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Streszczenie

Niniejszy dokument jest opisem dziatan wykonanych w ramach pracy dyplomowej
0 temacie Narzedzie programowe do optymalizacji zbioru modeli akustycznych jezyka
polskiego. W pierwszej jego cze¢sci znajduje si¢ opis zagadnien teoretycznych zwigzanych
Z komputerowym przetwarzaniem mowy. Opisane zostaly niektore pojecia zwigzane
z tematem oraz gtéwne algorytmy stosowane w systemach automatycznego rozpoznawania
mowy do kodowania, modelowania i Ssamego rozpoznawania mowy ludzkiej przez
komputer. W drugiej czesci pracy przedstawione zostalo stworzone narze¢dzie programowe.
Poszukuje ono zbioru modeli akustycznych dajacego wigksza skutecznos$¢ systemu
rozpoznawania mowy niz wyj$ciowy zbior 39 modeli (rozumianych jako fonemy jezyka
polskiego) poprzez laczenie ze sobg niektorych modeli i traktowanie ich jako jeden.
W pracy przedstawione sa wyniki dziatania stworzonego narzedzia, to znaczy kombinacje
modeli akustycznych dajace poprawe skutecznosci rozpoznania oraz dane liczbowe
W postaci otrzymanych skuteczno$ci. Nastepnie przedstawione zostaly mozliwosci
poszerzenia 1 ulepszenia funkcjonalno$ci stworzonego narzgdzia oraz wnioski

Z przeprowadzonej pracy.
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Wykaz akronimow i oznaczen

Lista akronimow

Acc
ASR
DCT
HMM
HTK
MFCC

SL
WER

trafno$¢ rozpoznania, odsetek poprawnie rozpoznanych stéw (ang. Accuracy)
automatyczne rozpoznawanie mowy (ang. Automatic Speech Recognition)
dyskretna transformacja kosinusowa (ang. Discrete Cosine Transform)
ukryty model Markowa (badz liczba mnoga) (ang. Hidden Markov Model)
System HTK (Hidden Markov Models Toolkit)

melowo-czestotliwosciowe wspotczynniki cepstralne (ang. Mel Frequency
Cepstral Coefficients)

Single Linkage

odsetek blednie rozpoznanych stéw (ang. Word Error Rate)

Lista wybranych oznaczen

Cn

Sk

a. (i)
Be ()

n-ty melowo-czestotliwosciowy wspotczynnik cepstralny (MFCC)
energia sygnatu wyjsciowego z k-tego filtru banku filtréw melowych
ukryty model Markowa

prawdopodobienstwo przejscia ze stanu i do stanu j w modelu Markowa
k-ty wektor obserwacji

prawdopodobienstwo emisji wektora obserwacji v, przez stan i
sekwencja obserwacji

