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Abstrakt

Motivéciou pre tato pracu je vyuZitie technik rozpozndvania reCi na implemen-
taciu didaktickej pomdcky na vyucbu Citania pre deti v mladSom Skolskom veku s
vyuZzitim uz existujicich ndstrojov na rozpoznavanie reci. TaktieZ je ciel’ om prace
preskimanie moznosti zaradenia tejto pomdcky do edukacného procesu, uskutoc-

nenie experimentu na jej otestovanie a nacrtnutie moznosti d’alSieho rozsirenia.
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Uvod

Clovek sa uz od nepamiiti snaz{ ul'ah&it’ si svoj Zivot. Prichod po&itadov a ich
rychly pokrok umoznil ich vyuZitie v r6znych oblastiach a odvetviach a pontika
Siroké moZnosti ich uplatnenia. Pocitate ndm dnes pomahaju pri préci aj pri Stu-
diu, riadia vel'’ké tovarne, vojensku techniku a vesmirne lode, st zdrojom zabavy,
zdiel’ania informdcii a 'udom na celom svete umoznuji vzdjomne komunikovat’.
Prirodzena I'udska re¢ uz davno nie je jedinym komunikacnym prostriedkom, av-
Sak stdle ostava tym najdodlezitejSim. Skisme sa zamysliet’ nad tym, ¢i by pocita
mohol byt vhodnym ndstrojom na vyucbu reci a Citania pre nasSe deti, pokisme
sa preskimat’ jeho moZnosti a tento ciel' realizovat’. Komunikdcia s pocitacom
prirodzenym I'udskym jazykom je jednym z najstarSich snov z oblasti pocitacov,
o ktorého naplnenie sa 'udstvo snazi uz od pociatku éry pocitacov. A treba podot-
knut’, Ze nie neuspesne, hoci este stdle sme vel'mi d’aleko od stavu, aky by sme si

predstavovali.

Z viacerych problémov, tykajucich sa komunikacie s pocitaCom, nés bude v
tejto praci zaujimat’ hlavne rozpoznévanie reCi. Rozpozndvanie reci je td Cast’
vzdjomnej komunikdcie medzi clovekom a pocitacom, kedy pocitac analyzuje hla-
sovu vzorku a snazi sa uhddnut’ jednotlivé slovd. Medzi ostatné problémy v tejto
oblasti patria napr. aj spracovanie prijatého signilu, pochopenie vyznamu rozpoz-
nanych slov, priprava odpovede ¢i vykonanie prislusnej akcie alebo syntéza reci.
V dnesnej dobe st uz pomerne dostupné programy schopné rozpoznavania reci v
nejakej jej forme, napriek tomu problém rozpozndvania reci nie je eSte ani zd a-
leka vyrieSeny. Problémy, ktoré uspesné rozpoznavanie re¢i st’azujd, vyplyvaji
predovSetkym z matematickej podstaty pocitacov. Kazdy Clovek rozprava trochu
inak a m4 iny hlas, eSte aj slovd vyslovené tou istou osobou su vzdy vyslovené

trochu rézne, odliSnym ténom, inou hlasitost’ou, s mierne rozdielnou intondci-
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Uvod 9

ou. K tomu prispejui d’alSie vplyvy prostredia (napr. Sum alebo hluk) a ked’ si
to pocitac preloZi do svojej reci Cisel, ta istd veta moZe byt’ reprezentovand dia-
metrdlne odliSnymi ddajmi, ¢o vedie k vel’kej zloZitosti algoritmov potrebnych na

rozpoznanie slov a k niZ8ej dspesnosti ich sprdvneho rozpoznania.

Tato praca zachytdva hned’ niekol’ko pohl’adov na problémy, ktoré sme uvied-
li vysSie. NaSim ciel’om bude preskiumat’ moznosti vyuZitia pocitaca pri vyucbe
Citania s vyuZitim rozpoznavania re¢i implementdciou programu, schopného kon-
trolovat’ spravnost’ vyslovnosti renika, Citajiceho zobrazeny text. Prvy pohl’ad
na tito pracu je teda implementacny, ked’Ze sa jednd o naprogramovanie softvé-
rového produktu. Iny pohl’ad na tito pracu je problém rozpozndvania reci s tym,
Ze tento problém sa nebudeme snazit’ vyrieSit' teoreticky, ale prakticky tym, Ze
sa pokisime vyuZit’ uz existujice ndstroje na rozpoznavanie reci a prisposobit’ si
ich tak, aby vyhovovali ndSmu zdmeru. Posledny pohl’ad je pohl’ad pedagogicky,
kedy my tento nd$ ndstroj vyskiSame v praxi a budeme skimat’, ¢o a ako by sa
dalo vylepsit’ a ¢o bude treba na to, aby sa tento spdsob vyucby mohol tspesne

zaviest’ do edukacného procesu.

V prvej kapitole si pohovorime o teoretickych zdkladoch rozpozndvania reci
a vysvetlime si, akym spdsobom rozpozndvanie funguje. V kapitole druhej uve-
dieme detaily tykajice sa samotného programu, jeho filozofiu, implementéciu a
rozoberieme jeho funkcie. TaktieZ nacrtneme vSetko to, o by sa mohlo urobit’
v budicnosti alebo to, Co presahuje radmec tejto prace a Co by tento program mal
alebo mohol obsahovat’. Tretia kapitola pojedndva o pedagogickom aspekte celej
prace, obsahuje navrhy a postupy pre pouzitie programu v praxi alebo pri zava-
dzani programu do edukacného procesu pre rozne vekové kategdrie a taktieZ v
nej uvadzame vysledky naSich experimentov z praxe. V zdvere potom zosuma-
rizujeme vysledky, teda vSetko to, k Comu sme pocas tejto prace prisli a taktieZ

pouvazujeme nad d’alSim smerovanim tohto projektu.



KAPITOLA PRVA

ROZPOZNAVANIE RECI

V tejto kapitole budeme diskutovat’ o teoretickych zdkladoch rozpozndvania reci
a blizsie si vysvetlime, ako to celé prebieha. Budeme sa zaoberat’ predovietkym
samotnym rozpoznavanim reci, ostatné casti problematiky, ako si napr. spracova-
nie akustického signdlu, syntéza reci a pod., presahuju rdmec tejto prace a preto
sa nimi nebudeme podrobne zaoberat’!. Prejdeme cez niekol’ko roznych pristu-
pov k rozpozndvaniu reci a strucne si vysvetlime ich principy. V oddiele 1.1 si
vysvetlime pojem fonetickd abeceda, v oddiele 1.2 prediskutujeme algoritmy na
rozpozndvanie reci, zaloZené na principoch dynamického programovania a Statis-
tickych metédach a taktieZ budeme hovorit’ o rozdieloch medzi rozpoznavanim
izolovanych slov a suvislej reci, napokon v oddiele 1.4 sa podrobnejSie pozrie-
me na Skryté Markovove modely, techniku, ktord je vyuZitd aj pri implementacii
projektu k tejto préci.

1.1 Foneticka abeceda

Tak ako pri pisani textu sa pouZiva abeceda, ktord nam rozdeli celé slovd na men-
Sie celky — pismend (grafémy), tak aj pri rozpradvani mdéZeme pouZzivat’ abecedu,
ktord vyslovené slova rozdeli na menSie Casti, ktoré nazveme fonémy. Fonémy su
vlastne reprezentdciou zvuku a si Casto oznacované za najmensiu jednotku reci.
Zmena Casti slova z jednej fonémy na ind mdze vyprodukovat’ uplne iné slovo
alebo zmysel. Vo svetovych jazykoch sa bezne pouziva od 12 do okolo 60 foném.

Fonémy d’alej tvoria slabiky a slabiky tvoria slova.

'Podrobnejsie informacie ohl’adom danych problematik &itatel’ ndjde v [1].
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1.2 Zakladné metédy 11

Koartikuldcia je jav, kedy sa fonéma mo6Zze menit’ podl’a kontextu, v ktorom
je vyslovend. Konkrétna akustickd realizdcia danej fonémy potom zdvisi napr. od
predchadzajicej a nasledujicej fonémy, rychlosti rozpravania, intondcie a pod.
Fonéma pouzitd v rdznych slovich moze byt reprezentovand inym zvukom v za-
vislosti na koartikulacii v jeho fonetickom okoli. Takyto variant fonémy nazy-
vame fon a vSetky rozne fony jednej fonémy nazyvame alofony. Rozne alofony
su pouzité podl'a fonetického kontextu a moZu napr. vymedzovat hranice slova

alebo slabiky.

Vo vSeobecnosti je re¢ neharmonicky, nestaciondrny signdl, a preto je len vel’-
mi t'azko modelovatel'nd. Z mnohych pokusov vSak vyplyva, Ze pocCas kratkeho
casového intervalu moéZeme re€ povazovat’ za staciondrnu. Na fonémy, resp. na
jej alofény, sa moZeme pozerat' ako na tento kus staciondrnej informécie, ktora
ndm moZe pomdhat’ nielen pri klasifikdcii slov, pri ich rozpozndvani, ale aj pri
popise ich spravnej vyslovnosti. International Phonetic Alphabet (IPA)? vznikla
ako vysledok dlhoro¢nej snahy jazykovedcov na celom svete. Jednd sa o sys-
tém fonetickej noticie, ktorej ciel’om je poskytnit’ Standartny a jednotny spdsob
reprezenticie akéhokol'vek zvuku v ktoromkol'vek jazyku. Vo svojej zdkladne;j
neroz§irenej forme obsahuje priblizne 107 zakladnych symbolov a 55 modifikéa-

torov.

Fonetickad transkripcia je jednoznany spdsob zdpisu zvukov hovorenej reci
za pomoci fonetickej abecedy, pri¢om IPA je pre tento tcel tou najvSeobecnejSou
abecedou. Vyber vhodnej fonetickej abecedy zdvisi od toho, nakol’ko presny po-
pis chceme vytvarat’ — abeceda foném pre vol' nejsi popis alebo abeceda alofénov
pre popis detailnejSi. Tento popis sa pouZiva na pripravu rozpozndvacich alebo
trénovacich vzoriek, ktoré sa potom pouZzivaju k trénovaniu rozpoznavacov alebo

na testovanie uspesnosti rozpoznavania slov.

1.2 Zakladné metody

Pod’me sa teraz pozriet' na r6zne pristupy k problémom rozpozndvania reci a

strune si prejdime metddy, ktoré sa tieto problémy snaZzia rieSit’. V uvode sme

2z angl. Medzindrodnd fonetickd abeceda.



1.2 Zakladné metédy 12

nacrtli niektoré problémy, ktoré maji vplyv na obtiaZznost’ rozpoznavania. Josef

Psutka vo svojej knihe [1] uvadza tieto tri hlavné problémy:

e Rozdielne osoby maju rozdielne hlasy. Tieto rozdiely st sposobené réznym
tvarom hlasového ustrojenstva a odliSnym sp6sobom artikuldcie. Medzi

d’alSie dovody patria napr. farba hlasu, prizvuk atd’.

e Hlas reCnika m6Ze byt’ v roznych situdciach rozdielny v zavislosti na rych-
losti reci, jej hlasitosti alebo v zavislosti od duSevného a zdravotného stavu
reCnika (rozc€udlenie, nachladnutie, zachripnutie, atd’.). Navyse, aj bez tych-
to faktorov je takmer nemozné, aby jeden Clovek vyslovil to isté slovo tiplne
rovnako a rovnaké slovo vyslovené v roznych kontextoch méze zniet’ roz-

dielne — koartikulacia.

e Hlucné prostredie ma taktiez vplyv na vysledok rozpozndvania, napr. Sum,
hluk, rozhovor v pozadi atd’., tym, Ze st’azuje identifikéciu zaciatkov a kon-

cov slov, modifikuje cely signdl a zakryva jeho charakteristické Crty a pod.

Problémov spojenych s rozpozndvanim hovoreného slova je samozrejme omno-
ho viac, spomenuté problémy su ale tie najhlavnejSie. Bolo navrhnutych vel'a
pristupov k tymto problémom, z ktorych sa stru¢ne pozrieme na metddu aplikd-
cie dynamického programovania a v oddiele 1.4 si podrobnejSie prejdeme metddu

nazvanu skryté Markovove modely.

V zavislosti od ulohy, pre ktorti sme sa rozhodli pouzit’ rozpozndvanie reci,
pripadaju do tivahy dva sposoby, akym budeme zvukovy signdl rozpozndvat’. V
niektorych pripadoch ndm bude stait’ rozpoznédvat’ slovd z konecnej mnoZiny
slov, vel'kej alebo malej v zavislosti od rozsahu dlohy, pricom tieto slovd budeme

9 ¢

dostavat’ “po jednom”, v tomto pripade sa bude jednat’ o rozpoznavanie izolova-
nych slov. Ako si neskor ukdZeme, naSa mnoZina slov nemusi byt’ nutne konecnd
v pripade, Ze budeme rozpozndvat mensie jednotky ako slova® a slovd z nich
budeme dostdvat’ zret’azovanim. Aplikdcia dynamického programovania alebo
metdda skrytych Markovovych modelov st metddy, ktoré sa pouzivaju predovset-

kym na rozpoznavanie izolovanych slov.

3napr. fonémy, o ktorych sme diskutovali v oddiele 1.1.



1.3 Aplikacia dynamického programovania 13

Druhym spdsobom, akym mdzZeme rozpozndvat’ zvukovy signdl, je snazit’ sa
na neho pozriet’ ako na suvisld re€. Rozpoznavanie suvislej reci so sebou prindsa
d’alSie problémy, s ktorymi sa pri rozpozndvani izolovanych slov nestretivame
tak Casto. Jednym z tych hlavnych je urcenie hranic jednotlivych slov, nakol'ko
pri plynulej reci sa jednotlivé slova zlievajui do sivislého zvukového signdlu, v
ktorom chybaju pauzy ticha, ktoré by mohli identifikovat’ zaCiatky a konce slov.
Napriklad tato jednoduchd veta: “Kam ide§?”, obsahujica dve slovd, vyslovena
plynule sa do hovorovej re¢i premietne ako tri slabiky: “Ka-mi-de§”. Pauza, ktora

je v napisanom texte charakterizovand medzerou, pri vysloveni vety zmizne.

