w pre i
= j, apo&et prechodov z i-tej do j-tej fonémy v transkripcii®' slova w pre i # j. Konkrétne
hodnoty som ziskal z prepisov jednotlivych slov zo slovnika do stavov foném v Case. Napr.
slovo sedem (S E DX E M) ma takyto prepis:

S 0150
E 146 260

30 Pri rozpoznavani re¢i HMM sa podbné matica ziska trénovanim HMM.
1 . .
*! Foneitckom prepise
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DX 235 337
E 315530
M 503 683

Je to vlastne oznacenie vzoriek pouzité aj pri trénovani ANN a hovori o tom, kol’ko ¢asovych
jednotiek® trvaji jednotlivé fonémy aako po sebe nasleduji. Velkost Gasovej jednotky
ovplyviiuje pomernt velkost pravdepodobnosti prechodov medzi r6znymi fonémami oproti
pravdepodobnosti prechodu na rovnaka fonému (t.j. zotrvaniu na rovnakej fonéme).
V testoch®, sa potvrdil predpoklad, Ze optimalna asové jednotka je dizka Gasového okienka.
Vektor m hovori o tom, ktoré fonémy moézu byt na zaciatku slova. Ma definiciu:

D83, w)

T = W’ kde S(i,w) je pravdepodobnost’ Ze prvym stavom v slove w je i-ta fonéma.
w
weD

V praxi sta¢i do m; priradit’ nenulovli hodnotu prave vtedy, ked’ existuje slovo zo slovnika
zacinajuce i-tou fonémou, ¢o 'ahko zistime z transkripcii jednotlivych slov.

Viterbiho algoritmus s takto definovanou maticou prechodov vSak malokedy vytvori
postupnost’ foném, ktord by bola slovom zo slovnika. Ked’ odignorujeme vo vystupe
z Viterbiho dekodéra prechody medzi rovnakymi fonémami’*, dostaneme napr. pre testovaciu
vzorku ,,sedem* vystup SX E S TX I E DX E M. Je to preto, ze matica prechodov bola
vytvorena zo vsetkych slov slovnika. Ak teda ANN neklasifikuje jednotlivé okienka vzorky
dostato¢ne presne, tak optimalnou postupnostou foném s danou maticou prechodov, moze
byt uvedena ,,nechcena* postupnost’ foném.

Vhodnym rieSenim problému rozpoznavania slov zo slovnika je teda nasledovny postup. Pre
kazdé slovo zo slovnika vygenerujeme osobitni maticu prechodov®® aj vektor
pravdepodobnosti pociato¢ného stavu. Vypocitame pravdepodobnost’ optimalnej postupnosti
foném pre vSetky slovd spouzitim ich matice prechodov a maximalizéciou tychto
pravdepodobnosti ur¢ime aké slovo sme rozpoznali. Toto je hlavna mySlienka implementacie
poslednej fazy rozpoznavania celych slov. NavySe som ju vylepsil d’al§imi technikami, ktoré
opiSem v nasledujiicom texte. Celkova Casova zlozitost’ je pocet slov v slovniku krat zlozitost’
Viterbiho algoritmu, ¢ize O(W * N * T), kde W je pocet slov v slovniku, N pocet foném, T je
okienkova dizka rozpoznavaného slova.

32 Tu st uvedené milisekundy

33V programe sa dé volit tento pomer pomocou konitant TRANSITION BONUS a STAY PENALTY

** Takuto skratent podobu postupnosti foném budem d’al’ej nazyvat’ slovotvarom tejto postupnosti

3% Matica prechodov pre jedno slovo mé rovnakua definiciu, a teda aj vypodet ako matica prechodov pre vietky
slova zo slovnika, jedinym rozdielom je mnozina slov D, kde sa nachadza len dané slovo
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5.3 Vylepsenia poslednej fazy rozpoznavania slov

V tejto Casti opiSem rozne techniky, ktorymi som vylepSoval ispesnost’ rozpoznavania slov na
zéklade experimentalnych zisteni z testov rozpoznavania slov.

5.3.1 Topolodgia slov

Ako som pozoroval v experimentoch, ani vlastna matica prechodov pre kazdé slovo
nezarucuje, Zze optimalna postupnost’ foném (v slovotvare)vypocitana Viterbiho dekodérom
bude zodpovedat’ slovu zo slovnika. Stale totiz nie je zaruCené, Ze optimalna postupnost
foném nebude napr. pre vzorku ,,sedem™“ S E DX E DX E M, ak ANN nevedela uprostred
vzorky dobre klasifikovat d (DX), alebo S E DX E, ak mala ANN problémy
s klasifikovanim vysloveného ,m®. InSpirdciou zprednaSok [HMM] som dosiel
k predpokladu, Ze by bolo vhodné do Viterbiho algoritmu nejako zahrnat’ aj topolédgiu slova.
Teda urcit aké su apriorne pravdepodobnosti vyskytu foném v Casti slova. Tym som chcel
zamedzit’” aby optimalne postupnosti z Viterbiho algoritmu, ktoré sa nepodobaji slovu zo
slovnika neboli optimalnymi a ,,nechali tak priestor” pre ostatnych kandidatov na optimalnu
postupnost’.