wektor obserwacji wyemitowany w chwili t

sekwencja stanow

stan, w ktorym znajduje si¢ system w chwili t

prawdopodobienstwo poczatkowe stanu i

macierz prawdopodobienstw przej$¢

macierz prawdopodobienstw emisji

macierz prawdopodobienstw poczatkowych

prawdopodobienstwo forward

prawdopodobienstwo backward



1 Wstep

Dynamiczny rozwo6j szeroko pojetej informatyki 1 elektroniki doprowadzit
do momentu, w ktorym przed komputerami codziennie stawiane s3 nowe wymagania.
Interakcja cztowieka z maszyng jest niezwykle wazna w nowoczesnych urzadzeniach,
poniewaz zalezy od niej wygoda uzytkowania, ktéra bezposrednio przektada si¢ na
sprzedaz danego urzadzenia. Nieodzownym elementem tej interakcji jest komunikacja
z urzadzeniem za pomocg glosu — stuza do tego systemy automatycznego rozpoznawania
mowy (ASR, ang. Automatic Speech Recognition). Wydawanie urzadzeniu polecen
glosowych jest szczegolnie istotne podczas prowadzenia samochodu badz innych sytuacji,
kiedy uzycie rak jest niemozliwe. Ten sposob komunikacji jest takze — po prostu —
wygodny. Systemy ASR moga stuzy¢ rowniez do automatycznej transkrypcji tresci
konferencji, wywiadow itp. Warunkiem sukcesu danego systemu na rynku jest jego
niezawodno$¢. Systemy ASR sa wcigz udoskonalane przez wielu naukowcow na catym
$wiecie, tym bardziej, ze Sa to narzedzia, ktorych dziatanie w duzym stopniu zalezy
od jezyka. W niniejszej pracy autor przyczynia si¢ do udoskonalenia automatycznego
rozpoznawania mowy polskiej poprzez stworzenie narzedzia do optymalizacji zbioru
modeli akustycznych — fonemoéw — jezyka polskiego, wykorzystywanych w systemach
ASR.

1.1 Cele pracy

Celem niniejszej pracy jest stworzenie narz¢dzia programowego w Srodowisku
MATLAB, ktére, przy pomocy narzedzia HTK do rozpoznawania mowy, bgdzie w stanie
okreslic optymalng pod wzgledem skutecznosci rozpoznawania mowy kombinacje
fonemo6w, ktora to kombinacja zastgpi domyslny zbidr 39 fonemdéw dla mowy polskie;.

Koncepcja badania kombinacji fonemo6w oparta jest na badaniach przeprowadzonych
przez Zespot Przetwarzania Sygnatéw w Katedrze Elektroniki wydzialu Informatyki,
Elektroniki 1 Telekomunikacji AGH. Badania te wykazatly, Zze zmniejszenie liczby modeli
akustycznych do pewnego poziomu (ok. 16/17 foneméw) nie powoduje spadku
rozrdéznialnosci stoéw w stowniku zakodowanych na tej liczbie modeli. Przez stownik
rozumie si¢ tutaj list¢ stow i ich transkrypcji na poziomie fonemdéw. Zmniejszenie liczby

foneméw w uzywanym alfabecie przekltada si¢ na zmniejszenie liczby klas, ktore



W procesie rozpoznania musi rozrdzni¢ system ASR, a im mniej klas do rozrdznienia, tym
mniejsza szansa pomylki systemu. W zwiazku z powyzszym zmniejszanie liczby modeli

akustycznych jest zabiegiem optacalnym i wartym zbadania.

1.2 Zawartos¢ pracy

Rozdziat 1. zawiera wstep do pracy i okreslenie jej celow. W rozdziale 2. objasnione
sa wybrane poj¢cia oraz zagadnienia z zakresu przetwarzania sygnatdow, majace
zastosowanie w przetwarzaniu sygnalu mowy. Omowione sg w nim miedzy innymi
wspotczynniki MFCC, jawne i ukryte modele Markowa i algorytmy: forward-backward,
Viterbiego oraz Bauma-Welcha. W rozdziale 3. umieszczony jest opis stworzonego
narzedzia programowego — jego uruchomienia i dziatania. Rozdziat 4. zawiera analize
wynikow badania — otrzymanych sprawnosci dla roéznych zbioréw fonemoéw.

W rozdziale 5. omowione sg plany dotyczace dalszego rozwijania stworzonego narzg¢dzia.



2 Pojecia zwiazane z przetwarzaniem mowy

Cztowiek postrzega mowe¢ jako cigg zdarzen akustycznych o zrdéznicowanej
charakterystyce czestotliwosciowej [7].  Aby komputer mogt nas ,,zrozumiec”,
nie wystarczy nagranie fali dzwickowej zarejestrowane mikrofonem, czyli reprezentacja
czasowa sygnatu mowy. Sygnal ten musi zosta¢ podzielony na ,,zdarzenia” (fonemy)
I poddany szeregowi przeksztatcen, ktore pozwolg wydoby¢ (wyekstrahowac) z niego zbior
cech. Tak otrzymany zbidr cech jest porownywany ze zbiorem otrzymanym podczas
procesu treningu, czyli ,,nauki” systemu i na tej podstawie podejmowane sg decyzje co do

zawarto$ci nagrania.