Medzi dovody, vedice k skimaniu rozpozndvania plynulej suvislej reci, patria
snaha o plynuld komunikéciu s pocitaom, pretoze pre I'udi je prirodzené rozpra-
vat’ plynule, d’alej potom rychlost’” komunikécie, ale aj plynulost’. Plynuld rec¢
zvySuje rychlost’, ktorou ddaje vstupuji do pocitaca a tym odl’ahCuje rozpozna-
vac, ktory potom potrebuje prepocitat’ mensie mnozstvo dat, ¢im zrychluje cely
proces rozpoznavania. Nevyhodou v tomto smere st potom zloZitejSie algoritmy,

potrebné na rozpoznanie suvislej reci.

Existuju rozne algoritmy zaoberajice sa rieSenim problémov okolo rozpoz-
ndvania suvislej reci, odvodené napr. od algoritmu zalozenom na dynamickom
programovani, o ktorom budeme pisat’ v oddiele 1.3 v stvislosti s rozpozndvanim
izolovanych slov. Iny pristup d’alej rozvija Statisticki metddu skrytych Markovo-
vych modelov a ktory je pouziteI'ny ako na rozpozndvanie izolovanych slov, tak

aj na rozpozndvanie suvislej reci a je pouZzity aj pri implementécii tohto projektu.

1.3 Aplikacia dynamického programovania

Metdda, o ktorej budeme hovorit’ v tomto oddiele, patri do skupiny metdd, ktoré
pri klasifikécii vezmi slovo ako celok a to sa snaZia zaradit’ do takej triedy slov,
ktorej vzorovy obraz mé najmensiu vzdialenost’ od vstupného slova. Hlavnym
problémom pri takychto algoritmoch je urcenie vzajomnej vzdialenosti dvoch ob-
razov slov. T4to metéda vyuZiva techniku dynamického programovania, pomocou
ktorej vypocitava vzdialenosti medzi obrazmi. Nazov metdédy nie je odvodeny od

spdsobu samotného rozpozndvania, ale od sposobu ur¢ovania vzdialenosti.
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Rd&zne vyslovenia toho istého slova sa mo6zu vyrazne lisit" v ¢asovom c¢lenenti,
¢o md za nasledok rozne celkové diZky slova, ale aj ¢asovy nepomer medzi dizka-
mi Casti jednotlivych slov, ako st fonémy, hldsky, ale aj slabiky. Toto nelinedrne
kolisanie mdze negativne ovplyvilovat’ tispesné rozpoznanie slova. Problém roz-
nej dizky slov sa d4 vyriesit linedrnou Gasovou normaliziciou, td viak nedokaZe
odstrdnit’ vnutorné kolisanie v slovach. Na to sa mdze pouZit' nelinedrna casova
normalizdcia s DTW* funkciou, ktord eliminuje ¢asové rozdiely vo vniitri slov

tak, aby bola dosiahnutd maximélna zhoda s druhym obrazom.

Predpokladajme, Ze recovy signdl mame spracovany do postupnosti pozoro-
vanit, resp. postupnosti vektorov pozorovani. Vzt'ah (1.1) oznacuje obraz testova-

ného slova, vzt'ah (1.2) oznacuje obraz vzorového slova.
A ={a(1),a(2),...,a(n),...,a(l)} (1.1)

B = {b(1),b(2),...,b(m),...,b(J)} (1.2)

Ked’ sa na tieto dva vektory vektorov pozrieme ako na dvojrozmerny priestor,

algoritmus s funkciou DTW hl’ad4 optimélnu cestu ¢ v rovine (m, n),
m = (n) (1.3)

ktord minimalizuje vystupy funkcie D. Funkcia D pocita celkovii vzdialenost’

medzi obrazmi A a B a je definovand vzt'ahom (1.4),

D(A,B) = dla(n), b(¢(n))] (1.4)

pricom d[a(n), b(¥(n))] je lokélna vzdialenost medzi n-tym vektorom pozo-

rovani testovaného slova a ¢ (n)-tym vektorom pozorovani referencného slova.

Z rovnice (1.3) vyplyva, Ze hl’adant optimdlnu cestu vieme vyjadrit’ jednodu-

chym funkénym vzt'ahom medzi m a n, my si vak zavedieme vSeobecnu ¢asovu

4z angl. dynamic time warping.
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premennu & a obe casové premenné m a n vyjadrime ako funkciu &,
(1.5)

kde K je dizka vieobecnej Casovej osi pre dané porovnanie obrazov A a B.

Zo Struktiry recovych obrazov na asovej osi vyplyvaji podmienky, ktoré mu-

sime reSpektovat’ pri hl'adani optimalnej cesty funkcie DTW v rovine (n, m).

Pri spracovani izolovanych slov je obmedzenie na hrani¢né body jednoduché,
stac{ funkciu DTW obmedzit’ podmienkami

i(1)
J(K)

(1) =1,

) (1.6)

Loy
I, j

Aby sa zarucilo, Ze pri prechode funkcie DTW sa vyhneme nadmernej kom-
presii alebo expanzii Casovej mierky, aplikuju sa na funkciu DTW obmedzenia na

monoténnost’” a spojitost’

0<i(k)—i(k—1)<I*,

(1.7)
0<j(k)—jk—1)<J"

.....

segmenty vynechat’.

VSeobecny tvar na urCenie skutoénej minimdlnej vzdialenosti medzi dvoma
obrazmi A a B sa dd vyjadrit’ vzt'ahom

’ {i(k),j (k) K} N(W)

; (1.8)

kde d[i(j), j(k)] je lokdlna vzdialenost’ medzi n = i(k)-tym mikrosegmen-
tom testovaného obrazu A a m = j(k)-tym mikrosegmentom referencného obra-
zu B, W (k) je hodnota vahovej funkcie pre k-ty tsek funkcie DTW a N (W) je

normalizacny faktor, ktory je funkciou vdhovej funkcie.

Podrobnejsie informacie ohl’adom tohto algoritmu Citatel’ ndjde v [1].
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1.4 Skryté Markovove modely

Metdda skrytych Markovovych modelov je Statistickd metdda, vyuZivajica vypoc-
tové modely z teérie formalnych jazykov a automatov’. Na modelovanie re¢i
touto metédou predpokladajme, Ze pri vytvarani reci sa nase hlasové dstrojenstvo
nachddza v uréitom ¢asovom momente v jednej z konecného poctu artikulaénych
konfiguracii. Pocas tohto kratkeho ¢asového okamziku (hovorme mu mikroseg-
ment) naSe hlasivky vyprodukuju kratky zvukovy signdl, ktory zdvisi od aktuélne-
ho stavu hlasového ustrojenstva a ktory méZeme popisat’ ur€itymi spektralnymi
charakteristikami. Pocet tychto spektrdlnych charakteristik nie je kone¢ny, no pre
naSe potreby budeme predpokladat’, Ze konecny je. Tuto konecnost’ dosiahneme
vektorovou kvantizdciou, technikou, pomocou ktorej vytvorime tzv. kédovii knihu
typovych spektralnych vzorov. Kazdu spektrdlnu charakteristiku potom nahradi-

me indexom “najblizSieho” spektralneho vzoru z kédovej knihy.

Pod’'me sa teraz pozriet’, ako taky Markovov model vyzerd a ako v nom vy-
uzivame filozofiu konec¢ného poctu artikulacnych konfiguracii. Markovov model
je konecny automat, ktory ma konecny pocet stavov. Tieto stavy zodpovedaju sta-
vom, v ktorych sa mdze nachddzat’ hlasové dstrojenstvo pocas vyslovenia slova.
Medzi stavmi st prechody, pricom kazdy prechod ma priradend pravdepodob-
nost’, na zdklade ktorej automat meni stavy. V regularnom Markovovom modele
je kazdy stav priamo viditelI'ny pozorovatel’om, preto su pravdepodobnosti pre-
chodov len akymisi parametrami. V skrytom Markovovom modele stavy nie st
viditel'né, ale st viditel'né ndhodné premenné, ktoré su tymito stavmi ovplyviio-

vané®.

Na obrdzku 1.1 je zobrazend vSeobecnd architektira skrytého Markovovho
modelu. Kazdy oval zndzorfiuje ndhodnu premennt, ktorda mdze nadobudat’ roz-
ne hodnoty. Ndhodna premennd x(t) je skrytd premennd v Case t. Ndhodnd pre-
mennd y(t) je hodnota pozorovanej premennej v ¢ase ¢. Hodnota skrytej ndhodnej
premennej z(t) v ase t zdvisi iba od hodnoty skrytej premennej x(t — 1) v Case

t — 1. Podobne, hodnota premenne;j y(t) zdvisi iba od hodnoty skrytej premennej

SBudeme predpokladat’, Ze Citatel m4 aspon zbezné znalosti z tejto problematiky, v pripade
potreby si mdZe ndjst’ viac informécif v [2].
®Preto sa tomuto modelu hovorf skryty, lebo pozorovatel’ vidi len vystupy ndhodnych funkcif,

ale nie samotné stavy.
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Obrazok 1.1: Architektira Skrytého Markovovho modelu.

x(t), oboje v Case t.

Konstrukcia klasifikatora pre skryté Markovove modely je zaloZend na mo-
delovani recového signdlu pomocou Markovovho procesu. Pri tomto procese st
generované dve navzdjom suvisiace casové postupnosti ndhodnych premennych,
a to podporny Markovov ret azec, ktory je postupnost'ou konecného poctu stavov
a ret'azec konecného poctu spektrdlnych vzorov. Pre jednotlivé spektrilne vzo-
ry sui vytvorené ndhodné funkcie, ktoré pravdepodobnostne ohodnocuji vzt ah
tychto vzorov ku vsetkym stavom. Predpokladame, Ze v diskrétnych Casovych
okamihoch je proces v jedinom stave a d4 sa pozorovat’ prostrednictvom ndhod-
nej funkcie koreSpondujicej s ndhodnym stavom. Podporny Markovov ret’ azec
potom meni stavy podl'a svojej matice pravdepodobnosti prechodu. Pozorovatel’
vidi len vystup ndhodnych funkcii a nemo6Ze priamo pozorovat’ stavy podporného

Markovovho ret’azca.

1.4.1 Matematicky zaklad met6dy

Pozrime sa teraz podrobnejSie na Markovove modely a zadefinujme si ich. Skryty
Markovov model G je reprezentovany konecnostavovym automatom a mdzeme
ho vyjadrit’ pédticou

G=(Q,V,N,M,n) (1.9)
kde:
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— Q={q,...,qn} je konecnd mnoZina N stavov Markovovho modelu.

— V ={wy,...,v.} je abeceda L vystupnych symbolov vektorového kvan-
tizéru, zodpovedajica indexom prislusSnych spektrdlnych vzorov v kédove]
knihe V.

— N = [nyj] je matica prechodov. Jej prvky uruji, s akou pravdepodobnos-
t'ou prechddza systém zo stavu ¢; v 'ubovol'nom Case ¢ do stavu g; 1 v Case
t + 1, o mdzeme zapisat’ ako

ni =Pqt+1)=gq;|q(t) =q), 1<4,j5<N. (1.10)

— M = [my] = [m;(l)] je matica pravdepodobnosti generovanych vzorov,
ktorej prvky urcuji, s akou pravdepodobnost'ou je v 'ubovol'nom cCase ¢
generovand [-td polozka konecnej mnoziny spektralnych vzorov, ak je sys-
tém v stave ¢;. Teda plati

mu =m;(l) = Pu(t) = ulqlt) =¢), 1<j<N1<I<L. (L11)

— 7= [m]je stfpcovy vektor pravdepodobnosti pociatocného stavu, pre ktory
plati
m=P(q(1)=gq), 1<i<N. (1.12)

Zaved’'me eSte oznaCenie A pre mnoZinu parametrov Markovovho modelu,

ktory pozostdva z prvkov matic ', M a vektoru 7

A= (N, M,). (1.13)

1.4.2 Stanovenie pravdepodobnosti modelu.

Jednym z najhlavnejSich problémov pre skryté Markovove modely je urCenie
pravdepodobnosti, Ze dand postupnost’ pozorovani vygeneroval dany model. Oznac-
me O = 01, 09, ..., 07 postupnost’ pozorovani, kde T je poCet mikrosegmentov a
kde o; je pozorovanie v Case t. NaSou dlohou bude pre dany model A = (N, M, )
uréit’ pravdepodobnost’ P = (O | A). Na tento problém sa mdéZeme pozerat’ aj
ako na to, nakol’ko zodpoveda model postupnosti pozorovani.
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Najjednoduchsi spdsob je prepocitanie vSetkych postupnosti pozorovani, kto-
ré maju dizku T (alebo inak povedané, ktoré pozostdvajui z T mikrosegmentov).

Vezmime si I'ubovol’nd, ale pevne dand, postupnost’ stavov

Q:q17q27"'aQT

kde ¢; je pociatocny stav. Pravdepodobnost’ pozorovania postupnosti O pre

dant postupnost’ stavov () je

T

PO1Q,N) =[] Plor] ) (1.14)

t=1

pricom je zabezpecena Statistickd nezavislost’ pozorovani. Potom dostdvame
vyraz
P(O|Q,\) =mg(01) mg,(02) ... my,(or) (1.15)

Pravdepodobnost’ kaZdej postupnosti stavov () sa da zapisat’ ako

P(Q[A) = Tg, g1 Ngaqs - -+ Nar_rar (1.16)

Spojena pravdepodobnost’ pravdepodobnosti O a () (teda ked’ sa skiima prav-
depodobnost’ modelu pre dand postupnost’ pozorovani O pri danej postupnosti
stavov () sa rovnd sucinu tychto pravdepodobnosti, teda

P(0,Q|N) = P(O]Q,)) P(Q|N) (1.17)

Pravdepodobnost’ O sa pri danom modely vypocita ako suma vSetkych spoje-

nych pravdepodobnosti cez vSetky mozné postupnosti stavov

P@QIN) =) PO]Q,X P@Q|N

vQ

= Z gy My (01) Tgy g, My (02) - Ngp_ g Mz (0T)
q1,92,---,9T

(1.18)

Interpretacia predchddzajiceho vyrazu je nasledovnd; na zaCiatku v Case t = 1

sme v stave ¢; s pravdepodobnost'ou 7, a v tomto stave generujeme symbol o;
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s pravdepodobnost'ou m,, (01). Potom sa zmeni Cas z ¢t na ¢t + 1 (CiZe na t =
2) a my zmenime stav z ¢; na stav gy s pravdepodobnost'ou n, 4, a generujeme
symbol o0, s pravdepodobnost’ ou m, (02). Tento proces opakujeme dovtedy, kym
nespravime posledny prechod zo stavu ¢r_; do stavu gr s pravdepodobnost’ ou

Ngr_,qr @ Vygenerujeme symbol or s pravdepodobnost’ ou my,.(or).