Topologiu foném vslove som modeloval pomocou Normélneho™®  rozdelenia

1)

pravdepodobnosti: f (x) - o /27[ e pricom stredni hodnotu p som urcil

ako stred intervalu vyskytu danej fonémy vo vzorke a odmocninu z disperzie ¢ som zistoval
experimentalne, najlepsie vysledky boli so 6 = 0,4. Samotné v€lenenie topologie do Viterbiho
algoritmu som implementoval pomocou matice oznaovanej v programe ako wordTopo®’, kde
&len wordTopoy je rovny pravdepodobnosti i-tej fonémy v t-tom okienku daného slova’.
Kedze pocet okienok klasifikovaného slova moze byt rézny, tak Casovy rozmer matice
wordTopo bol premenlivy a rovnal sa vzdy poc¢tu okienok klasifikovaného slova. Viterbiho
algoritmus s topoldgiou uz teda nepouziva ako maticu pozorovani vystup z ANN, ale Cleny
matice pozorovani B’=[b’;] st definované ako b’y = by + wordTopo.” kde by je ¢len
matice B - pravdepodobnosti foném v &ase (vystup ANN) a &len TP je koeficient™, ktory
hovori o sile v€lenenia topoldgie do Viterbiho algoritmu, ktory som zistoval experimentalne.
Potvrdili sa intuitivne predpoklady. Jeho optimalna velkost’ zavisela od uspesnosti ANN, ¢im
lepsia tspesnost’ ANN, tym mensi koeficient TP. V trénovaniach na jednom re¢nikovi s mélo
vzorkami bol optimalne TP = 0,5 ale v trénovaniach s viac recnikmi s osem-ndsobnym

3% Gaussovského

37 Je to rovnaky princip ako vélenenie vektora m do Viterbiho dekodéra, ibaze po celej dizke slova
¥ Pochopitelne pre kazdé slovo bola $pecialna matica.

¥V kéde prgramu sa vola TopoPower
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poc¢tom vzoriek bolo optimalne TP blizko 0, alebo rovné nule ¢o znemena, Ze topoldgia slova
sa nevyuzivala.

5.3.2 Skére rozpoznaného slova

V Casti 5.2 som uviedol, ze vitazné (t.j. rozpoznané) slovo, je to, ktoré mad maximalnu
hodnotu svojej* optimalnej postupnosti foném. Experimentalne sa ukazalo, Ze nie je vhodné

urCovat’ vitazné rozpoznané slovo len na zéklade hodndt DS, = maxd,, kde T je index
i

posledného okienka rozpozndvaného slova, w je index slova — kandidita na vitazné
rozpoznané slovo. Pre kazdé slovo mame k dispozicii okrem hodnoty DS,*' aj daliie
hodnoty, ktoré mozu byt pomerne zaradené do celkového skore pre slovo.

Ako sa ukédzalo z experimentov, najpodstatnejSim komponentom vysledného skore je

T
BS, = HBM kde s = fonemy;, priCom fonemy je pole indexov vitaznych foném, ako ich
t=1

urcil Viterbiho dekodér a B je matica pravdepodobnosti foném v ¢ase (vystup ANN). Hodnota
BS* pre slovo w, teda vravi o tom, ako sa to o sme pozorovali neurénovou sietou zhoduje
s optimalnou postupnostou foném podl'a Viterbiho dekodéra.

Kedze ani Viterbiho algoritmus s topologiou nezarucuje, ze optimalna postupnost’ foném
(v slovotvare) pre dané kandidatske slovo sjeho maticou prechodov nebude slovom zo
slovnika. Preto ako dal$si komponent celkového skore slova — kandidata by mala byt
vzdialenost’ medzi postupnostou foném kandidatskeho slova a postupnostou foném (v
slovotvare) ktoru povazoval Viterbiho algoritmus za optimalnu. Ako tuto vzdialenost’ som
definoval LS" = Levenshtein-ovej vzdialenosti**. Cize ak budeme rozpoznavat slovo
»devit*, mal by mat’ vysSie skore kandidat DX E V_E TX nez kandidat DX E V_E.

Poslednym komponentom celkového skore je FTS™ rozdiel priemernej &asovej dizky
kandidatskeho slova (ziskanej z trénovacich vzoriek) a rozpoznavaného slova.

Vsetky uvedené komponenty DS, BS, FTS, LS si mapované do pravdepodobnostného
intervalu <0,1> pomocou Normalnych rozdeleni pravdepodobnosti, ktorych parametre som
uréoval experimentalne. Celkové skore pre kandidatske slovo vypocitavam ako vazeny
priemer tychto komponentov*®, pri¢om ich zastiipenia som tieZ zistoval experimentalne.

%0 yzhl'adom na svoju maticu prechodov

*1'V kode programu sa vola D_score

2V kode programu sa vola B_score

3V kode programu sa vola L_score

# Je to minimalny podet operacii potrebny na transformovanie jednej postupnosti do druhej, pri¢om povolenymi
operaciami su zmazanie, vloZenie a nahradenie.

#V kéde programu sa vola FT score

%V kéde programu sa skore poéita vo funkcii eval candidate
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5.4 Rozpoznavanie Cisiel do milién

KedZze zrozpoznavanych slov uvedenych v Casti 5.1 sa daji skladat” prirodzené cisla do
milion, rozhodol som sa ako sekundarny ciel zistit' aj GspeSnosti rozpoznavania Cisiel do
milién. Cisla vyslovujeme plynule a medzi slovami, zktorych sa ¢&isla skladaji, nie su
prestavky ticha®’, preto sa neda riesit’ problém rozpoznavania &isiel ako izolovanych slov (zo
slovnika v Casti 5.1) vo vete. V tejto Casti predvediem pracu rozpozndvaca pomocou dvojice
kone¢nych automatov so zasobnikom a systému na rozpoznavanie slov, ktory som popisoval
v doterajSich kapitolach.