21 HTK

System HTK, czyli Hidden Markov Model Toolkit, jest narzedziem programowym
stuzacym do budowania i operowania na ukrytych modelach Markowa. Jego najczestszym
wykorzystaniem jest tworzenie systemOw automatycznego rozpoznawania mowy.
W niniejszej pracy zostalo ono wykorzystane do sprawdzania skutecznosci rozpoznawania
po zmodyfikowaniu zbioru modeli akustycznych. HTK podczas procesu treningu systemu
przyjmuje na swoje wejscie nagrania mowy oraz ich transkrypcje na poziomie fonemoéw,
tzn. opis, jaki fonem jest wypowiadany w danej chwili w nagraniu. Na tej podstawie
tworzone sg modele poszczegolnych fonemdéw w postaci ukrytych modeli Markowa. Proces
rozpoznania polega na przetworzeniu rozpoznawanego nagrania (otrzymane dane
nazywamy obserwacja) i1 znalezieniu takiej sekwencji fonemoéw, ktorej pojawienie si¢
W rozpoznawanym nagraniu maksymalizuje prawdopodobiefistwo otrzymania obserwacji.

Catly proces zostanie Szerzej opisany w kolejnych rozdziatach pracy.

2.2 Fonemy

Fonem to najmniejsza jednostka mowy rozroznialna dla uzytkownikéw danego
jezyka, ktora pozwala na rozrdznianie znaczen wypowiedzi, cho¢ sama znaczenia
nie posiada. Z punktu widzenia automatycznego rozpoznawania mowy najistotniejsza
wlasciwo$cig fonemu jest to, ze stanowi on zbior cech dystynktywnych pozwalajgcy
odr6zni¢ go od innych foneméw. Zaktadajac, ze system komputerowy potrafi odczytac
te cechy z nagrania dzwigkowego, moze on przyporzadkowac je poszczegdlnym fonemom,

a z tego przyporzagdkowania odtworzy¢ wypowiedz. Powoduje to, ze fonem jest niezwykle
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wazng jednostkg systemu jezykowego z puntu widzenia automatycznego rozpoznawania

mowy.

W rozpoznawaniu mowy polskiej stosuje si¢ podzial na 39 fonemow:

a d h / 0 t Zi sz
q e i m p u rz dz
b e j n r W cz sp
c k ni S y drz sil
ci g I N Si z dzi

Jak wida¢, wiekszo$¢ z nich bezposrednio odpowiada literom alfabetu polskiego oraz
polskim gloskom. Odstgpstwami sg fonemy sp i sil, ktore w systemach ASR oznaczajg
odpowiednio krotkq pauze 1 cisze. Fonem N odpowiada dzwigkowi pojawiajacemu si¢
w mowie, kiedy gloska n poprzedza gloske k lub g, na przyklad w stowie piosenka
lub panga.

2.3 Ekstrakcja wspétezynnikéw MFCC

Powszechnie stosowang metodg ekstrakcji cech sygnalu mowy jest metoda MFCC
(ang. Mel  Frequency Cepstral Coefficients), czyli melowo-czestotliwosciowych
wspotczynnikow cepstralnych. Melowa skala czestotliwosci wykorzystywana przez
te metode to odpowiednio zmodyfikowana skala czestotliwosci, ktora symuluje
subiektywne, ludzkie odczuwanie wysokosci dzwigku — nizsze dzwigki sg przez nas
styszane z wigksza rozdzielczoscig czegstotliwosciowa niz dzwigki wyzsze. Konwersja
z czestotliwosci w Hertzach f na czestotliwo$¢ melowa m odbywa sie najczesciej [2]

wedtug formuty:

m = 1127 -In (1 + 7](;—()) 2.1)