Tento spdsob vypoctu pravdepodobnosti P(O | A) priamo podl'a definicie je
prili§ ndroény. Vypolet obsahuje 27". N1 opericii, pretoze v kazdom ¢asovom
okamihu ¢ = 1,2,...,T je mozné sa dostat’ do N r6znych stavov (teda exis-
tuje N7 moznych postupnosti stavov) a v kazdej postupnosti je potrebnych 27
operacif (presnejsie (27— 1) N ndsobeni a N7 — 1 s&itani). Toto mnoZstvo ope-
racii je neprijatel'né uz aj pre malé hodnoty NV a 7', napriklad pre N = 5 stavov
a T = 100 pozorovani dostaneme priblizne 107 operacii. Je potrebné pohl’ adat’
iny, efektivne;jsi spdsob vypoctu problému urcenia pravdepodobnosti modelu. Ta-
ky spOsob existuje, nazyva sa forward-backward algorithm a vyuziva rekurzivny

vypocet spredu alebo zozadu na generovanej postupnosti.

Pri vypocte spredu uvazujme premennt o(7), ktord je definovana nasledovne

a(i) = P(o10g...0t,q(t) = q; | ) (1.19)
Této premennd «(i) je vlastne pravdepodobnost’ generovania iastkovej po-
stupnosti pozorovani o1, 09, . . ., 0; (aZ po €as t) a pozorovanie stavu g; v ¢ase t pre

dany model A\. Hodnoty o (i) mozno poéitat’ rekurzivne:

1. Inicializacia
ay(i) =mmi(o;)) 1<i<N. (1.20)

PO[X) =) ar(i) (1.22)



1.4 Skryté Markovove modely 21

t t+1

a (i) ®41())

Obrazok 1.2: Tlustracia vypoCtu premennej v (7).

Krok 1) je inicializaciou pravdepodobnosti ako spojend pravdepodobnost’ sta-
vu ¢; a pociatocného pozorovania o,. Krok rekurzie, ktory je jadrom vypoctu,
je ilustrovany na obrazku 1.2. Tento obrazok ukazuje, ako sa mdZeme dostat’ v
Case t + 1 do stavu ¢; z N moznych stavov. Ked'Ze je «(i) spojend pravdepo-
dobnost’ toho, Ze sme pozorovali 010503 . ..0; a v Case t sme v stave ¢;, potom je
sucin ay(7) n;; spojenou pravdepodobnost’ou toho, Ze sme pozorovali 010; . .. o
a v Case t + 1 sme v stave g;, kam sme sa dostali zo stavu ¢; (kde sme boli v
case t). Suma tohto sucinu cez vSetky mozné stavy ¢;, 1 < ¢ < N, v Case t je
pravdepodobnost’ou stavu g; v Case t + 1, pricom su obsiahnuté vSetky predcha-
dzajuce Ciastkové postupnosti pozorovani. Indukcia sa pocita pre vSetky stavy v
Caset = 1,2,...,T — 1. Nakoniec, v kroku 3), ziskame hl'adanti pravdepodob-
nost’ P(O | \) ako sumu poslednych premennych ar(7)

ar(i) = P(oy0y...o7,qr = ¢; | \). (1.23)
Ak spocitame pocet operacii, potrebnych pri vypocte
ar(i),1 <t<T,1<j<N,
zistime, Ze pre tento postup ich potrebujeme len N*T (presnejsie N(N + 1)(T —

1) + N nasobeni a N(N — 1)(7" — 1) s¢itani). Pre N = 5a T = 100 teda
potrebujeme len priblizne 3000 operdcif oproti 107 pri vypo&te priamom.

Pocitanie pravdepodobnosti spredu je zaloZzené na mriezkovej Struktdre. Pod-

stata spociva v tom, Ze je len N moznych stavov (uzlov v ¢asovych slotoch mriez-
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Obrazok 1.3: Tlustracia vypoCtu premennej [3(1).

ky) a vSetky moZné postupnosti stavov pojdu cez tieto stavy, priCom nezdleZi,
akd dlha je postupnost’ pozorovani. V Case t = 1 (prvy Casovy slot v mriezke)
potrebujeme vypocitat’ hodnoty a4 (i),1 < N < N. V asocht =2,3,...,T po-
trebujeme vypocitat’ uz len hodnoty (i), 1 < i < N, kde kazdy vypocet zahitia
len N predchadzajicich hodnot a;_1(7), pretoze do kazdého z N uzlov sa mozno
dostat’ len z tych istych NV uzlov z prechdadzajiceho c¢asového slotu.

Podobne mdZeme uvazovat’ o premennej 3;(¢) pre vypocet odzadu, definova-
nej ako pravdepodobnost’ generovania Ciastocnej postupnosti {0441 0442 .. .07}

pri danom stave ¢(t) = ¢; a modele A nasledovne
ﬁt(l) = P(Ot+10t+2 ...oT | 4t = q;, )\) (124)

1. Inicializacia:
Br(i)=1, 1<i<N. (1.25)

2. Rekurziapret =T —-1,T7—-2,...,1
N
Bi(i) = an‘j m;(0p41) Pre1(j), 1 <i<N. (1.26)
j=1

3. Vyslednd pravdepodobnost’

PO\ = Zw m;(01) Bu(i). (1.27)
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Dal§fm problémom, ktorym sa teraz budeme zaoberat’, je uréenie optimdl-
nej (najpravdepodobnejsej) postupnosti stavov () = q1, qa, - . . , g7, Ktord najlepsie
“vystihuje” postupnost’ pozorovani O = 01, 09, . .., or a model \. Pri rieSen{ toh-
to problému sa budeme snazit’ odkryt’ skrytd ¢ast’ modelu, teda ndjst’ spravnu
postupnost’ stavov. Pri tychto modeloch neexistuje spravna postupnost’, ale v pra-
xi sa na zdklade roznych kritérii snazime riesit’ tento problém v rdmci moZnosti.
Existuje niekol'’ko optimalizacnych kritérii, ktoré moézZzeme pouzit’, ale ich vyber
je silne zavisly od tucelu, na ktory sa pouZije ziskana postupnost’ stavov. Typické
pouzitie je Stidium Struktdry modelu ¢i ndjdenie optimélnej postupnosti stavov

pri rozpoznavani suvislej reci.

Pomocou premennych (i) a 5;(i) je mozné urit’ aj najpravdepodobnejsi
stav, v ktorom sa proces nachddza v Case . Pre tento ticel zadefinujme premennt

v¢(1) ako pravdepodobnost’, Ze proces je v Case t v stave g;

Y1) = P(q(t) = q)
oou(i) Bi(d)
PO (1.28)
(i) Bi(i)

S (i) Bi(i)

Normalizaény faktor P(O | \) vahuje () tak, aby spiiiala podmienku
N
> (i) =1 (1.29)
i=1

Za pomoci 7;(i) mdZeme urit’ individuédlne najviac pravdepodobny stav ¢;, v
Case t, kde
i = argmax[y,(1)], 1<i<N. (1.30)
Aj ked’ predchddzajuci vzt'ah maximalizuje pocet oCakdvanych korektnych
stavov (vyberom najpravdepodobnejSieho stavu pre kazdy Cas t), mdzu nastat
problémy s vyslednou postupnost’ou stavov. Napriklad, ak ma model prechod do
stavu, ktory ma nulovi pravdepodobnost’ (n;; = 0), potom takdto optimédlna po-
stupnost’ stavov nemoze byt korektnd. Uvedeny postup jednoducho urc¢i najviac

pravdepodobné stavy, bez ohl’adu na pravdepodobnost’ vyskytu tychto stavov.
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Jednym z mnohych rieSeni tohto problému je modifikdcia optimalizaéného
kritéria. MozZnosti je viac, mdZeme hl'adat’ také postupnosti stavov, ktoré ma-
ximalizuji ocakdvané mnozstvo korektnych dvojic stavov (g, ¢;+1) alebo trojic
stavov (q¢, qi+1, @e+2), atd’. Tieto postupy sud dobré v niektorych typoch aplikécif,
ale najviac pouzivanym kritériom je ndjdenie jedinej najlepSej postupnosti stavov.
Inak povedané, maximalizujeme P((Q | O, \), €o je ekvivalentné maximalizécii
P(Q,0 | \). Postup na ndjdenie jedinej najlepSej postupnosti stavov sa nazyva
Viterbiho algoritmus’, ktory rie§i problém rekurzivne a je zaloZeny na metédach

dynamického programovania.

1.4.3 Trénovanie parametrov modelu

V tejto stati sa budeme zaoberat’” problémom, ako urcit’” parametre modelu A =
(N, M, 7) tak, aby sa maximalizovala pravdepodobnost’ P(O | \) a aby model
¢o najlepsie popisoval dand postupnost’ pozorovani. Postupnost’ pozorovani, po-

mocou ktorej nastavujeme parametre modelu, sa nazyva trénovacia postupnost’.

Neexistuje zndmy analyticky postup, ktory by tento problém riesil. MdZeme
zvolit A = (A, B, ), ktorého P(O | A) je len lokdlnym maximom, pouZitim
iteracnych postupov, ako je napriklad Baum-Welchov algoritmus alebo niektoru z
gradientnych technik.

Baum-Welchova metdda je iteracnd, cyklicky opakuje odhady a aktualizuje
parametre modelu. Definujme premennd (7, j), ktord vyjadruje pravdepodob-
nost’, Ze dany model je v Case t v stave ¢; a v Case t + 1 v stave g; pri danej
postupnosti pozorovani O, nasledovne

&(i,7) = P(q(t) = ¢, q(t + 1) = ¢; | O, \). (1.31)

Z obrazku 1.4 vidiet’, Ze tito pravdepodobnost’ vieme vyjadrit’ vzt’ahom

6(,5) = M) Y

pricom menovatel’ P(O | \) je opdt’ pouZzity ako normalizacny faktor na va-
hovanie (aby platilo 0 < &(i,7) < 1).

"Viterbiho algoritmus je popisany v [1].
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Obrazok 1.4: Tlustricia vypoctu premennej &;(i, 7).

V stati 1.4.2 sme definovali premennt +;(7) ako pravdepodobnost’, Ze v Case ¢

sme v stave ¢;. Teraz ju mdZeme vyjadrit’ prostrednictvom premennej & (3, j)
N
(i) =&, J) (1.33)
j=1

Ak spocitame sumu (i) cez vSetky ¢, dostaneme &islo, ktoré by sme mohli
interpretovat’ ako pocet vyskytov stavu ¢; alebo oCakdvany pocet prechodov zo
stavu ¢; (ak zo sumy vyli¢ime posledny Casovy slot ¢ = T'). Podobne, sumu
&(i,j)cezt =1,..., T —1 mozno interpretovat’ ako o¢akdvany pocet prechodov

zo stavu ¢; do stavu ¢;. Formalne zapisané:

T-1
Z Ye(7) = ocakavany pocet prechodov zo stavu ¢; (1.34)
t=1
T-1
Z &(i,j) = ocakdvany poCet prechodov zo stavu ¢; do stavu g; (1.35)
t=1

Odvod’'me teraz vzt ahy potrebné pre metddu iteracného zlepSovania paramet-

rov skrytého Markovovho modelu slova:

— m; definujme ako oCakdvany pocet stavov ¢; v Case t = 1

7t = 1 (1); (1.36)
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— n;; definujme ako pomer o¢akdvaného poctu prechodov zo stavu ¢; do stavu
g5, k oCakdvanému poctu prechodov modelu zo stavu ¢; do I'ubovol'ného

stavu -
Zt:l Ye(1)

— m;(l) definujeme ako pomer ocakdvaného poctu Casovych okamzikov, kol
kokrét je model v stave ¢; a zaroven je pozorovany vystupny symbol v;, k
oCakavanému poctu Casovych okamzikov, kol’kokrat je model v stave g;

ns(l) = thlfot:vl 7?:(3);
Zt:1 Vt(j)

(1.38)

kde: =1,...,N, 5 =1,...,Nal = 1,..., L. Ak definujeme aktudlny
model ako A = (A, B, ) a pouzijeme ho pri vypocéte vzt'ahov (1.36), (1.37)
a (1.38) a zdroven si definujeme vysledok tychto vypoctov ako A= (./l, B, ),

potom platia nasledovné vzt ahy, ktoré dokazal Baum.

1. Pociatocny model A definuje kriticky bod pravdepodobnostnej funkcie, tak-
Je plati A = \.

2. Model A je lepsi ako model A v zmysle P(O| 5\), teda sme nasli novy model,
ktory pri danej postupnosti pozorovani ma vysSiu pravdepodobnost’ (lepSie
modeluje tito postupnost’).

Na zdklade predchadzajiceho postupu, ak pouzijeme )\ namiesto \ a opakuje-
me tento postup, mdZeme zlepSovat’ pravdepodobnost’ postupnosti O pri danom
modele az po ur€ity limitny bod. Vysledok tohto procesu sa nazyva najviac prav-
depodobny odhad parametrov skrytého Markovovho modelu. Treba podotknit’,
ze forward-backward algorithm vedie len k lokdlnemu maximu a v mnohych pri-
padoch je tychto lokdlnych maxim vel'a. Vzt'ahy (1.36), (1.37) a (1.38) sa tiezZ

daju priamo odvodit’ z tzv. Baumovej pridavnej funkcie

QAN =D P(Q|0,)) log[P(0,Q| V)], (1.39)
Q
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ktorej rieSenie vedie ku vzt'ahu

max [Q(A, )] = P(O|A) > P(O | A) (1.40)
A

Dolezity aspekt tohto postupu je, Ze Statistické charakteristiky parametrov mo-
delu (1.41) sa automaticky zachovavaji pri kazdej iteracii.