X, 10z , , . 48
Cisla do miliéon som rozpoznaval pomocou nasledovného ,,backtrack® algoritmu™:

vytvor vystup ANN z celej vzorky slova pre Viterbiho alg.
1. incializuj nasledujucu fazu (prehladavanie do hibky)
ta, (aktudlny potencialny zaciatok slova),
deep (aktualna hibka prehl'adavania),
scope[deep], (aktudlna Sirka prehl'adavania)
ak ta je koniec rozp. viny zaznemaj do pol'a vysledkov rozpoznané cislo
(Pomocou pola kandidatskych slov vypocitaj Cislo a skore tohto Cisla, pole vysledkov
udrZuj usporiadané od najlepsieho skore pre Cislo po najhorsie)
ak prehl'adavanie do hibky bolo ukoncené, vypis vysledky a skonci

2. Indentifikuj okienka na vzorke, ktoré mdzu byt’ potencialnymi konca slova*’
(To pomocou Viterbiho algoritmu na celej rozpoznavanej vine, s pouZitim matice prechodov
pre vSetky slova v slovniku. Potencialnymi koncami slova budl okienka kde sa prechadza na
roznu fonému)
3. Pre vSetky potencialne konce slova ¢
4. Pre vSetky slova wzo slovnika
Ak stav slova wvyhovuje automatu 1
A dekadicky stav stav slova wvyhovuje automatu 2
Vypocitaj skdre slova w na vzorke od okienka £a po okienko ¢
(To pomocou Viterbiho algoritmu s maticou prechodov pre slovo w
a funkcie pre skore slova uvedenej v Casti 5.3.2)
Zaktualizuj pole kandidatskych slov
(Ak si nasiel lepsie skore pre nejaku trojicu: ciferna hodnota slova,stav
slova,potencialny koniec slova, tak si zaznamenaj potrebné informacie
o tomto slove do pola kandidatov pre aktualnu hibku prehl'adavania
deep pricom udrzuj toto pole usporiadané od najlepSie skore po
najhorsie)
5. chod’ do kroku 1.

7 Aj ked’ by sa mohlo zdat, e napriklad stojeden vyslovujeme oddelene s kratkou pauzou medzi sto a jeden, nie
je tomu tak, vina zvuku prechadza plynule z fonémy ,,0* na ,,j*, tiché prestavky medzi fonémami ndjdeme skor
vnutri slova ako medzi slovami, napr. v slove pét pred fonémou ,,t*

* Tento alogirtmus je nepodlozenym neakademickym pokusom, v programe je to funkcia recognize word

* Slovom budem nazyvat’ slovo zo slovniku, vetou rozpoznané celé &islo do milion
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Pod slovnym spojenim v pseudokdde ,,stav slova w vyhovuje automatu, mam namysli, ze
existuje prechod v automate z aktudlneho stavu cez slovo w do nasledujuceho stavu.
Nasledujtici obrazok [obr 12] zndzoriiuje prechodovu funkciu Automatu 1.

3.
sto, cto

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

.

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

T Y
v ¥ Y ¥ J | Y N
2.
1. 3
pat’, pa '
dva, dve sSest!, Ses Ztr
tri sedem, . M LN
Ehyri - jeden, jedna, jede
dewat’, devat, deva
obr 12

Pre vidsiu prehladnost’ st symboly prechodovej funkcie zakreslené vnutri stavu. Cize
symboly automatu (v naSom pripade rozpozndvané slova), ktoré si uvedené vnutri stavu maji
byt’ nad kazdou Sipkou, ktora do daného stavu vchadza. Vsetky stavy mozu byt pociatocné aj
finalne, okrem oramovanych prerusovanou Ciarou.

Vdaka automatu 2 [obr 13] vieme urcit aj aké viacciferné Cislo sme rozpoznali. Jeho
symolmi su stavy zautomatu 1. Okrem tychto dvoch automatov eSte kontrolujem, ¢i sme
v stave *100 boli len raz.
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6 Experimenty

6.1 Subory foném 1 a 2

Prvé testy som previedol na stibore foném 1, ktorych zoznam aj s transkripciou je v dodatku
1. Vzorky boli vytvarané nevhodnym sposobom (ako utrzky neexistujucich slov), kvoli Comu
sa znizovala schopnost’ neurénovej siete zovSeobecnovat’. Tieto testy aspon upozornili na
podobnost’ niektorych foném ako vidno v nasledujtcej klasifika¢nej tabul’ke [tab 1].