Skala melowa jest realizowana przez bank filtrow. Filtry te posiadajg trojkatne
charakterystyki czgstotliwosciowe, a ich odleglo$¢ i szeroko$¢ sa ustalone przez staly

interwal w skali melowej. Na Rys. 1 przedstawiony jest przyktadowy bank filtréw.
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Rys 1. Przykladowy bank filtrow skali melowej. Rysunek ze strony http:/neural.cs.nthu.edu.tw
W pierwszym etapie ekstrakcji wspotczynnikow MFCC sygnat mowy (lub czesciej jego
fragment, tzw. ramka, ktora najcze$ciej ma dlugos¢ 20 ms) jest poddawany filtracji
bankiem filtrow. Niech S, oznacza energie sygnalu wyjsciowego z k-tego filtru
(k=1,2,....K, gdzie K — liczba filtréw). Aby otrzyma¢ wspotczynniki MFCC
(czyli tzw. cepstrum sygnatu) nalezy zastosowaé dyskretng transformacj¢ kosinusowg
(DCT, ang. Discrete Cosine Transform) na zlogarytmowanych wspotczynnikach energii

wedtug nastepujacego wzoru:

&, = zK: (log(ﬁk)cos [n (k - %)%]), n=12,..,L (2.2)

k=1

gdzie L jest pozadang dlugoscig cepstrum. L moze by¢ mniejsze od K (liczba
wspotczynnikow cepstrum moze by¢ nizsza od liczby filtréw w banku filtrow), co jest
bardzo pozadang wlasciwos$cia dyskretnej transformacji kosinusowej — dzieki niej cepstrum
mozna zapisa¢ na mniejszej liczbie bitow, a przez to ograniczy¢ zajmowang pamigc
komputera. Zbior ¢,, nazywa si¢ wektorem MFCC.

Narzgdzie HTK posiada wbudowany modut odpowiedzialny za ekstrakcje
wspotczynnikow MFCC.
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2.4 Modele Markowa

2.4.1 Procesy Markowa

Aby wytlumaczy¢ ide¢ modeli Markowa, rozwazmy pewien system, ktoéry moze by¢
opisany w dowolnej chwili czasu jako znajdujacy si¢ w jednym z N odrebnych stanow
oznaczonych {1,2,....N}, jak na Rys. 1. Co pewien okres czasu (w kazdej kolejnej,
dyskretnej chwili) system zmienia swodj stan (zmiana z danego stanu na ten sam stan jest
dopuszczalna). Kazda zmiana stanu moze nastgpi¢ z pewnym konkretnym
prawdopodobienstwem, ktore zalezy od stanu, w ktérym aktualnie znajduje si¢ system,
anie zalezy od stanow, w jakich znajdowal si¢ system w poprzednich chwilach. Kolejne
chwile czasu powigzane ze zmiang stanu oznaczmy t = 1,2,..., a stan, w ktorym znajduje
si¢ system w chwili t 0znaczmy jako q:. Probabilistyczny opis przejscia systemu pomigdzy

stanami [5] bierze pod uwage stan, z ktorego system przechodzi i stan, do ktorego

przechodzi:
aij =P(qe=jlq-1 =0, 1<iL,j<N 2.3)
gdzie:
a;; — prawdopodobienstwo przejscia ze stanu i do stanu j,
przy czym:
aij >0 Vi,j, (2.4)
N
Z a; =1 Vi, (2.5)
j=1

poniewaz spetnione sg podstawowe ograniczenia procesow stochastycznych.
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Rys. 1 Prosty schemat modelu Markowa z 3 stanami i wszystkimi mozliwymi przejsciami.
Kazdy jawny model Markowa (a taki do tej pory byl rozwazany) mozna opisaé
za pomoca 2 macierzy:
e macierzy przejs¢ A
e macierzy prawdopodobienstw poczatkowych

Macierz przejs¢, w ogolnosci, przy liczbie stanéw rownej N, jest nastgpujacej postaci:

a11 a4z ain
az,

A={ay}=|";
aNl “en aNN

natomiast macierz prawdopodobienstw poczatkowych przyjmuje postac:

gdzie:

7; — prawdopodobienstwo tego, ze system w pierwszej chwili czasu bedzie w stanie I.