N
d =1 (1.41a)
i=1
N
D iy =1 (1.41b)
j=1
N
> (k) =1 (1.41¢)
k=1

1.4.4 Typy skrytych Markovovych modelov

Doteraz sme uvazovali pripad, Ze v danom modele sa vieme v jednom kroku do-
stat’ z kazdého stavu do I'ubovol'ného iného stavu. Takyto model sa nazyva plne
prepojeny alebo ergodicky model. Ergodicky model definujeme ako model, v kto-
rom sa do I'ubovol'ného stavu vieme dostat’ z ktoréhokol’ vek predchddzajiceho
stavu na konecny pocet krokov. Na obrazku 1.5 je priklad takého modelu. Kazdy

.....

ni1 N1z N1z Nig
N = T21 N2z T2z MN24 (1.42)
N31 M3z N33 N34

Tg1 M4z T3 Nag

Pre niektoré aplikdcie sa ukdzalo, Ze iné typy skrytych Markovovych modelov
(v suvislosti s vlastnost’ami signdlov) lepSie modeluju dané signély ako ergonicky
model. Jeden takyto model je na obrazku 1.6. Tento model sa nazyva Bakisov
model alebo model “zI'ava-doprava”, pretoze postupnost’ stavov zviazand s tymto
modelom m4 vlastnost’, Ze s rasticim Casom rastie (alebo sa nemeni) aj index
stavu. Stavy sa menia zI'ava-doprava. Tento typ modelu ma prirodzend schopnost’
modelovat’ signdly, ktorych vlastnosti sa menia s Casom.
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o<
C Ny

Obrazok 1.5: Schéma ergodického modelu.

oo

Obrazok 1.6: Bakisov model.

Takymto signdlom je aj reCovy signdl. Zdkladnou vlastnost’ou vSetkych skry-
tych Markovovych modelov zl'ava-doprava je, Ze pre koeficienty prechodov do
stavov plati

a;; =0, j<t. (1.43)

Teda nie je moZné prejst’ do stavu, ktorého poradové Cislo je nizSie ako poradové
¢islo aktudlneho stavu. Sucasne pre pociatoénu pravdepodobnost’ vyskytu stavu

plati
0, ©#1;
™ = 7 (1.44)
1, +=1;
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Obrazok 1.7: Iny priklad modelu.

pretoZe postupnost’ stavov musi zacat’ v stave 1 a skoncit’ v stave N. Pri modeloch
zI’ava-doprava sa Casto priddva d’alSia podmienka, aby zmeny stavov neboli prili$
vel'ké

n; =0, j>i+0 (1.45)

Pre model na obrazku 1.6 je ¢ rovné 2, teda v tomto modeli mdZe nastat’ zmena

maximélne o 2 stavy. Matica N tohto modelu mé nasledovny tvar

nit Nz iz 0
0
N = Ng2 T2z MN24 (1.46)

0 0 m33 n3
0 0 0 Tg4

a sucasne je jasné, Ze posledny stav v modele zI'ava-doprava ma vlastnost’

nyy = 1, (147)
nyi =0, i<AN. (1.48)

Hoci sme zatial’ rozlisili dva typy skrytych Markovovych modelov, ergodicky
model a model zI’ava-doprava, existuje eSte vel’a moznosti a varidcii. Napr. na
obrdzku 1.7 je model, ktory sa skladd z dvoch kriZzne spojenych zI’ava-doprava
modelov (vSetky n;; spitiaji podmienku), ale pritom sa nejednd o striktny model

zl'ava-doprava. Na tréningovi procediru vSak nemajd vplyv Ziadne podmienky
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a obmedzenia v Struktire modelu, pretoZze parameter, ktory bol na zaciatku nu-
lovy, bude nulovy aj po tréningovej procediire. Struktira modelu sa pri tréningu

nemeni.

Tato kapitola je vel'mi struénym prehl’adom niektorych principov rozpozna-
vania reci, ktord sme sa pre Citatel’a snazili spracovat’ v rdmci rozsahu tejto prace
tak, aby vyklad nebol prili§ zlozity. Citatel' v pripade zaujmu mdZe siahnut’ po
publikdcidch [1] alebo [3], z ktorych sme ostatne Cerpali informdcie pre potreby

tejto kapitoly.



KAPITOLA DRUHA

IMPLEMENTACIA PROJEKTU

V dnesnej dobe rychleho technického pokroku I'udia menia mnoho svojich dl-
horo¢nych zvykov. Knihy Coraz viac vytlaca televizia, I'udia si namiesto listov
posielaju emaily, vol'ny Cas trdvia Coraz viac v ndkupnych centrach a Coraz me-
nej v prirode a nielen Studenti si uz zvykli na vyhody pocitaca, ktory im pomaha
pri Studiu alebo praci. Pocitace, pred niekol’kymi dekddami pouZivané len izkou
skupinou I'udi a na konkrétne tcely, dnes prenikajui do vSetkych odvetvi I'udského
Zivota a neustéle rozSiruju svoje pole pdsobnosti. Ciel’om tejto prace je posunut
tieto hranice opat’ o kisok d’alej a preskimat’ moznosti nasadenia pocitaca pri
vyucbe Citania.

Hlavnou Cast’ou tejto diplomovej price je implementacia programu, ktory by
mal slizit’ ako doplnkovy ndstroj pri vyucbe Citania pre deti mladSieho Skolského
veku. Program vyuZiva techniky rozpozndvania reci ako prostriedok pre kontrolu
spravnej vyslovnosti pri Citani textu do mikrofénu. Okrem toho pontka rdozne
d’alSie moZnosti ako su prehrdvanie slov ¢i celych textov a nacvik vyslovnosti

slov alebo fraz.

V tejto kapitole budeme pojedndvat’ o samotnej implementéicii programu a
problémoch s fiou spojenymi. V oddiele 2.1 si prejdeme analyzu projektu, v od-
diele 2.2 sa pozrieme na rozne technoldgie a ndstroje pouZzité pri vyvoji a imple-
mentdcii, oddiel 2.4 je prehl’ad funkcionality, ktort v sebe program zahfnal v Case
pisania tejto prace a mohol by slizit’ aj ako uZivatel ské prirucka a napokon v od-
diele 2.5 uvedieme postrehy a poznamky ohl’adom d’alSieho moZného rozsirenia

projektu z implementacnej stranky.

31
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2.1 Analyza a navrh

V procese vyvoja softvérového produktu rozozndvame niekol' ko faz, ktorych vhod-
ne vybrand postupnost’ ma rozhodujuici vplyv na kvalitu vyvijaného produktu a
Cas potrebny k jeho dokonceniu. V d’alSom jednotlivé fazy vel’mi strucne popisSe-

me.

Vyvoj softvérového produktu spravidla zacina zberom poziadaviek. V pripade
tohto projektu je “zdkaznik™ a “vyvojar” ta istd osoba, Co tuto Cast’ zjednoduSuje.
Po zbere poziadaviek nasleduje analyza, kedy sa zozbierané poZiadavky analyzuji
a vytvori sa ndvrh budiceho produktu. Po dokonceni ndvrhu sa mdzZe zacat’ s
implementédciou samotného produktu, nemenej dolezita je faza testovania a ak st
vSetky tieto fazy uspesne ukoncené, moze sa pristipit’ k nasadeniu produktu do

ostrej prevadzky.

Model vyvoja softvérového produktu je popis, ako vo v§eobecnosti jednotlivé
fazy spolu suvisia a v akom poradi maja byt’ vykondvané. Taktiez popisuje vzt a-
hy medzi nimi. Pre tento projekt sme pouZili tzv. vodopddovy model, v ktorom
jednotlivé fazy nasleduji po sebe jedna za druhou, pricom d’alSia fdza nezacne
skor, pokial’ td predchddzajica nie je dokoncend. Takto idedlne to vSak funguje
madlokedy a aj pocas tohto projektu sme sa museli vratit od implementacie na-
spiat’ ku zberu poziadaviek, analyzovat’” dopad novych zmien na existujici stav

projektu, prepracovat’ navrh projektu a tieto zmeny potom implementovat’.

2.1.1 Slovnik pojmov

Kazdy projekt ma svoje Specifické vyrazy, ktoré zdkonite vznikaju ako snaha mi-
nimalizovat’ objem textu nutného na popisanie problémov a udalosti tykajucich
sa projektu alebo skrétit’ a zefektivnit’ vzdjomni komunikaciu osob participuji-
cich na projekte. Z tohto dovodu sa zavddza slovnik pojmov!, vysvetl'ujici alebo

definujuci casto pouzivané pojmy, ktorych vyznam nemusi byt intuitivny.

Ddtovy adresdr — je adresar, v ktorom program hl’ada konfiguracné stbory,

déta pre HTK, adresare s pribehmi, grafiku atd’.

'V praxi sa Casto pouZiva anglicky vyraz glossary.
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Diktdt — funkcia programu, pri ktorej sa postupne prehravaju jednotlivé slové za
sebou s kratkou ¢asovou prestavkou.

FP — funkné poZziadavky.

HTK - Hidden Markov Model Toolkit.

Neaktivny komponent — komponent, ktory sa prave z nejakého dovodu neda
pouZzit’, na obrazovke sa zvyc€ajne prejavuje Sedym vyzorom. Angl. disabled.
NFP — nefunkCné poZziadavky.

Otvorenie pribehu — nacitanie textu pribehu na obrazovku.

Pribeh — text daného pribehu. V kontexte siborového systému ide o adresar, v
ktorom sa nachéadzaju vSetky stbory tykajuce sa daného pribehu.

Slovo — pod pojmom slovo v programe rozumieme jedno slovo alebo kratku
frazu (napr. slovné spojenie), prip. celd vetu v zavislosti od toho, ako si uZivatel
rozdelil text v . xm1 stibore.

Strana pribehu — kazdy dlhsi pribeh je logicky rozdeleny na niekol’ko odstavcov.
Program text celého pribehu zobrazuje po tychto odstavcoch — stranéch, pricom v

jednom momente je na obrazovke jedna strana textu.

2.1.2 Funk¢né poziadavky

1. Program bude vediet’ pracovat’ s adresarmi obsahujicimi sibory s textom
pribehu, zvukovymi a hlasovymi vzorkami a ostatnymi informaciami k pri-
behu (d’alej len pribehmi). Obsah adresédra pribehu bude popisany neskor
(v stati 2.3.3).

2. Program bude vediet' ndjst’ vSetky adresare obsahujice relevantny pribeh
(teda vSetky pribehy), nachddzajice sa v adreséri na to urenom (datovy

adresar).

3. Program ponukne uZivatel'ovi zoznam pribehov, ktoré su k dispozicii na
zaklade bodu €. 2-FP. Uzivatel si zo zoznamu vyberie pribeh, program mu
zobrazi text daného pribehu na obrazovku a prehra hlasovi ukazku nadpisu

pribehu. Tejto akcii budeme hovorit’ otvorenie pribehu.

4. Po otvoreni pribehu (bod €. 3-FP) program umozni uZivatel'ovi prezerat

jednotlivé strany pribehu.
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10.

11.

12.

. Po otvoreni pribehu (bod. ¢. 3-FP) mozZe uZzivatel' oznacit’ niektoré zo zo-

brazenych slov. Oznacenie slova je potrebné pre niektoré iné funkcie, ktoré

pracuju s jednotlivymi slovami a nie s celym zobrazenym textom.

. Program umozni prehrat’ hlasovi ukaZku aktudlne zobrazenej strany textu.

. Funkcia Diktdt prehréa hlasové vzorky jednotlivych slov, pricom medzi jed-

notlivé slova vloZi pauzu ticha.

. Pocas vykondvania funkcie Dikt4t program poddva informdciu o tom, ktoré

slovo je prave prehravané (slova graficky oznacuje).

. V pripade, Ze uzivatel’ pred spustenim funkcie Diktat oznacil niektoré slovo

na aktudlnej strane (bod €.5-FP), program zac¢ne diktovat’ od oznacené¢ho

slova (vratane).
Vykondvanie funkcie Dikt4t bude mozné kedykol vek prerusit’.

UZzivatel’ si bude moct’ prehrat’ hlasova ukdzku vyslovnosti I'ubovol' ného

oznaceného slova (bod ¢. 5-FP) zobrazeného na obrazovke.

Uzivatel’ bude mdct’ precitat’ oznacené slovo (bod ¢. 5-FP) do mikrofénu,
program vyhodnoti spradvnost’ vyslovnosti a vysledok mu zobrazi na obra-
zovku (v zmysle bodu ¢. 3-NFP).

Use case diagram zobrazujici jednoduchy princip pouzivania programu na

zéaklade funkénych poZziadaviek je zobrazeny na obrazku 2.1.

2.1.3 Nefunk¢né poziadavky

1.

Program bude primarne implementovany v prostredi operacného systému

Linux.

. Program je urCeny pre deti vo veku od sedem do devit’ rokov, tzv. mladsi

skolsky vek.

. 'V zmysle bodu &. 2-NFP uZivatel’ské prostredie musi byt graficky prispo-

sobené danej vekovej kategdrii, Co znamena, Ze:
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otacat strany spustit diktat
) prehrat slovo

otvorit pribeh skontrolovat vysledky
nahrat slovo
prehrat stranu

Obrazok 2.1: Use case model.

2 |

uzivatel

e jednotlivé komponenty na ploche musia byt I'ahko identifikovatel' né

a odliSitel'né jeden od druhého;

e jednotlivé komponenty budud priméarne popisané graficky (ikonou), av-

Sak alternativny textovy popis musi byt’ tieZ k dispozicii;

e vysledky rozpozndvania slova precitaného do mikrofénu musia byt

reprezentované graficky.

4. Program bude integrovany do prostredia programu GCompris ako jedna z
jeho aktivit.

5. Oznacené slovo v texte je graficky odliSené od ostatnych.

Obréazky 2.2 a 2.3 zobrazuju tzv. diagramy aktivit, ktoré popisuji navrh fun-

govania budiceho programu.

2.2 Pouzité nastroje a technologie

Vyber spravnych néstrojov je podstatnou sucast'ou vyvoja kazdého softvérového
produktu. Pod’me sa pozriet’ na ndstroje a technoldgie, ktoré sme pouZivali pri
implementécii tohto projektu.
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Prehravanie jednotlivych slov Citanie s kontrolou vyslovnosti

- oznadit slovo
(stisn a drzat Haitko Nahrat j<——
stlacit tladitko Prehrat

oznacit iné slovo

[prec"itat' oznacené slovoj

pustit tlacitko Nahrat

skontrolovat vysledok

i

: dalsie slovo sa oznadi automaticky

Obrazok 2.2: Activity diagram.

Linux je operacny systém zaloZeny na Unixe, pontika stabilné prostredie a
mnoZstvo vol'ne dostupnych ndstrojov a programov, potrebnych k vyvoju softvé-

ru. Pocas realizécie tohto projektu bola pouzita distribicia Mandriva 2007.0.

C/C++ Samotny program je naprogramovany v programovacom jazyku C++,
pricom na mnohych miestach museli byt" pouZité konStrukcie napisané v jazyku
C. Sposobuje to fakt, Ze vSetky kniznice GNOME a GTK+ a aj program GCompris
st napisané v C, ¢o vylucuje pouzitie Cisto iba C++.