ala| al &| c| d| d'| e| i|] T|ial j| || m| n| of & p| p| ¥| s| & E F| u| ¥
a |¥3| {19 0 0of of of o of of of o 0 of of o 0 if & o o of of O 0 1
aw | (a5 2 1 0O Lif of o of of 1f 1 1| oOf of o O of Ff 1 0O Oof Oof 0 0 0
a 1( 197 0O 0Of of of o of of of o o of of o o of of o o of of o 0 1
a of of 0y8x 0O Of 2|10 o of 1| 1) 0 of Oof 0o O of 2( o o of of O 0 0
C of of oy o)yl Oof o o) of of of o o of Oof o 0O of of Q21| 0Of if @ Q0 0
d of of oy o 1|¥s{ 1] o) of of of o o of of o 0O i & Q| o of ¥ 1] O 0
d of 1f o) 1) 0Of 3(89) ) Of Of Of 4| 0 Of Of o) Q) 0of Oof @ Q) of if 0 O 0
e of of Oj48) 0O Of 045 O Of 2| 0 0 of Oof o) 0O Of 4 o o) of of o 0 0
i of of o o of of o o) fe|21| of 0o 0 of Oof o) 0O of 2 o o) of of o 0 0
i of of o) 0 of of o o)24|7F5s| 0f 0 0 of Oof o) 0 of of o o) of of o 0 0
ia of of o 2 0f of o 2 0 Of90f 1) 0 of of o 0 1f 3 o o) of of o 0 0
i of of o) 1) of of o o) 0 Of 3|9 0 of Oof o) 0O of of o o) of of o 0 0
| of 2 o) o) of of of o) of of of oj9F| of of 1) 0O of of o o) of of o 0 0
m of 1f oy o) of of o o) of of of o 0 1|98 0 0O Of Oof o o) of of 0 0 0
n of 2f oy o of of of o of of of o 0 of9F( 0 0O Oof Oof o O of of O 0 0
] of of oy o of of of o of of of o 0 of of8r)1F| Of 1f o O Of Oof O 2| 0
a of of oy o of of of o of of of o 0 of Of2e| 73| 0Of if O O Of Oof 0 O 0
1] 423 1) 1) Of Of o o) of of of o 0 of Oof 1) O)e9| if o O Oof Oof O 1 0
pe| I 1) 1) 1| of o) o 1| 2| 1| 1} o] of O o] 1] i oO(88| 0| ol of 0O O 1f 0O
¥ 12| F) 0 0Of Of O o) of af 2] 0 0 of of 0 0 0of 5{¥&| Q) 0of Oof 0 O 0
5 of 2 o) 0 & 0Of 0 ) Of af of o) 0 Oof of o) 0 0of Of oj9&| 0of Oof 0 O 0
H of 2 oy o) of of of o) of of of o) 0 of of o) 0 of Oof o] O]9 0Oof 0 0O 0
t of ef 0o 0 2| 2 o o) of of of o) 0 of of o) 0 of of o] 1] Oof8&F 5 0 0
v of of oy op 1 of 5 o) of of of o) 0 of of o) 0 of of o 0] of1F({Me| O 0
u of of o o) of of of o) of of of o 0 of of o) 1) 0Of 4 0] 0] 0f 0Of O]9 0
L of of oy o) of of of o) of of of o 1) of of o 0 of 1f o] o) of of 0 099

tab 1
Klasifika¢na tabul’ka trénovania na 1 re¢nikovi, 88 skrytych neurénov, 1000 iteracii, rychlost’ ucenia 1,00E-5,
momentum 0,1
Kategorie ax a px, netreba brat’ do uvahy, boli to viny obalovacich foném ,,a* a,p“. RozliSoval som medzi
fonémou "p" ktora sa nachadza vo vzorkach typu p+samohlaska+p, (napr. "pap", "pep") a fonémou "p", ktort sa
siet’ ucila zo vzorky "apa" analogicky som rozliSoval "a" zo vzoriek a+spoluhlaska+a od "a" zo vzorky "pap".
rcc

Jasne je z tejto tabul’ky vidiet, ze ANN mala problémy rozliSovat’ medzi ,,a“ a ,,a“, ,,1* a ,,i,
,»0 a,,0“. Intuitivny predpoklad, Ze dlhé samohlasky st dlhSie vyslovované varianty svojich
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zakladnych tvarov bez diziia, potvrdzuje okrem [tab 1] aj vyzor ich vin. Na obrazkoch vzoriek
,pip“ [obr 14] a ,,pip* [obr 15] vidime, Ze obe viny ,,i* aj ,,i* pozostavaji z vel'mi podobnych
opakujucich sa segmentov viny dizky asi 10 milisekind.

[ i
I
ot (L ] P
J 1 P
02 I L A A A
| TLTSU A A
g 1 A
iy '
0z u I !
obr 14
vlna vzorky “pip”, podsvietené je ,,i” (¢as na vodorovne;j osi je uvadzany v sekundach)
ot [N ]
sty ]
0 | LT T T PORLER I (0 s L ThA T
f 1 A
o (IR H R T LY T ATRVR TV R
L LR ARLAR
obr 15

vina vzorky “pip”, podsvietené je ,,i* (Cas na vodorovnej osi je uvadzany v sekundach)

Tieto fakty spolu s tym, Ze pri rozpoznavani ¢isiel nikdy nemusime rozliSovat’ medzi kratkou
a jej dlhou samohlaskou, ma priviedli k tomu, Ze v d’al§ich suboroch foném som uzZ zjednotil
tieto podobne vyslovované viny do jednej klasifikacnej kategorie. Z podobnych dévodov som
zjednotil aj ,,4“ s ,,e*“ a ,,m“ s ,,n“, pred ktorymi je fonéma ,,e*.

So vzorkami robenymi podla siboru rozpoznavanych zvukov 2 som previedol len niekol’ko
trénovani neurénovej siete na jednom recnikovi. Napriek 99% uspesnosti klasifikovania
foném z trénovacej mnoziny vykazovalo rozpoznavanie Cisiel neZelané spravanie. Napriklad
priliS§ vela roznych okienok bolo nespravne klasifikovanych ako niektord z kategorii
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obsahujucich fonému ,,t* alebo ,,t*. Predpokladal som, Ze to bolo spdsobené nevhodnym
spésobom vyrabania vzoriek, ked’ze kategdrie rozpoznavanych zvukov sa prili§ vzdjomne
prelinali. Subor foném 2 som teda zavrhol, ale nemam podlozené Zze by to bol nevhodny
spdsob oznacovania vzoriek. Na takéto tvrdenie by som potreboval urobit’ viac testov
a hlavne s viacsim poctom vzoriek. K dispozicii som mal len 1 minlitu pooznacovanych
nahravok’’.