2.4.2 Ukryte modele Markowa

Do tej pory rozwazaliSmy model, w ktorym kazdy stan odpowiadal obserwowalnemu
zdarzeniu. Oznacza to, ze w danej chwili mozna by¢ pewnym, ze system znajduje si¢
w danym stanie. Istnieja jednak przypadki, kiedy stan systemu nie moze by¢ okres$lony
bezposrednio, a jedynie na podstawie pewnych obserwacji, ktore emituje. Taki System

moze by¢ zamodelowany za pomocg ukrytego (nicjawnego) modelu Markowa (HMM).
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HMM pozwalaja oszacowa¢ prawdopodobienstwo znajdowania si¢ systemu w danym
stanie na podstawie obserwacji, ktéra jest probabilistyczng funkcjg stanu, wigc nie okresla
stanu jednoznacznie. Stowo ,ukryty” w nazwie modelu odnosi si¢ do procesu
stochastycznego zmiany standw, ktory nie jest bezposrednio obserwowalny.

Znajac tylko obserwacj¢ mozemy wysungé¢ przypuszczenie co do tego, ktory stan

ja wyemitowat. Chcemy wigc obliczy¢

P(gtlop), (2.6)
gdzie:
o, — wektor obserwacji wyemitowany w chwili t.

Wyrazenie (2.6) mozemy zapisac przy pomocy reguly Bayesa jako:

P(o:lq)P(q:)

P = 2.7
(o)) =—5cc= @)
Czynnik P(q;) moze zosta¢ obliczony rekurencyjnie wedtug wzorow:
P(qt) = P(Qt—l)aqt dt-1 (28)
P(q,) = mq, (2.9)

Aby obliczy¢ czynniki P(0:|q;) i P(0;) musimy zna¢ prawdopodobienstwa emisji
danych wektoréw obserwacji przez dany stan. Jawny model Markowa okreslany jest przez
2 macierze: przej$¢ 1 standw poczatkowych. Do opisu ukrytego modelu Markowa
potrzebna jest jeszcze jedna macierz — macierz prawdopodobienstw emisji obserwacji.

Przybiera ona postac:

bi(vy) bi(vy) - by(vum)
B = (i} = | (" L
by(v1) -+ by(vy)

gdzie:
v, — k-ty wektor obserwacji,

b;(v;) — prawdopodobienstwo wyemitowania przez stan i wektora obserwacji vy,.
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Znajac prawdopodobienstwa emisji obserwacji mozemy obliczy¢ pozostate

czynniki réwnania (2.7) za pomocg wzorow:

P(o.lq.) = by, (0y), (2.10)
N

P(oy) = ) P(o.i)P(i), (2.11)
2

gdzie:
N — liczba standw modelu.
Caty model Markowa oznaczany jest symbolem 4. Dla ukrytego modelu Markowa:
A={A B,m}.
Nie wszystkie stany modelu musza emitowa¢ obserwacje. Jesli dany stan ma zerowe
prawdopodobienstwo emisji wszystkich wektorow obserwacji, nazywamy go stanem
nieemitujgcym. Stan, w ktérym zachodzi emisja wektoréw obserwacji, nazywamy stanem

emitujagcym. Schemat ukrytego modelu Markowa moze przestawiac si¢ jak na Rys. 3.:

Rys. 2 Przyktadowy schemat ukrytego modelu Markowa typu left-to-right
ze stanami emitujacymi i nieemitujagcymi

W powyzszym modelu S; | Ss sg stanami nieemitujagcymi, Sy, Sz | S sg stanami

emitujgcymi, a Vi-V4 sg wektorami obserwacji. OkresSlenie left-to-right oznacza, ze nie jest
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mozliwe przejscie ze stanu S5 do Sj, jesli j>i. Na rysunku nie naniesiono
prawdopodobienstw przej$¢ oraz emisji w celu zwigkszenia czytelnosci.