GCompris je vol'ny edukacny softvér uréeny pre deti vo veku od dvoch do
desiatich rokov. Program pozostdva z desiatok hier, nazyvanych aktivity, rozde-
lenych podl'a ucelu, ciel'ovej vekovej kategorie a obtiaznosti. Jednotlivé hry su
programy skompilované ako dynamické kniZnice, ktoré si GCompris podl'a po-
treby nat’ahuje a spust’a.

GNOME canvas Projekt GNOME zastreSuje hned’ niekol’ko oblasti zdujmu,

pri praci na projekte sme vSak vyuZivali kniZnice pre vyvoj softvéru, konkrétne
GNOME a GTK+ a predovsetkym komponent GNOME canvas. GNOME can-
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Prehravanie pribehu

tlacitko Diktat

pocivat slovo

vyber funkcie
otvorit pribeh

zopakovat slovo

napisat slovo

tlacitko Precitat

[poc’dvat’ nahovoreny zéznamj

pokracovat

ukondcit
zastavit prehravanie

pocivat do konca

Obrazok 2.3: Activity diagram pre prehravanie pribehov.

vas je grafickd plocha s rozhranim na vysokej drovni programovania?

a vysokou
vykonnost’ ou pre tvorbu Struktirovanej grafiky [7]. GNOME canvas bol vybrany
pre vel’'mi dobrd kompatibilitu s programom GCompris, nakol'’ko GCompris je na

nom zaloZeny.

HTK Toolkit je sada nastrojov, ktoré si urcené pre trénovanie skrytych Mar-
kovovych modelov a na realizdciu rozpoznavania re¢i pomocou nich. V projekte
sa HTK Toolkit vyuZiva na kontrolu vyslovnosti precitaného slova do mikrofénu.
Licen¢né podmienky nepovol’uji d’alSiu distribiciu tychto ndstrojov, preto si ich
kazdy uZivatel bude musiet’ stiahnut’ a nainStalovat’ sam.

Eclipse Vyvojové prostredie Eclipse je zamerané predovsetkym na vyvoj ap-

likacii v programovacom jazyku Java, ale s roz§irenim C/C++ Development To-
oling Plug-in sme ho vyuZili na vyvoj projektu v C/C++.

2Vysok4 tirove programovania znamend, Ze programdtor sa pri jej pouzivani nemusi starat’
o zékladné problémy ako su napr. prekreslovanie plochy pri zmene jej obsahu alebo generovanie
udalostf jej jednotlivych objektov. O to vSetko sa postard samotny GNOME canvas.
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Typ ASUS A6Km

Procesor AMD Turion 64 (1600 MHz)

Pamat’ 1GB DDR 333 SDRAM

Graficka karta NVIDIA GeForce 7300 Go (256 MB)
Pevny disk 100 GB 5400 rpm

Operacny systém | Mandriva Linux 2007.0

Tabul'ka 2.1: Specifikdcia notebooku.

XML Parser Pri implementécii projektu je pouZita aj podpora XML, ktord sa
vyuZziva na Citanie informécii z pribehovych a konfiguracnych siborov. Ttto pod-
poru zabezpecuje vol'ne dostupnd kniznica XML . h, ktord napisal Frank Vanden

Berghen a ktor4 je distribuovand za podmienok licencie BSD license. 3

Dalej pri préci na projekte bol pouZity program Umbrello na kreslenie dia-
gramov v UML, program Audacity pre nahrdvanie a Gpravu hlasovych ukaZok,
program Inkscape na vytvdranie schématickych obrazkov a ISTEX na vysadzanie
textu tejto prace. Pre vyvoj projektu bol pouzity notebook, ktorého Specifikicia je
uvedend v tabul’ke 2.1.

2.3 Implementacia

V d’alSom sa uZ pozrieme na konkrétnu realizéciu projektu, popiSeme rozdelenie

celého programu na moduly a kazdy modul stru¢ne popiseme. Pod modulmi tu

.....

ku 2.4.

2.3.1 Zakladné rozdelenie programu

Program, ktorého pracovny ndzov pre potreby tejto prace je ReadTutor, sa skla-

d4 z troch Casti. Jadro samotného programu TutorCanvas a dve jeho rozhrania:

3Celé znenie licenénych podmienok je priloZené v zdrojovych kédoch zmietiovanej kniznice v

sibore xml_parser.h.
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TutorCanvas
xml_parser struct.h
CanvasComponents
xml config_handler — canvas_listbox
J/ canvas_button
sound ]
| canvas_tips
canvas
- 1

=interfaces» «interfaces»
iTutorApp iTutorApi

Obrazok 2.4: Diagram tried.

TutorApp a TutorApi. ReadTutor méze byt skompilovany a spusteny dvoma spo-
sobmi. V prvom pripade je TutorCanvas skompilovany ako dynamickd kniZni-
ca®, ktort vyuZiva rozhranie TutorApp. V tomto pripade je program spusteny vo
svojom okne ako obycajnd aplikédcia®. V pripade druhom sa TutorCanvas skom-
piluje spolu s TutorApi a vysledkom je dynamickd kniZnica, ktord vyuZiva prog-
ram GCompris ako jednu so svojich aktivit. Dovody pre toto ¢lenenie programu
su dva; prvym dovodom je fakt, Ze koncepcia integracie projektu do GCompris
priSla az pocas implementacie povodnej verzie, ktord bola navrhnutd ako samo-
statnd aplikdcia. Druhym dévodom je omnoho jednoduchsie krokovanie® a rych-
lejSie testovanie programu pri implementacii spolo¢nych Casti. Spdsob, ktorym
sa ReadTutor skompiluje, zavisi od predprocesorovej direktivy GCOMPRIS_APT,

ktora sa nachddza v subore canvas . h a ktorej pouZitie demonStruje obrazok 2.5.

“Pod pojmom dynamick4 kniZnica mdme na mysli tzv. shared object v Linuxe, resp. dynamic
link library vo Windows.

STakto skompilovany program je v zdrojovych kédoch nazyvany Vanilla.

bangl. Debugging.
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#define GCOMPRIS_API true

#if GCOMPRIS_API

/* kéd pre GCompris */
#telse

/* kéd pre "Vanilla" x/
#endif

Obrazok 2.5: Ukézka pouzitia predprocesorovej direktivy.

2.3.2 Popis tried

Teraz si popiSeme jednotlivé triedy, z ktorych sa sklada TutorCanvas. Hlavickovy
subor struct .h obsahuje definicie Struktir a konStant spolo¢nych pre vSetky
ostatné triedy. Je k dispozicii vo vSetkych ostatnych hlavickovych stiboroch s

vynimkou xml_parser.h, ktory sme uz spominali v oddiele 2.2.

Dal3ou triedou je trieda Xml. Jej dloha je pracovat s XML stbormi, obsahu-
Jucimi oznackovany text pribehu a informécie o danom pribehu. Tieto data potom
postiva vo vhodnom tvare d’alej do programu. K svojej ¢innosti vyuZiva sluzby
XML parsera.

Trieda ConfigHandler sa stard o Citanie a zapisovanie konfiguracného suboru
config.xml. K svojej Cinnosti taktieZ vyuziva XML parser. V hlavickovom
subore tejto triedy config_handler.h sd definované predvolené nastavenia
programu, tzv. defaults, ktoré sa pomocou metddy tejto triedy moézu exportovat’

do konfiguracného . xm1 suboru.

O prehrdvanie a nahrdvanie zvuku sa stard trieda Sound. TaktieZ implementu-
je metédy pre pracu s fonetickymi slovnikami a nastrojmi HTK. Podrobny popis
préace tejto triedy s nastrojmi HTK ako aj cely proces nahrdvania a vyhodnocova-
nia hlasu budi popisané neskor v tomto oddiele.

Trieda Canvas je hlavnou triedou celého programu a vyuZiva sluzby vsetkych
uz spominanych tried. Jej tlohou je sprdva samotnej grafickej plochy GNOME

canvas a komponentov na nej.

Tieto komponenty si implementované ako nezdvislé komponenty pre GNO-
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ME canvas a ich pouZitie je vel'mi podobné ako pouzitie GTK widgetov, konkrét-
ne ide o komponenty canvas tips, canvas button a canvas listbox. Prvy spominany
komponent je vlastne tzv. tooltip’, malé okienko, ktoré sa objavi nad komponen-
tom, ak nad nim prejdeme mySou a obsahujtce text alebo obrazok. Canvas button
je obdoba bezného tlacitka, ktoré mdze byt nakonfigurované na rézne vzhl’ady
a pouzitia. V konecnej verzii programu sa vSak pouZzivaju len tlacitka, ktorych
vzhl’ad urcuje obrdzok alebo obrazkova ikona. Na tlac¢itko mdze byt nastaveny
tooltip. Treti komponent dokdZe zobrazit’ zoznam (napr. stiborov, v pripade tohto
projektu sa pouZiva na zobrazenie dostupnych pribehov).

2.3.3 Rozpoznavac reci

Ako sme uz spomenuli, trieda Sound sa stard o obsluhu rozpozndvania re¢i. V
tejto stati popiSeme algoritmus, ktory sa na tento ti¢el pouziva, naCrtneme problé-
my, ktoré sme identifikovali a navrhneme rieSenia, ako by sa tieto problémy dali
vyrieSit’.

Adresarova a saborova Struktiara datového adresara

Zacnime tym, Ze popiSeme obsah vSetkych suborov, ktoré sa nachddzaju v dato-
vom adresari programu a rozoberieme ich obsah. Azda najdoleZitejSim siborom
je config.xml. Obsahuje konfiguracné déta, ktoré pri spusteni ovplyvnia ako
vzhl'ad, tak aj funkcionalitu programu. Nie vSetky nastavenia sa daji menit’ z
konfigura¢ného suboru, niektoré st pevne zadané v sibore config_handler.h.
Okrem stboru config.xml sa v ditovom adreséri nachddzaju este ikona prog-
ramu a sibor AppWindow.glade, ktory popisuje uzivatel' ské rozhranie prog-
ramu TutorApp. V adresari sh/ je niekol'’ko shell skriptov na r6zne hromadné
konverzie audio siborov. Ku kazdému skriptu je aj jeho kritky popis. V adresari

img/ su grafické sibory.

V adresari _htk/ st subory spolo¢né pre vSetky pribehy. hmm.list je

subor vsetkych foném, hrest .conf je konfiguratny stbor pre HTK Toolkit,

"Po slovensky sa mu niekedy hovorf aj “bublinova niapoveda”, my v§ak ostaneme pri anglickom
“tooltip".
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hvite. sh je shell skript, ktory spust’a program HVite. Program HVite je jeden
z nastrojov HTK Toolkitu, ktory realizuje samotné rozpoznévanie na zaklade do-
danych modelov, fonetického slovnika, zvukového zdznamu reci a . 1at sdboru.
HParse je d’alsi HTK program, slizi na spracovanie gramatiky, ktord generuje
rozpoznavané slova. Oba programy HVite a HParse, potrebné k fungovaniu prog-
ramu ReadTutor, podliehaji licenénym podmienkam HTK Toolkitu, ktoré ich ne-
dovol'uju distribuovat’ spolu s programom. Preto si uZivate musi nastavit’ cestu
k nim v pripade, Ze sa nezhoduje s cestou nastavenou v hvite.sh. Posled-
nym siborom v adresdri _htk/ je all.hmm, o si natrénované recové modely.
Tieto modely boli natrénované na pribehoch deti v rdmci projektu Multimedidlna
citanka 2005 a testované na Casti pribehov z Multimedidlnej citanky 2006, pri-
¢om uspeSnost’ rozpozndvania na nezndmom recnikovi bola 56% pri cca. 4000

slovach.

Ostatné adresdre, ktoré sa nachadzaju v ditovom adresari, by mali byt adresa-
re obsahujuce pribehy. Také adresdre by mali obsahovat’ sibor index_seg.xml,
ktory obsahuje okrem informécii o pribehu a autorovi aj text samotného pribehu
v znackovacom jazyku XML. Stubor phonet . txt je foneticky slovnik, obsahu-
juci slové, ktoré st v danom pribehu pouzité. Sprievodna kresba pribehu je uloZe-
nd v stibore obrazok_pozadie. jpg a napokon v podadresdri t rimmed/ su

hlasové ukazky vo forméte . wav.

HTK Toolkit

HTK je sada ndstrojov pre vytvaranie skrytych Markovovych modelov a predov-
Setkym pre vytvdranie rozpozndvacov rec¢i. Obsahuje trénovacie nastroje na od-
hadovanie parametrov modelov s vyuZitim trénovacich hlasovych vzoriek a im
zodpovedajucimi fonetickymi prepismi a nédstroje, pomocou ktorych rozpozndva

nezndme hlasové vzorky [8].

BezZné pouzitie nastrojov HTK je rozpoznanie neznamej hlasovej vzorky spo-
medzi konecnej mnoZiny slov, ktora je dopredu zndma. HTK na zdklade natréno-
vanych parametrov modelu vyberie z mnoZiny jedno slovo, ktoré sa najviac podo-
ba danej nezndmej vzorke. Tento princip sa pokisime vyuZit' na rozpoznavanie

spravnosti vyslovnosti.
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Proces rozpoznavania

Dal3ia ast’ celého procesu zalina v momente, kedy uZivatel' klikne na nejaké
slovo v pribehu, ¢im ho oznaci. Pri oznaceni slova trieda Sound prejde foneticky
slovnik daného pribehu a vyberie z neho vSetky fonetické prepisy oznaceného slo-
va®. Z tychto prepisov potom trieda Sound vygeneruje vietky jeho prefixy a sufixy,
ktoré vlozi spolu s povodnym slovom do nového fonetického slovnika. Do tohto
slovnika este prida vSetky fonetické prepisy slov z pévodného fonetického slovni-
ka také, ktoré st podobné s oznagenym slovom’. Z nového fonetického slovnika
sa vygeneruje jednoduchd gramatika a z nej “lattice” subor words. lat, ktory
ako jeden zo vstupnych suborov pre HTK néstroje je reprezentdciou gramatiky
mnoZiny rozpoznavanych slov.