6.2 Hlavny experiment

Hlavnym experimentom tejto prace bolo maximalizovanie UspeSnosti rozpoznavania Cisiel
., ; . . ;1 owr s 151
nasledujuceho slovnika o velkosti 16 klasifikovanych ¢isiel™ .

Zakladny slovnik:

jeden jede
dva dve
tri
Styri
pat pat pa
Sest Ses
sedem
osem
devat devat deva
desat
desiat
Str
nast
cat
sto cto
tisic

Okrem toho som sledoval aj tspeSnost’ rozpoznavania so slovnikom prirodzenych ¢&isiel od 1
po 999 999. Testovanymi slovami boli ¢isla, ktoré boli pouzité na vzorky foném. Konkrétne:
15,21, 44, 59, 205, 301, 916, 1011, 3793, 5814, 17810.

Uspesnost’ som meral na 6smich reénikoch, ktory zarovei nahravali vzorky foném. Osobitne
aj na jednom reénikovi, z ktorého neboli robené vzorky’’. Neurénova siet vyuZivala na
trénovanie Styri nahravky z kazdého z ¢isiel 15, 21, 44, 59, 205, 301, 916, 1011, 3793, 5814,

>0 Manualne oznaéit’ minitu nahravok trva zhruba 8 hodin
31V slovniku je uvdenych viac &isiel, pretoze medzi slovami vyslovenymi slovami v riadku nerozligujeme.
>2 Pochopitel'ne, ispesnosti merané na tomto jednom re¢nikovi sii temer bezpredmetné
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17810 od kazdého re¢nika™. To bolo spolu zhruba 8 minit ruéne pooznacovanych vzoriek
foném. Priblizne 10% casovych okienok bolo pouzitych ako valida¢nd mnozina.

6.2.1 HFadanie optimalnych parametrov

Cely systém rozpoznavaca obsahuje desiatky parametrov, ktorych optimalna kombinécia sa
da v ich mnoho-rozmernom priestore ,,do nekonecna“ hladat. Vhodné parametre pre skore
slova, ktoré som spominal v Casti 5.3.2 dokdzali vylepsit’ GspeSnost’ rozpoznavaca o 30% a
pomerne l'ahko sa hl'adali. Jednak pomocou niekol'’ko ndsobného spustania rozpoznavaca na
celej mnozine slov slovnika, a tiez analyzovanim vystupu Viterbiho dekodéra na niektorych
problémovych slovach. V dodatku 3 je priklad vystupu ANN a jeho spracovanie Viterbiho
algoritmom.

Parametre a architektiru neuronovej siete spolu s vhodnym vystupom fazy z frekvencnej
analyzy som hl'adal pomocou osemdesiatich trénovani ANN na vzorkach od jedného re¢nika
a §tyridsiatich trénovani na vzorkach od vietkych ésmich re¢nikov>*. Vagsinou som testoval
niekol’ko trénovani ANN na zistenie jedné¢ho parametra siete.

Najlepsie vysledky som dosiahol s nasledovnymi parametrami:

Extrakcia pozorovani zo zvukovej viny: pre kazdé okienko s velkostou 5 milisekund (pri¢om
vektory pozorovani sa pocitali na zéklade 12,5 milisekundovej oblasti) sa pocital
dvanast-rozmerny vektor MFCC koeficientov a energia signalu, aj sprvou a druhou
derivaciou pre kazdy komponent vektora — spolu 39 rozmerny vektor pozorovani.

Neuronova siet: Skryta vrstva obsahovala 120 neurénov, pricom som pouZzil model TDNN
s vel’kostou kontextu 5 pre skryti vrstvu a 3 pre vystupna vrstvu. Trénovanie: 200 iteracii s
rychlostou uéenia 3*10°, a s momentovym faktorom 0,7. Rychlost’ u¢enia sa pre tito siet
nasobila koeficientom 0,25 po kazdej epoche, ked’ sa uspeSnost’ na validacnej mnoZine
nezlepsila.

6.2.2 Uspesnost rozpoznavania

UspesSnost’ rozpoznavania s pouzitim ANN opisanej v predosSlej casti je nasledovna:
Klasifikovanie foném z trénovacej mnoziny: 86%, z valida¢nej mnoziny: 83,3%. Individualne
uspesnosti foném z validacnej mnoziny su v nasledujtcej tabul'ke:

%3 Snazil som sa o také zastupenie foném v slovéch, ktoré pomerne zodpoveda vyskytu tychto foném vo vietkych
¢islach do milion. Zoznam slov vzoriek s vyskytmi foném aj transripciou je v dodatku 2.
> Kompletna tabul’ka parametrov a vysledkov trénovani je na prilozenom CD.
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Pocet Uspesnost Uspesnost
Fonéma testovanych klasifikovania klasifikovania
okienok v [%] druhej urovne v [%]

J 65 6,2 56,9

P 116 95,7 100

DX 354 87,6 94,1

D 70 60 84,3

DN 75 78,7 96

DV 190 77,9 95,3

\% 61 68,9 88,5

R 99 78,8 92,9

T 499 66,3 84,6

TX 780 92,4 96,2

N 146 57,5 86,3

M 267 62,5 85,4

A 1112 96,3 97,8

E 987 79,8 95,1

I 560 91,8 98,4

1A 183 73,8 94,5

0] 311 82,3 88,7

S 1349 95,5 97,5

SX 229 82,1 97,4

C 398 51 79,9
Klasifika¢na tabulka:

J|P|DX/|DIDNIDV|V|R|T|IXIN|IM|AJE]| Il |IA|]O]|] S |SX|C
J |62|0 |15|15/15|0 |0 (O |O |O |O |O |O |37 (490 |0 |31]|0 |O
P|/O |9 |0 |O |O |43/0 |0 |O (O |O |O |O |O |O |O [O |O O |O
bx|o (o0 |88 |1,1(14|1,7/0 |0 |0,8|/0,3|]0 |14/0 |2 [3,7|/0 [0 |0 |O |O
D|0O |0 |43|60 |13 |13 |0 |0 (O |0 |29(|29/0 |0 |O |O |O |O |O |43
DN|O |O (12 |1,3|79 |0 |0 |0 |2,7/0 |53|0 |O (O |O |O |O |O |O |O
bv|o |0 |13 ]0,5/0 |78 [11]|0 |26|/0 |05|0 |4,7/0 |0 |O |O |O |O |O
V|0 [0 |0 |66/0 |O |69]0 |0 |O [49]98]3,3/33|0 [3,3|/0 [0 |0 |O
R|0O |O |61/0 |2 |51]|0 |79 |0 |0 |O |[O |O |4 |4 [0 |0 |O |O |O
T|0 |68|/24|/06|46/18|0 |0 |66 |10 |0 |O |O |O |O |O |O |42|0 |32
TX{o (0 |0,17/0 |O |0,3|0 |O [49]|92|0 |O (O |O |O |O |O |08|0 |15
N[O |0 |O |O |18 |34]|0 |O |O |O |58 |16 |41|14/0 |0 |0 |O |O |O
M|0O [O |O |O |18 |0 |15]|04|0 |O |[3,7|63|79|64]/0 |O |O O |O |O
AJ|O (O |O |O |O6]0 |O |O |O |O [1,2]|0,5|96 |1,3]/0 |0 |0,1|/0 |O |O
E|/O |O |O3/]0 |[O |04/0 |0O,3/0 (O |O |0O,1|10 |80 |5,1|39|0 |0 |0 |O
/I /O |O |O |O (O |O (O0,7/0 |O |O (O |O |O |75]/92 |0 |O |0 |O |O
IAJO |0 |33/0 |O |O |O |O (O |O |11|/0 |10 |11 05|74 |0 |0 |O |O
/o0 |0 |0 /O |O |O6/0 |O |O (O |O |0,3/84|84|0 |0 [82]|0 |0 |O
s |0 |0,3/]0 |[O |O |O |O |O (1 |,7]0 |O |O |O |O |O |O |96 [1,3]0,2
sx|jo (6 jo |jo (0 |O |O |O |O |31/0 |O |O |O |O |O |O |14 8209
Cc|0 |0,3|/53|25|3 |1,3|0 |0 |55(38|0 |0 |0,3|]0 |05]/0 |0,3|26 |0 |51
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Uspesnosti na slovach cisiel:

Zakladny slovnik

Slovnik cisiel po
milién-1, test na

(16 slov) 11 &islach
Priemer na 6smich 90.63% 43,18%
trénovanych reénikoch '
1 konkrétny 81,25% 36,36%

nezavisly re€nik

Podstatnou hodnotou je rozpoznavanie na zakladnom slovniku pre 6smich trénovanych

reénikov  90,63%. MozZeme ju povazovat za priblizenie k hodnote na rozpoznavani

nezavislom od re¢nika. UspeSnosti pre jedného netrénovaného re¢nika len hovoria

o potencidlnej sile ANN zovSeobeciiovat’, konkrétnu hodnotu 81,25 % pochopitene musime

povazovat za orientacnil. Hodnoty na rozpoznavani 11 ¢isiel do milion ukazujt, Ze aj napriek

slusnym vysledkom na slovach, zktorych sa skladaji ¢isla do milién, nie je problém

rozpoznavania na vetach z tychto slov uspokojivo riesitelny.
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7. Zaver

V préci som dosiahol 90,63 % tuspesnost’ rozpozndvania na Sestnastich slovach, z ktorych sa
daju skladat’ ¢isla do milién v slovenc¢ine. Snazil som sa dopracovat’ k vysledkom, ktoré sa
dosiahli v praci [MBA] na rozpoznavani tridsatjeden slov, z ktorych sa daju skladat’ ¢isla
anglického jazyka do sto. Tam sa dosiahol vysledok 91,7 %, pri¢om bolo k dispozicii 1821
re¢nikov so Styrmi hodinami vzoriek na trénovanie a 618 testovacich re¢nikov. Na proti tomu
v tejto praci bolo k dispozicii osem re¢nikov s 6smimi minutami vzoriek, pricom uspesnost’
som meral na tych istych re¢nikoch.