V tomto momente mame pripravené vSetky stubory potrebné k rozpozndva-
niu, okrem stboru obsahujicemu hlasovi vzorku na porovnanie, ktord sa vytvort,
ked uZzivatel’ stlaci tlacitko pre nahrdvanie. Vtedy sa zaCne nahrdvanie vstupu
z mikrofénu, ktoré sa ukonci v momente, kedy uzivatel’ tlacitko pre nahrdva-
nie uvol'ni. Zvukovy zdznam sa uloZi do siboru tmp.wav v adresari pribehu a
program hned’ spusti skript hvite. sh, ktory vysledok rozpoznédvania ulozi do
suboru tmp . rec v adresari _htk/. Vysledkom je zdznam z nového fonetického
slovnika, ktory bol vygenerovany pri oznaceni slova. Toto slovo je predané triede
Canvas, ktora vysledok vyhodnoti a graficky zndzorni na obrazovke.

Algoritmus vzdialenosti textovych ret’azcov

Spomenuli sme pojem podobnosti slov. Budeme hovorit’, Ze dve slova su si po-
dobné, ked’ vzdialenost’ ich textovych ret’azcov je mald vzhl’adom na ich celkovi
dizku. Tato podobnost’ slov sa uvadza v percentich a vypocita sa ako pomer
vzdialenosti oboch ret’azcov a dfiky vzorového ret’azca. Podobnost’ ret’azcov s;

a s mdZeme zapisat’ ako
D(Sla 82)

|51]

7):

8Jedno slovo mdze mat’ viac fonetickych prepisov v pripade, Ze sa pri hovorovej reéi zvykne
vyslovovat’ inak, ako by sa spisovne malo (napr. 1').
Pojem podobnosti dvoch slov zadefinujeme a vysvetlime neskor v tejto stati.
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kde |s;| je dlzka ret'azca s; a D je vzdialenost’ ret'azcov s; a So.

Pre vypocet vzdialenosti textovych ret'azcov budeme pouzivat’ tzv. Levensh-

teinovu vzdialenost’'°.

Této vzdialenost’ je definovand ako pocet “editatnych”
zmien, ktoré musime vykonat’, aby sme zo vzorového ret’azca dostali ciel' ovy.

Tieto zmeny su troch typov; zmena znaku, vloZenie znaku alebo zmazanie znaku.

Délezitym faktorom je aj celkova dizka vzorového ret’azca. Nech D je funkcia
pocitajica Levenshteinovu vzdialenost’ dvoch ret’azcov. Majme ret’azce s; a So,
pricom nech dizka |s;| = 3 a d’alej majme ret'azce ¢, a t, kde |t;| = 8. Nech
D(s1,82) = D(t1,t2) = 3. Potom ret’'azce t; a t, st si navzdjom podobnejsie ako
ret’azce s; a s, pretoze pokial' potrebujeme 3 zmeny na transformaciu ret’azca
dizky 3, pravdepodobne dostaneme tiplne iny ret'azec, ktory moze mat’ vyrazne
ind dizku alebo tplne rézne znaky. Naproti tomu ret'azec dizky 8 si po troch

zmendach stile uchovava viac ako polovicu svojich charakteristickych znakov.

Princip Levenshteinovej vzdialenosti v projekte pouZivame pri generovani no-
vého docasného fonetického slovnika, kedy do neho vlozZime aj tie slovd, ktorych
vzdialenost’ od oznadeného slova je menej ako 50% vzhI'adom na dizku ozna-
¢eného slova. Druhé pouzitie je pri vyhodnocovani dspesnosti vyslovnosti, kedy
sa oznacené slovo porovna so slovom rozpoznanym a vypocita sa ich vzdjomnd

podobnost’.

Na zédklade tejto podobnosti sa oznacenému slovu zmeni farba podl'a pred-
definovanej palety. Cervené farby znamenaju zId vyslovnost’, oranZovd znamend
priemernu a zelend vybornu vyslovnost’. Pri prechode mysi ponad takto oznacené
slovo sa vysledok zobrazi aj v tooltipe, ktory obsahuje usmiatu alebo zamracenu

tvaricku, tzv. “smajlik”.

Problémy a ich rieSenia

Algoritmus, ktory sme pocas realizacie projektu vyvinuli a ktory sme prave popi-
sali, m4 niekol’ko problémov, ktoré bude potrebné vyriesit' eSte predtym, ako sa

projekt moze zaclenit' do edukacného procesu.

NajvaznejSim problémom je, Ze program ocakdva, zZe uZivatel do mikrof6-

nu precita skutocne slovo, ktoré je oznacené. Pokial’ uzivatel’ povie I'ubovol' né

Vangl. Levenshtein string distance.
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iné slovo, program aj tak vypocita najpravdepodobnejsie slovo zo svojho slovni-
ka a toto vrati ako vysledok. MoZe sa stat’, Ze najvysSia pravdepodobnost’ bude
priradend prave oznaenému slovu, €o vyusti do situdcie, kedy je toto nirocky
nespravne slovo vyhodnotené ako dplne spravne vyslovené. Tento problém spo-
sobuje predovsetkym nedostatocny pocet slov vo fonetickom slovniku, nakol'’ko
tento obsahuje len slovd pouzité v danom pribehu. Jednoduchym rieSenim toh-
to problému by bolo pouzivat’ rozsiahlejSie fonetické slovniky, obsahujuce napr.
vSetky slova z daného jazyka. Je vSak otdzne, ¢i pri pouZiti slovnika, ktory moze
teoreticky obsahovat’ desiatky miliénov zdznamov'!, bude proces rozpozndvania

dostatocne rychly a plynuly, ako je tomu teraz.

Pri testovani sa ukdzalo, Ze vysledok rozpozndvania moze byt vyhodnoteny
ako vel'mi uUspeSny aj napriek tomu, Ze Ziak sa zasekol, ale nakoniec slovo vy-
slovil spravne. Zd4 sa, Ze néstroje HTK si v hlasovej vzorke potom ndjdu dané
slovo aj napriek ruSivym elementom, ktoré spravne vyslovenému slovu predcha-
dzali. Na potvrdenie alebo vyvratenie tohto pozorovania bude potrebné vykonat’
rozsiahlejSie cielené experimenty. Tento jav vSak nastdva len zriedkakedy a len
pri niektorych konkrétnych recnikoch, spravidla tych, pre ktorych hlasy pracuje
rozpoznavac so vseobecne vysokou uspesnost'ou. Vo vicsine pripadov, pokial’ sa
re¢nik zasekol, slovo bolo vyhodnotené spravne (teda Cervenou alebo oranZovou

farbou).

Vel'mi vdZnym problémom je taktiez hlu¢né prostredie, Co sa vel'mi jasne pre-
javilo pocas experimentu. Vel’a 0s0b v jednej miestnosti vyprodukuje uZ len svo-
jou pritomnost’ou mnozstvo rézneho Sumu a jemného hluku, ktory znizuje kvalitu
rozpozndvania. RieSenim by mohlo byt’ aplikovanie protiSumového filtra na testo-
vanu hlasovu vzorku predtym, nez vstipi do procesu rozpozndvania. Softvérové
produkty zamerané na pracu so zvukom (napr. Audacity) tieto funkcie ovlada-
ju. Staci pozbierat’ dostatoné mnoZstvo vzoriek Sumu, ktory je charakteristicky
pre prostredie Skolskej triedy a tieto filtre z nich “natrénovat’” podobne, ako sa
trénuju Markovove modely. Pre lepSiu flexibilitu do uvahy prichddza vytvorenie

viacerych druhov filtrov Specidlne pre rozne prostredia.

Posledny problém, ktory tu uvedieme a ktory sa dost’ jasne prejavil pocas

experimentu, je vol’ba spdsobu, akym sa bude spust’at’ nahrdvanie a rozpoznédva-

V3etky slové vo vietkych svojich moznych tvaroch a padoch.
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nie re¢i. Bola implementovana filozofia “push-to-talk”, kedy sa nahrdvanie zacne
pri stlaceni tlacitka a zastavi pri jeho uvol'neni. Tento spdsob sa ukdzal ako pri-
1i§ komplikovany pre niektorych Ziakov, zatial’ ¢o pre niektorych inych znamenal
prirodzeny a jednoduchy spdsob, ako program efektivne vyuzivat'. Z tohto do-
vodu by bolo vhodné pouvazovat’ nad implementaciou alternativnych sposobov
pre nahrdvanie hlasu. Jedno také rieSenie je ostat’ pri jednoduchom kliknuti na
tlacitko (jedno kliknutie na tlacitko spusti a druhé kliknutie zastavi nahrdvanie)
alebo po kliknuti na tlacitko nahrdvat’ konStantny Cas, prip. nahrdvat’ dovtedy,
pokial’ sa na vstupe nevyskytne dlhSia pauza ticha. Tieto jednotlivé pristupy mo-
Zu byt implementované zdroven a pouZzitie konkrétneho spdsobu moze zavisiet

od osobnych nastaveni daného uZivatel’a cez konfiguriciu programu.

2.4 Manual programu

Doteraz sme v tejto kapitole pisali o implementécii programu ReadTutor, ale za-
tial sme si ho nepredstavili. V tomto oddiele popiSeme vyznam jednotlivych
komponentov na obrazovke, vysvetlime si ako program skompilovat’ a nainsta-
lovat’ a na zdver uvedieme navod, ako do programu pridat’ nové pribehy alebo

modifikovat’ tie existujuce.

Ovladanie

Program ReadTutor sa ovldda vylucne mysSou. MySou sa klikd na tlacitka alebo
na slovéd zobrazeného textu. Na ploche programu su tri hlavné Casti; 5 tlacitok
v 'avom hornom rohu, vl'avo dole je zobrazeny sprievodny obrdzok pribehu a
informdcia o autorovi pribehu a napokon vpravo je zobrazend otvorend kniha,
do ktorej sa zobrazuje text otvoreného pribehu. Obrdzok 2.6 znizoriiuje plochu
programu ReadTutor. Teraz popiSeme vsetky tlacitka a vysvetlime ich funkcie.

® Tlacitko Otvorit’, na ktorom je vyobrazeny otvoreny dokument, uZivate-
I'ovi ponukne zoznam vSetkych dostupnych pribehov. Kliknutie na ndzov pribehu
otvori dany pribeh, zobrazi text do knizky a prehrd hlasovu ukazku jeho ndzvu.
Otvorenie pribehu sa d4 zrusit’ tlacitkom & . Na obrdzku 2.7 je ukdzka zoznamu
pribehov.
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jeden zajacjtory sa
Fuzik. velmi & ory. Vo lese kde
byval, bolo velmi
navokol, krasne lUKy. ®®
kde behat. - ~

Meno: Magdaléna Pacovska
ek: 8 rokov, dievéa

Obrazok 2.6: Plocha programu ReadTutor.

@ V pripade, Ze uZivatel' oznacil nejaké slovo v texte, tlacitko Prehrat’
je aktivne a kliknutim na neho sa d4 prehrat’ ukdzka daného slova. Vo verzii
“Vanilla” sa d4 prehravanie kedykol’ vek zastavit’ kliknutim na tlacitko , ktoré

sa pri prehrdvani objavi namiesto povodného tlacitka.

/ Tladitkom Nahrat’ sa spusti nahrdvanie slova. Tlacitko treba stlaCit’ a
drzat’ stlacené, vtedy sa nahrdva. Pri uvol'neni tlaCitka sa nahrdvanie zastavi a
spusti sa rozpoznédvac. Po ukonceni jeho ¢innosti sa oznacené slovo vyfarbi podl’a
vysledku rozpozndvaca a oznaci sa d’alSie slovo v pribehu. Toto tlacitko je aktivne

iba v pripade, Ze je oznacené niektoré zo slov pribehu.

@ Funkcia Precitat’ spusti prehrdvanie hlasovej ukdazky celého textu, prive
zobrazeného na obrazovke. Toto prehrdvanie je mozné zastavit' vo verzii ‘“Va-
nilla”, nie vSak v GCompris, kde to nie je mozZné, pretoZze GCompris na svojom
rozhrani na to neposkytuje potrebnu funkcionalitu.
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O psickovi a magicke i . ¥ . P ]
New family member 1 a |EVOV| -=
O zajacovi a levovi I||
Nezbedné madiatko 1 i . d ‘l
Na like jeden zajacis |
Fuzik. velmi d@bry. V lese kde |i
byval, bolo velmi pekne. VSade
navokol, krasne luky. Takze mal aj

kde behat.

ek: 8 rokov, dievéa

Obrazok 2.7: Tlustracia otvarania pribehov.

? Diktdt je podobnd funkcia ako Precitat’ s tym rozdielom, Ze text neci-
ta ako celok, ale postupne diktuje jednotlivé slovd, pricom medzi nimi nechdva
kratke medzery, pocas ktorych moZze uzivatel' prave precitané slovo zopakovat’
alebo zapisat’. Pokial’ je pri spusteni tejto funkcie oznacené niektoré slovo v zo-
brazenom texte, diktdt zaCne od toho slova, v opa¢nom pripade zaCne od zacCiatku
strany. Precitané slova su postupne farebne odliSované a diktovanie je mozZné ke-
dykol'vek zastavit’ aj v GCompris.

Oznadené slovo je zvyraznené modrou farbou'?. Slovo, ktoré bolo precitané
do mikrofénu pomocou funkcie Nahrat’, je tiez farebne odliSené od ostatného
textu. Vpravo dole je farebna paleta, podl'a ktorej sa slové farbia a v tooltipe nad
slovom je zobrazeny jeden z piatich “smajlikov”; jeden z nich je zobrazeny na
obrazku 2.6. V rohoch obrazku otvorenej knizky si §ipky & a <D | ktorymi
sa da listovat’ v knihe.

12Farby oznalenia slov sa daji nakonfigurovat’ pomocou konfiguraéného stiboru.
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Instalacia

V adresdri /ReadTutor/so zdrojovymi kodmi sd dve verzie zdrojovym kédov.
Verzia v /ReadTutor/eclipse/ su zdrojové kddy ulozené vo forméte pre
vyvojové prostredie Eclipse, ktoré staci importovat’. O spravne skompilovanie sa
uz potom postard Eclipse. V pripade problémov je potrebné skontrolovat’ vlast-
nosti jednotlivych projektov, ¢i su spravne nastavené cesty k hlavickovym stbo-
rom a knizniciam potrebnym ku kompil4cii. Pri kompilovani projektu TutorApp je
potrebné nastavit’ predprocesorovu direktivu GCOMPRIS_APTI na false, kym

pri kompil4cii projektu TutorApi na t rue.

V adresari /ReadTutor/src/ si zdrojové kddy pripravené na skompilo-
vanie pomocou priloZeného Makefile. Pre skompilovanie a nainStalovanie oboch

verzii je potrebné napisat’ do prikazového riadku:
$ make
# make install

Presné inStrukcie pre skompilovanie a nainStalovanie programu su uvedené v

subore INSTALL, priloZzenom ku kazdej verzii programu.

Je vhodné pred inStaldciou odinstalovat’ predosli verziu (ak je nejakd nainSta-
lovand) prikazom

# make uninstall

a stiahnut’ si najnovsiu verziu programu zo stranky projektu.

Nové pribehy

Buduci uZivatelia programu ReadTutor si urite budu chciet’ pridat’ nové pribehy,
preto je vhodné uviest’, ako na to. V stati 2.3.3 sme popisali sibory, ktoré sa
nachddzaju v adresari pribehu. Podrobny navod pre pridanie nového pribehu je
popisany v stbore /doc/README na priloZenom CD.
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2.5 Zaverecné poznamky k implementacii

Néstroje HTK sme vybrali ako kvalitny prostriedok na realizdciu rozpozndvania
reci v projekte a pokusili sme sa ich pouzit’ spésobom, ktory by vyhovoval nasim
zdmerom. Na zdver vSak musime konStatovat’, Ze napriek tomu, Ze HTK Toolkit
je dobry v tom, na ¢o je urceny, teda na urcenie slova z mnoZiny slov s najvyssou
pravdepodobnost’ou, tento pristup sa ukazuje ako nedostacujici resp. nevhodny
v pripade, kedy je na vyber len jedno slovo a my potrebujeme urcit’, nakol'ko
spravne bolo vyslovené. RieSenie tejto otdzky bude vyzadovat sofistikovanejsi

pristup, pripadne jej vyrieSenie na teoretickej drovni.

Napriek tomu ma tento sposob aj svoje kladné stranky; je pomerne jednodu-
chy na implementéciu a prisposobenie roznym d’alsim podmienkam, je nezavisly
od jazyka, pre vytvorenie inej jazykovej lokalizacie staci natrénovat’ nové Marko-
vove modely pre dany jazyk a pouZit’ text a hlasové ukdzky v danom jazyku.

DalSou vyhodou je jednoduchy spdsob, ako sa dd rozsirit’ rozpozndvanie vy-
slovnosti slov na rozpoznavanie vacsich celkov, ako su spojenia slov alebo celé
vety. Toto roz§irenie nevyzaduje Ziadne zmeny do programu, dokonca ani do na-
trénovanych modelov'?, staéf upravit’ foneticky slovnik a Struktiru delenia textu
pribehov. Citanie izolovanych slov je dobré pre deti, ktoré sa len u¢ia abecedu a
&itat ete nevedia. Citanie a opravovanie vyslovnosti po spojeniach slov alebo po
vetach je prirodzenejsi sposob Citania, pretoze ma blizsie k beZnej hovorovej reci

v

a teda aj jeho prinos je viacsi.

3Napriek tomu doporucujeme tieto modely natrénovat’ na novych vzorkach.
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VALIDACIA PROJEKTU

Ludia robia chyby. Ci uZ pri pisani dlhiieho textu, napr. knihy, tak aj pri pisani
zdrojovych kédov rozsiahlejSieho programu. Nase vlastné chyby st pre nés Casto
neviditel' né. MdzZeme si sami po sebe viackrat skontrolovat’ nas vlastny text, ne-
jaké chyby ndjst’ a uspesSne ich opravit’, ale mdze sa tieZ stat’, Ze niektoré chyby
si nev§imneme a to aj napriek tomu, Ze vieme, ako to napisat’ spravne. Pisanie
knihy a programu je svojim spdsobom podobné. Tak ako dobry spisovatel’ da svo-
je dielo precitat’ niektorym svojim buddcim Citatel’om predtym, ako kniha vyjde,
tak dobry programdtor by mal dat’ svoj program otestovat’ nejakej podmnoZine

budtcich uZivatel ov, pre ktorych je program urceny.

Pisanie programu je ndrocnejSie na chyby ako pisanie knihy. Jedna drobnd
chyba v knihe, mozno len nejaky preklep alebo nespravne vysklofiovany tvar slo-
vesa, neznehodnoti knihu tak, ako nejakd mald chyba v programe. Ludsky ci-
tatel’, ak si chybu vobec vS§imne, si ju vacSinou dokaze opravit® sdm pre seba a
kniha v tychto pripadoch nestraca ni¢ zo svojho obsahu. Pocitac to sdm nedoka-
Ze. Syntaktické chyby odhali kompildtor, ale tie sémantické! si musi opravit' sém

programator.

Ciel’om tejto prace je okrem iného preskimat’ moznosti nasadenia programu,
popisaného v predchddzajicej kapitole, do pedagogickej praxe ako didakticke;j
pomocky pri vyucbe Citania. NaSou snahou je roz$irit’ mnoZinu sicasne pouZiva-
nych didaktickych pomo6cok v edukacnom procese na elementdrnom stupni Skoly.
Program ReadTutor by mal vniest’” do beZného vyucovania nieco nové, netradi¢né

a kazdopadne vel'mi zaujimavé pre Ziaka i ucitel'a. V tejto kapitole sa budeme

'Napr. moZnost’ pristupu do neinicializovanej pamiite, neupravenie vietkych Casti programu

pri implementécii novej poziadavky alebo pouZitie nespravneho identifikatora.

51
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zaoberat’ experimentdlnym odskudSanim programu, popiSeme priebeh samotného

experimentu a zhrnieme jeho vysledky.

3.1 Experiment na zakladnej Skole

Osobitost’ ou experimentéalnej metddy je skutocnost’, Ze sa za striktne dodrziava-
nych pravidiel usiluje odpovedat’ nielen na otdzku, ako javy spolu suvisia, ale
najmi na otdzku, ¢o spdsobuje ich suvislost’, ¢o ich podmieniuje, Co je pri¢inou
ich vyskytu, ich povahy. Usilie experimentédlnej metédy potvrdit' & vyvratit' te-
oreticky alebo empiricky zdovodnené predpoklady, resp. hypotézy o pri¢inno-
ndslednych suvislostiach, je dolezité nielen na budovanie teoretického systému
pedagogiky, ale rovnako aj na praktické ucely zefektivnenia edukacnych proce-
sov. Experiment sa vyznacuje syntézou teoretickej analyzy, zdmernou manipula-
ciou (zmenou) nezavislych premennych a matematicko-Statistickou analyzou kau-

zalnych vzt ahov.

Pristup pravého experimentu sa v teréne nedd Casto uplatnit’. Nie je napr. moz-
né ndhodne vyberat’ Ziakov z jednotlivych $kol a z jednotlivych tried a ndhodne
ich prirad’ovat’ experimentdlnym a kontrolnym podmienkam. Pre administrativne
t'azkosti, Casové 1 finan¢né obmedzenia, pripadne aj pre obavané reaktivne postoje
sa preto Casto pracuje s celymi triedami (tzv. intaktnymi skupinami) a so Skolami,
v ktorych sa vobec da vyskum realizovat’. Za takychto podmienok ma experiment

povahu tzv. kvdziexperimentu?.

V nagom pripade sme uskuto¢nili kvdziexperiment®. Ten sa konal diia 3. méja
2007 na Zakladnej Skole Ostredkova ul. ¢. 14 v Bratislave a zicastnilo sa ho
pitnast’ Ziakov a ZiaCok druhej triedy vo veku osem rokov; sedem chlapcov a
osem dievcat. Ciel'om experimentu bolo otestovat’” program v podmienkach, v

ktorych by mal byt pouZzivany. Pri tomto testovani sme sa sustredili na:

e Hl'adanie chyb v programe — pod pojmom ‘“‘chyba” tu rozumieme hl’adanie
takych scenarov, ktorymi by program mal vediet’ prejst’ a nie st implemen-

tované alebo st implementované nespravne. Prikladom takej chyby je napr.

2[9] str. 173., kapitola Experiment v edukacnom vyskume.
3V d’alsom viak budeme pre jednoduchost’ pisat’ len experiment.
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ked’ sa program neocakavane ukonci (spadne), nekonzistentnost’ pouziva-
tel'ského rozhrania (st vSetky tlacitka k dispozicii vtedy a len vtedy, kedy
byt maji?), atd’.

e Ovlddanie programu — je ovladanie dostatoCne intuitivne? Nie je priliS§ zlo-
zité? Dokéze Ziak pracovat’ s programom tak, aby sa sustredil na samotnui
podstatu Stidia a nemusel sa rozptyl’ ovat’ nepohodlnym ovladanim?

o UZivatel’ské rozhranie — skimali sme, €i je rozmiestnenie jednotlivych kom-
ponentov na obrazovke prirodzené a ¢i det’ om vyhovuje. Napriklad pri za-
dani I'ubovol’nej tlohy, kam priblizne sa Ziak pozrie najprv alebo kam sme-
ruje ukazovatel’ mysi, teda kde v prvom momente Ziak hI’add komponent
(napr. tlacitko), ktorym by mohol tuto dlohu realizovat’ alebo informéciu,

ktoru by pri realizacii mohol potrebovat’.

e Pochopenie programu — pochopenie, ako program funguje a pochopenie

zmyslu programu, na ¢o slizi, ¢o je jeho ciel’ om.

e Fungovanie rozpozndvania reci — v tomto pripade sme si v§imali uspeSnost’

vyhodnocovania v porovnani s tym, ¢o Ziak skuto¢ne povedal do mikrofénu.

Priebeh experimentu Citatel’ ndjde v oddiele 3.2 a jeho vysledky uvddzame v
oddiele 3.3.

3.2 Priebeh experimentu

Experiment sa zacal priblizne o Strnéstej hodine, kedy som priSiel na Zakladni
Skolu Ostredkové a stretol som sa s pani ucitel'’kou PaedDr. Luciou Sikovou, ktord
mi pomdhala experiment organizovat’. Udalost’ sa konala v §kolskom klube deti*,

nakol’ko sme nechceli vstupovat’ do dopoludiiajSieho vyucovacieho procesu.

Pre tcely experimentu sme mali dohodnutd prazdnu miestnost’, pretoZe prog-

ram je pri prevadzke citlivy na okolité zvuky. Zial', plany sme museli zmenit’,

4Skolskym klubom deti sa kedysi hovorilo aj $kolskd druZina.
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Obrézok 3.1: Ziak zdkladnej $koly ski$a program ReadTutor.

takZe experiment sa nakoniec odohraval v triede plnej Ziakov. Pocas druziny Zia-
ci prichddzali zo zdujmovych krizkov a odchddzali domov, ¢o malo za nasledok
vel’'mi dynamicky sa meniace akustické prostredie ako aj premenlivy pocet Ziakov
v triede. Vizganie dverami, hluk z chodby, Sust’anie vody, Sepkanie a tlmena rec,
vizganie lavicami a stolickami alebo dupot v triede ¢i snaha o kolektivne testo-
vanie mikrofénu, to sd niektoré z mnohych faktorov, ktoré vplyvali na dspeSnost’

spravneho fungovania programu.

Samotny experiment sa skladal z troch Casti. Vysvetlenie a predstavenie prog-
ramu, individudlne vyskdSanie programu Ziakmi a diskusia®. Otdzky sme sa Zia-
kov pytali prevazne individudlne, kym vSeobecnd diskusia prebiehala v prestav-
kach medzi skdSanim. Tieto tri Casti sa medzi sebou prelinali, predovSetkym kvoli
neustdlej migracii Ziakov, takze cely proces sa ndm tak rozdelil do niekol’kych
iteracii, pocas ktorych sme naraz pracovali s priblizne 4-5 zZiakmi. Celkovo trval

experiment priblizne dve a pol hodiny.

SVerbdlna reflexia, vid’. oddiel 3.3.
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Obrizok 3.2: Ziaci so zdujmom sleduji predvddzanie programu.

3.3 Vysledky experimentu

Po realizécii experimentu, resp. pocas neho, mame niekol’ko moZnosti, ako z neho
abstrahovat’ také informdcie, aby sme z nich mohli vyvodit’ relevantné vysledky.
Prvou moZnost’ ou je spontdnna reflexia, kedy sledujeme reakcie Ziaka na podnety
pocas experimentu. MoZe ist’ aj o prejavy verbdlne, ale v tejto Casti sa sustredime

hlavne na prejavy neverbdlne.

Druhou moZnost ou je verbdlna reflexia. Verbalna reflexia mdZe byt stcast’ ou
spontdnnej reflexie, su to komentére Ziaka pocas experimentu, jeho vyjadrenia k
experimentu pocas neho alebo bezprostredne po nom, ktoré Ziak vyslovuje bez
nasho podnetu, teda bez toho, aby sme sa ho explicitne pytali. M6Ze sa jednat’ aj
o konverzaciu medzi Ziakmi, pri ktorej si vymienaji ndzory k danej problematike,
vtipkuju, atd’., prip. ich konverzicia sa netyka danej témy, ¢o moZe signalizovat’
nezdujem. Hlavnou Cast'ou verbdlnej reflexie su vSak odpovede na nase otdzky,

priame ¢i nepriame, pomocou ktorych sa snazime zistit' ndzory Ziakov.

Vytvarnd reflexia je poslednym spdsobom, ktory tu uvddzame. Pri tomto spo-
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sobe sa zZiaci vyjadruju vytvarne, co mdze byt pre deti v mladSom Skolskom veku
jednoduchsie. Prikladom modze byt nakreslenie uZivatel’ ského rozhrania s prida-
nim vlastnej fantdzie. Z viacerych kresieb sa potom da urcit’, ¢o vyhovuje vacsine
Ziakom alebo sa autor programu mdZe inSpirovat’ dobrym ndpadom, na ktory ne-

prisiel sim jednoducho preto, lebo nie je diet’a v mladSom Skolskom veku.

Pri realizdcii nasho experimentu a pri vyhodnocovani jeho vysledkov vyché-
dzame zo spontdnnej a verbdlnej reflexie, vytvarnu reflexiu neuvazujeme®. V d’al-

Som sa uz budeme venovat’ samotnym vysledkom experimentu.