V implementécii som vyuzil techniky z rdznych oblasti umelej inteligencie: neurdonové siete,
skryt¢é Markovové modely, rozpoznavanie izolovanych slov, ale aj poznatky =z tedrie
pravdepodobnosti a tedrie formalnych jazykov. Vylepsit’ uspesnost’ rozpoznavaca by sa dala
pravdepodobne zvolenim eSte vyhodnejSieho suboru rozpoznavanych zvukov, kde by sme
zlucili fonémy do kategorii, ktoré by boli optimalne pre rozpoznavanie slov ¢isiel. Najdenie
lepsich parametrov systému rozpoznavaca ¢isiel by sa dalo pomocou vicSieho mnozstva
vzoriek a od viac reénikov. S va¢$im mnozstvom vzoriek by sa dala urcit’ aj uspeSnost
rozpoznavania ¢isiel s vyuzitim neurénovych sieti nezavisle od re¢nika.
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Dodatok 1

Subor foném 1

oznacenie
foneticky pouzita zvukova | klasifikovanej

graféma | fonéma | priklad zapis typ nahravka kategérie
a a papier papl “Er samohlaska | pap a1l

a a: pas pa:s samohlaska |pap a2

a { maso m{sO samohlaska | pap a3

c ts cena tsEna spoluhlaska |aca c1

d d voda vOda spoluhlaska |ada d1

d i)\ hada h\a:J\a spoluhlaska |ada d2

e E pero pErO samohlaska | pep e

i I pivo plvO spoluhlaska | pip i1

i I: piskat pl:skac samohlaska | pip i2

ia | "a piatok pl_“atOk dvojhlaska piap ia

i i dvaja dvaja spoluhlaska |aja i1

I I skala skala spoluhlaska |ala 11

m m mama mama spoluhlaska |ama m1

rana,

n n pansky rana, pa:nskl spoluhlaska ana n1

0 0] popol pOpOlI samohlaska | pop o1

o] O: pol pO:l samohlaska | pép 02

p p popol pOpOl spoluhlaska |apa p1

r r para para spoluhlaska ara r1

S S Osem OsEm spoluhlaska |asa s1

§ S koSela koSELa spoluhlaska | asa s2

t t vata vata spoluhlaska |ata t1

t c platit placlc spoluhlaska |ata t2

u U puto pUtO samohlaska | pup u1

v v slovo slOvO spoluhlaska |ava v
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Transkripcia ¢isiel pomocou suboru foném 1:

1 jeden JEdEnN j E d

1 jedna jEdna j E d

2 dva dva d v a

2 dve dvE d % E

3 tri trl t r |

4 Styri Stirl S t I r

5 pat p{c p { t

6 Sest SEsc S E S c

7 sedem sEJ\Em S E J\ E m

8 osem osEm 0 S E m

9 devat J\Ev{c J\ E v { c

10 desat J\Esac J\ E S a c

11 jedenast jEdEna:sc j E d E n a: S

12 dvanast dvana:sc d \% a n a: S c

13 trinast trlna:sc t r | n a: S c

14 Strnast’ Strna:sc S t r n a: S c

15 patnast p{tna:sc p { t n a: s c

16 Sestnast SEsna:sc S E S n a: S c

17 sedemnast’ sEJ\Emna:sc S E J\ E m n a:

18 osemnast’ osEmna:sc 0 s E m n a: S

19 devatnast J\Ev{tna:sc A\ E Vv { t n a:

20 dvadsat’ dvatsac d v a ts a c

30 tridsat’ tritsac t r i ts a c

40 Styridsat Stirltsac S t I r I ts a

50 patdesiat p{J\Esl_“at p { J\ E s | "a |t

60 Sestdesiat SEsJ\Esl| *at S E S E S | t
70 sedemdesiat | SEJ\EmJ\Es| “at|s E i) m i) E S I
80 osemdesiat osEmJ\Esl *at |o S E J\ E S | "a |t
90 devatdesiat JNEV{J\Es| *at |J\ E v A E s |_"a |t
100 sto stO S t O

1000 tisic clsl:ts C I S ts

1000000 milién mlllO:n m I I O: n

1000000 milidnov mlllO:nOU m I I O: n O
1000000 miliény millO:nl m I I O: |n I
1000000000 | miliarda mlll_*arda m I I Ma|r d a
1000000000 | miliardy mlll_“*ardl m I I Na |r d I
1000000000 | miliard mllla:rd m I | a: r d




Subor foném 2:

je- Je J 3 |jedna |jeden |jede

pe- Pe P 3 | pet pet pe

de- DXe D 5| devet |devet |deve |desat |desiat
-ede- eDXe D 1| sedem

-ede- eDe D 2 |jeden |jede

-ad aDX D 1| cad

-edna- |eDNa D,N 1|jedna

dva- DVa D,V 1| dva

dve- DVe D,V 1| dve

-eve- eVe \ 3| devet | devet | deve

-iri- iRi R 1 | Stiri

tri- TRi TR 1| tri

-Str sxTR TR 1] Str

-Sti sxTi T 1 | Stiri

-st sTX T 1| Sest nast |tnast

-ef eTX T 2 | pet devet

-et eT T 2 | pet devet

-sto- sTo T 1| sto

-cto- CTo C,T 1]|cto

-at aTX T 2 |desat’ |cat

-iat iaT T 1| desiat

ti- TXi T 1 | tisic

tna- TNa T,N 1| tnast

na- Na N 1| nast

-em eM M 2 | sedem | osem

-en eN N 1|jeden

-ic ixC C 1| tisic

ca- Ca C 1| cat

-a- A 7|jedna |dva |desat |nast |tnast |caf
-e- E 17 |jedna |jeden |jede dve |pet
-i- I 5| tri Stiri | tisic

-ia- 1A 1| desiat

-0- O 3|osem |sto cto

-S- S 10 | Sest’ Ses sedem | osem | desat | ...
-§- SX 4 | 8tiri Str Sest | Ses
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Transkripcia do suboru foném 2:

jedna Je E eDNa |A

jeden Je E eDe E eN
jede Je E eDe E

dva DVa A

dve DVe E

tri TRi I

Stiri SX sxTi I iRi |
Str SX sxTR

pet Pe E eTX

pet Pe E eT

pe Pe E

Sest’ SX E S sTX

Ses SX E S

sedem S E eDXe |E eM
osem O S E eM

devet DXe E eVe E eTX
devet DXe E eVe E eT
deve DXe E eVe E

desat DXe E S A aTXx
nast Na A S sTX

tnast TNa A S sTX

cat Ca A aTXx

cad Ca A aDX

desiat DXe E S 1A iaT
sto S sTo ©)

cto CTo 0]

tisic TXi I S I iC
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Dodatok 2

Subor foném 3 - pouzity v hlavnom experimente spolu s vyskytmi kategorii foném

v trénovanych slovach:

sum |21 [301|1011|205|3793 |44 |5814|15|59|916 |17810|10
je- 11J J 3 1 1 1
pe- 2P P 4 1 11 1] 1
de-, -ede-,-ad | 3|DX |D 10| 1 3 2] 1 2] 1
-ede- 4|D D 2 1 1
-edna- 5/DN |DN 1 1
dva-, dve- 6| DV |DV 2 1 1
-eve- 7V V 3 1 1 1
-iri-, tri-, -Str 8|R R 6 1 2| 2 1
tri-, -&tr, ti-, -t,
to- 9|T T 14 2 1 3| 2 21 1| 1 1 1
ti-, -t 10 (TX [T 13 2| 1 1] 1 20 11 1] 1 2| 1
na- 11| N N 5 1 11 1 1 1
-em, -en 12| M M,N 5 1 1 1 2
-a- 13 |A A 11 3 1 1 1] 1 1 2| 1
-e- 14 |E E 27 1 2 2| 2 5 2| 1| 4| 3 4] 1
-i- 15]1 I 15 1 2 4| 4 2 2
-ia- 16 | 1A IA 2 1 1
-0- 17|10 0 8 1 1 1 2 1 2
-s- 18|S S 23 1 2 1 4 40 1| 1 2 6| 1
-§- 19| SX |SX 4 2 1 1
-C- 20|C C 7 1 1 1 1 1 1 1

9| 11 13| 8| 27|13 21| 7[12| 14 25| 5
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Transkripcia rozpoznavanych ¢&isiel pouzitd v hlavnom experimente:

jedna J E DN A

jeden J E D E M
jede J E D E

dva DV A

dve DV E

tri T R I

Stiri SX T | iRi |
Str SX T R

pet P E pau TX

pet P E pau T

pe P E

Sest’ SX E S TX

Ses SX E S

sedem S E DX E M
osem O S E M

devet DX E \Y E TX
devet DX E \ E T
deve DX E \Y% E

desat DX E S A TX
nast Na A S X

nast Na A S

cat C A TX

cad C A DX

cat C A

desiat DX E S 1A T
desiat DX E S 1A

sto S T 0]

cto C T O

tisic TX I S I C
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Dodatok 3

K IMPLEMNTACII:

Cely systém je prepojenim toolkitov HTK (pre frekvenénu analyzu) a NICO (vytvaranie
neuronovych sieti) a modulu viterbi v ktorom st kl'uCové funkcie viterbi a recognize word.
Praca je naprogramovana v jazyku C v ANSI norme, pre kompilator GCC. Testovana bola na
systéme Linux Fedora Core 5 pre 32 aj 64 bitovu verziu.

Na prilozenom CD su v adresari TESTY davkové subory testing*.sh, kde je treba pre
spustenie zadat’ poradové Cislo trénovania. Pre spustenie rozpoznavania je potrebny subor
s natrénovanou ANN, tie sa nachadzajui v adresari Trenovania ANN. Tiez konfigura¢ny subor
pre HTK hrest.conf. Okrem nich aj subory s maticami prechodov a topologiami slov s
priponami .tran a .topo. Vygeneruje ich modul generateTransition, ktory potrebuje subor so
zoznamom rozpoznavanych slov a jednotlivé labelovacie stibory s koncovkou .lab. Samotné
rozpoznavanie slova sa vykonava pomocou modulu viterbi, ten vyuziva vystup ANN, ktory
je v subore s koncovkou .act, potrebuje aj subor s maticou prechodov phoneme.tran a zoznam
rozpoznavanych slov so stavmi state_word.txt. makeSample generuje davkovy subor na
rozpoznavanie zvuku ulozeného vo formate .wav, xspeaker generuje davkovy subor
pomocou ktorého sa trénuje ANN, vyuziva pritom nastavenia v phoneme.c a templaty
hrest_conf.template pre konfiguracny stibor HTK a train.template na definovanie ANN pre
modul Niko.

Vsetky moduly zadresara LIB sa skompilujt pomocou davkového suboru make.sh.
VoliteI'né parametre sa daju pred skompilovanim menit’ v sibore phoneme.c

HTK toolkit aj s dokumentéaciou je voI'ne stiahnutel'ny na http://htk.eng.cam.ac.uk/

NIKO toolkit aj s dokumentaciou je voI'ne stiahnutel'ny na http://nico.nikkostrom.com/
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