3.3.1 Hradanie chyb v programe

Testovanie programu odhalilo niekol'’ko drobnych chyb vo vstupnych datach, z
ktorych viécSina bola opravend priamo na mieste, konkrétne sa jednalo o nesprav-
ne rozdelenie rozpravok na strany podl'a zvukovych nahravok v .xml siboroch
v prvom pripade a nesprdvne pomenovany subor s hlasovou nahrdvkou v pripa-
de druhom. TaktieZ sa nasla aj jedna chyba v zdrojovych kdédoch; na okrajovych
strandch, teda na prvej resp. poslednej, sa po ukonceni nahrdvania hlasu do mik-
rofénu neoznacila Sipka na predoslu resp. d’alSiu stranu ako “neaktivna”. Toto

miatlo Ziakov, ktori docitali posledni stranu a snaZili sa obratit’ list.

3.3.2 Ovladanie programu

Skupinu ziakov, ktori sa zicastnili skiSania programu, by sme mohli rozdelit’ do
dvoch skupin. Do tej prvej by sme zaradili Ziakov, ktori pri pocitaci netravia vel’a
Casu, ak vobec nejaky a ktori mali problém presne kliknit’ mySou na niektoré z
tlacitok. Pre tychto Ziakov by bolo obtiazne zvladnut' akékol'vek jednoduché a
uZivatel’sky prijemné ovlddanie, preto ich nebudeme v tomto smere hodnotit’. V
tomto pripade islo o dve dievCata a jedného chlapca. Pre ostatnych bola filozofia
tlac¢itkového rozhrania prijatel' nd a ovladanie programu zvladli rychlo a bez prob-
1émov. Co uZ viak robilo problémy vietkym Ziakom, bolo pochopenie fungovania
tlacitka pre spustenie a zastavenie nahrdvania, ktoré funguje spdsobom ““Push-to-

talk” (viac v implementacnej kapitole — oddiel 2.4). Z otazok, ktoré sme sa deti

67 ¢asovych a administrativnych dévodov.



3.3 Vysledky experimentu 57

pytali, vyplynulo, Ze by im viac vyhovoval spdsob, kedy kliknutim na tlacitko
spustia nahravanie a d’al$im kliknutim ho opét’ zastavia, pripadne iny spdsob (iné

spOsoby si rozoberané v implementacnej kapitole — oddiel 2.5).

3.3.3 Uzivatel’ské rozhranie

Pri pozorovani reakcii Ziakov na zadané tlohy sme si v8imli opit’ problém pri
pouzivani nahravania hlasu, ale v tomto pripade aj pri prehravani hlasovych uka-
zok. Predpokladajme, Ze Ziak sa rozhodol precitat’ oznacené slovo do mikrofénu.
Potom sa Casto stdvalo, hlavne zo zaciatku, Ze Ziak hl'adal prostriedok na spuste-
nie prehrdvania na samotnom slove alebo v jeho okoli. Prejavovalo sa to hlavne
prestvanim kurzora mys$i nad oznacené slovo, pripadne v klikani na slovo. Toto
malo za néasledok zrusenie oznacenia daného slova a v pripade, Ze si ziak uvedo-
mil svoj omyl, tak potenciondlne kliknutie na neaktivne tlatitko’. Ak si svoj omyl
neuvedomil, tak v niektorych pripadoch pokracoval v ¢itani d’alSich niekol’kych

slov do mikrofénu, klikajic na slovd, pricom sa rozpozndvac ani nespustil.

Dal3i problém, ktory sme pocas skii§ania programu zaznamenali, sa tykal roz-
miestnenia ovlddacich prvkov na ploche a najvacsi problém bol opit’ s nahrdva-
nim. VSetky tlacitka si umiestnené nal’avo od textu. Na obrazovke to je niekol’ko
centimetrov v zdvislosti od nastaveného rozliSenia. UZivatel' programu, snaZiaci
sa do mikrofénu precitat’ oznacené slovo, sa tym dostdva do situécie, kedy sa mu-
si sdstredit’ na dve miesta na obrazovke naraz. Toto sice nebol problém u vicSiny
Ziakov, ale o to vi¢Smi sa prejavoval prave u tej kategorie, ktord s pocitatom nemd

vel’a skisenosti.

Z vyssie uvedeného sme prisli k zdveru, Ze pre vyrieSenie oboch problémov
by bolo vhodné niektoré funkcie programu presunit’ priamo na slova v texte, ¢i
uz na rozne tlacitka mysi alebo prostrednictvom kontextového menu. Konecné
slovo v tomto smere by vSak malo mat’ rozsiahlejSie testovanie programu v praxi
na vicsej vzorke testovacich subjektov.

"Tla&itko uZ bolo v tom momente neaktivne, lebo nebolo oznalené Ziadne slovo.
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3.3.4 Pochopenie programu a celkovy dojem

V stati 3.3.2 sme uviedli naSe vysledky ohl’adom pochopenia ovladania programu.
Ale ako Ziaci chéapali zmysel programu? Pre nich to nebola didaktickd pomocka,
ale zdroj zabavy. Viac ich zaujimalo, ako sa skonci aktudlna rozpravka alebo aké
vysledky dosiahnu pri ¢&itani slov do mikrofénu, ¢omu sa napokon ani netreba
Cudovat’.

Nas vSak viac zaujimalo, ako sa im program p4acil a ¢o by na fniom vylepsili.
Ako sme uZz uviedli pri vyklade vytvarnej reflexie (strana 55), pre deti v tomto
veku moze byt’ t'azké odpovedat’ na naSe otdzky podl’a naSich oCakdvani, lepSie
reagujd na otdzky, na ktoré sa dd odpovedat’ iba 4no alebo nie. VicSina sa vSak
zhodla, Ze sa im program pacil a niektori si ho chceli vyskdsat' aj druhy krat.
Zaujimava bola reakcia jednej zZiacky, ktora sa opytala, preCo program neskiSame

v miestnosti, kde je ticho, podl’a nej by tam program fungoval lepSie.

TaktieZ sme sa pytali na formu, v akej by chceli dostdvat’ vysledky rozpozna-
vania a kontroly vyslovnosti. VSetci Ziaci sa zhodli na tom, Ze filozofia usmiatych
a zamracenych tvériciek, tzv. “smajlikov” a farebne odliSenych slov je dostato¢ne
zrozumitel n4.

3.3.5 Fungovanie rozpoznavania reci

V oddiele 2.3.3 sme diskutovali o0 moznostiach zakomponovania rozpoznavania
recCi do projektu a o mozZnostiach jeho vylepSenia. Na tomto mieste ndm osta-
va konStatovat’, Ze rozpoznavac reci fungoval na trovni, na akej bol do projektu
zaimplementovany. Uspesnost’ rozpoznania viak kolisala v zdvislosti od aktudl-

nych akustickych podmienok okolitého prostredia.

Uved 'me niekol’ko prikladov. Jedna ZiaCka pri ¢itani dvoch stran textu dosiah-
la pozoruhodny vysledok, vSetky slovd okrem jedného program rozpoznal ako vy-
borne vyslovené (tmavozelend farba — 95% a viac). Jej vyslovnost’ bola spravna,
ale rozhodne nie lepsia od vyslovnosti predoslych ziakov. Dodajme, Ze pocas ¢i-
tania bola trieda takmer prazdna, v triede bola uz len jedna ZiaCka a pani ucitel'’ka

a v triede bolo uplné ticho.
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Iny Ziak, naopak, po precitani jednej strany textu zistil, Ze vSetky jeho slova
su rozpoznané ako Cervené alebo oranzové, teda slovami rozpoznavaca vel'mi zle
vyslovené. Pocas Citania tejto strany textu bol v triede Culy ruch, Ziaci sa nahlas
rozpravali, niektori sa dokonca nahdanali po triede. ESte poznamenajme, Ze tento
Ziak tiez Cital slova pomerne spravne. Po utiSeni ruchu v triede sa aj jeho vysledky

citeI'ne zlepsili, nie v§ak na droven spominanej ZiaCky.

Dalsia Ziatka &itala slova do mikrofénu a poéitad ich vyhodnocoval s uréitou
uspeSnost’ou. Vtom sa pocas Citania jedného slova vizgavo otvorili dvere, Co
stacilo na to, aby rozpoznava¢ dané slovo vyhodnotil ako uplne zle vyslovené a
to aj napriek tomu, Ze bolo vyslovené spravne. Ta istd situdcia sa opakovala pri

zatvoreni dveri. Rozpozndvanie d’alSich slov potom prebiehalo normaélne.

To nds vedie k niekol'’kym zadverom. Za prvé to podporuje nas predpoklad a
sice, Ze rozpozndvac je vel'mi citlivy na akykol’ vek hluk, ktory zdsadne vplyva na
tispesnost’ rozpoznania. Dal§fm pozorovanim je fakt, Ze rozpozndva¢ nie je tplne
nezavisly od re¢nika; hlas niektorych osdb rozpoznava lepSie ako hlas niektorych
inych osdb. Pre prvy problém sme sa snazili poskytnut’ rieSenie v oddiele 2.3.3.
Druhy problém by vyriesili kvalitnejSie natrénované recové modely, natrénova-
né predovSetkym vacsim poctom re¢nikov a na vi¢Som pocte slov, Comu by sa v
pripade nasadenia nastroja do edukacného procesu musela venovat’ zvysend po-

zornost’.

3.4 Zaverecné poznamky k experimentu

Na zaver kapitoly sa zamyslime nad prinosom projektu do pedagogickej praxe a

predostrieme zopér ndvrhov do buducnosti.

Vyucba pomocou nasho softvérového nastroja je pre deti vybornou motivd-
ciou; pre ne je to hra, pri ktorej sa ucia a ani o tom nevedia. Rozvija mnoho vlast-
nosti osobnosti Ziaka, charakteristickych pre vychovno-vzdeldvaci proces. Vedie
deti k samostatnosti; zatial' ¢o jedno diet'a pracuje a ostatné ho pozorujui, tym
sa vlastne pripravuju na utlohu, ktord dostanu, ked’ na ne pride rad. TaktieZ ve-
die k tolerancii v tych pripadoch, kedy nemoZu pracovat’ vSetky deti naraz (napr.

ked je k dispozicii médlo pocitacov) a musia ¢akat’ na svojich spoluziakov a tym
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sa ucia reSpektovat’ jeden druhého, posiliiuju si interpersondlne vzt’ahy, osvojuji
a utvrdzuju si Siroké spektrum prvkov prosocidlnej vychovy. Rozvija psychické
procesy, ako napr. vaimanie; diet a musi na obrazovke sledovat’ viac veci sticasne®
a pozorovacie schopnosti; deti samé pozoruju, ¢i sa im precitané slovo vyfarbilo
dobrou farbou, sleduju text spolu s hlasovou ukdzkou atd’. Deti si do urcitej miery
rozvijaju sebaregulacné vlastnosti, ucia sa ohodnotit’ samé seba (sebareflexia) a
medzi sebou navzdjom, Co rozvija sebahodnotenie a kritiku. Poméha sebakontro-

le; ovladat’ hnev alebo smutok z po¢iatocného netspechu.

Budtcnost’ projektu je v integracii s programom GCompris. Ako jeho sucast’
sa dostane do rdk I'udom na celom svete, Co poskytne viac prilezitosti na jeho
otestovanie a vylepSenie. TaktieZ bude potrebné uskutocnit’ viac takych experi-
mentov, aky sme uskutocnili v rdmci tohto projektu. Tieto experimenty odhalia

d’alSie slabé miesta programu a dopomo6Zzu k jeho tspeSnému vyvoju.

Jednym z mnohych rozSireni projektu je aj moznost' archivicie vysledkov,
ktoré boli dosiahnuté uZivatel' mi pocas pouZivania programu. Tieto vysledky by
sa mohli uchovévat’ v centrdlnej databdze, kde by napr. ucitel mohol jednodu-
cho kontrolovat’ pokrok svojich Ziakov alebo odhalit’ ich nedostatky v urcitych
oblastiach.

Pocas experimentu sme u Ziakov pozorovali zdujem predovSetkym o rozpoz-
nava a prcu s nim. Ziaci nedostali Ziadne konkrétne tilohy, ¢o maji s programom
robit’ a predsa vacSinu Casu stravili prave skiSanim a hrou s kontrolou vyslovnos-
ti. Tento vysledok nie je nijak prekvapivy, ved’ s pristrojmi na prehrdvanie zvukov
a hudby sa urcite stretdvajui na kazdom kroku, ale “rozpravat’ sa” s pocitacom, to

dnes eSte nie je bezné.

8A to aj v pripade, Ze zjednodusime ovlddanie v zmysle state 3.3.3.



Zaver

V tejto praci sme sa snazili preskimat’ moznosti vyuZzitia pocitaca pri vyucbe ¢i-
tania pre deti v mladSom Skolskom veku. Na splnenie ndSho ciel’a sme navrhli a
nasledne implementovali program ReadTutor, ktory sme vyskusali pri praktickom
experimente na zékladnej $kole. Ugelom tohto programu nie je nahradit’ doteraj-

Sie metodiky, ale ich rozsirit’ a obohatit’ o d’alSiu alternativu.

V tvode sme spomenuli tri pohl’ady, ktorymi sa moZno na pracu pozerat’. Z
pohl'adu implementaéného sme svoj ciel’ splnili; implementovali sme program
podl’a naSich predstdv, program, ktory dokdzal vzbudit' zdujem u deti aj ucitel’ ov.
Tento program vSak nie je hotovy, naSe badanie nacrtlo mnoho moZnosti jeho

roz§irenia.

Preskimali sme mozZnosti ndstrojov HTK na realizdciu kontroly sprdvnej vy-
slovnosti, odhalili ich slabiny a poukdzali na ich silné strdnky. TaktieZ sme navrhli

moznosti d’alSieho postupu a rieSenia problémov v tejto oblasti.

Prezenticia projektu na zdkladnej Skole, v prostredi jeho budiceho pdsobe-
nia, priniesla vysledky aj v oblasti pedagogickej; pri experimente boli odhalené
nedostatky programu a navrhnuté rieSenia pre ich odstrdnenie. Pri predvadzani
sme mali moZnost’ pozorovat’ reakcie budicich uzivatel'ov a vypocut’ si ich pri-
pomienky, ¢o je zdrojom cennej inSpirdcie. Zaroven sme identifikovali prinosy

nasho projektu do pedagogickej praxe.

Budtcnost’ projektu bude tzko spita s edukaénym softvérom GCompris. Po-
kial’ sa podari ReadTutor uspesne integrovat’ do GCompris a bude distribuovany
ako jeho sucast’, dostane sa do rik 'udom na celom svete. Tito I'udia uz bu-
du redlni uZivatelia s redlnymi potrebami a ndpadmi a ich ohlasy a pripomienky

pomdZu s napredovanim projektu.
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