HMM pozwalaja réwniez okresli¢ najbardziej prawdopodobng sekwencje stanow
na podstawie sekwencji obserwacji, co jest wykorzystywane bezposrednio w procesie

rozpoznawania mowy — wlasno$¢ ta bedzie oméwiona w sekcji 2.6.

2.4.3 Ukryte modele Markowa w HTK

System HTK wykorzystuje HMM do modelowania foneméw. Kazdemu fonemowi,
ktory wyszczegdlniony jest w danych wejSciowych systemu, odpowiada jeden HMM.
Liczba stanow modelu moze by¢ dowolnie ustalona - W niniejszej pracy uzywane
sg modele z 5 stanami, w tym 3 emitujacymi (pierwszy i ostatni stan to stany nieemitujace).
W procesie kodowania, ktory poprzedza proces treningu, kazde nagranie dzielone jest
na mniejsze fragmenty, z ktorych ekstrahowane sg pdzniej wspotczynniki MFCC, ktore
stanowig obserwacje. W ten sposob otrzymuje si¢ zbior wektorow MFCC, ktére w procesie

treningu systemu przyporzadkowywane sg do poszczegolnych stanow HMM.

2.5 Algorytm forward-backward

Dzigki algorytmowi forward-backward mozemy odpowiedzie¢ na pytanie: jakie jest
prawdopodobienstwo otrzymania danej sekwencji obserwacji O = (04,05, ...,07)
pod warunkiem danego modelu A = {4, B,n}, to znaczy, mozemy obliczy¢ P(0O|1).
Bezposrednie obliczenie tej wartosci odbywaloby sie za pomocg sumowania po wszystkich
mozliwych sekwencjach stanow q prawdopodobienstwa wygenerowania obserwacji
pod warunkiem tej sekwencji standow 1 danego modelu pomnozonego przez

prawdopodobienstwo tej sekwencji stanow pod warunkiem danego modelu, to jest:

P(OJA) = Z P(0lq, )P (q|2). (2.12)

wszystkie q

Zlozono$¢ obliczeniowa tego rownania jest jednak bardzo duza (2T - NT, gdzie T — dlugo$¢
sekwencji obserwacji, N-liczba stanow emitujacych modelu), dlatego obliczanie P(0O|A)

musi odbywac si¢ w inny, bardziej efektywny sposob — stuzy do tego procedura forward.
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2.5.1 Procedura forward

Rozwazmy zmienng forward a, (i) zdefiniowang jako
a;()) = P(0,0; ...04,q; = i|2), (2.13)
czyli prawdopodobienstwo czgsciowej sekwencji obserwacji, 0,0, ...0;, (do chwili t)
I bycia w stanie i w chwili t, pod warunkiem modelu 4. Warto$¢ t¢ mozemy wyznaczy¢

iteracyjnie wedtug nastgpujacych krokow:

1. Inicjalizacja

2. Indukcja
$ 1<t<T-1
) ) <t<T-
a1(j) = [z at(l)aij] bj(0t+1)' 1<j<N (2.15)
i=1
3. Zakonczenie
N
POIN) = ) ar(i) (2.16)

i=1

W kroku pierwszym obliczamy prawdopodobienstwo tego, ze system znajduje si¢
w pierwszej chwili czasu w stanie i i emituje obserwacj¢ 0,. Otrzymujemy zmienng
forward dla kazdego stanu w modelu dla pierwszej chwili czasu. W drugim kroku
rozwazamy stan j] W chwili t+1. System moze znalez¢ si¢ w tym stanie po przej$ciu
z kazdego z N stanow, w ktorych moégt znajdowa¢ si¢ w chwili t — stad sumowanie
iloczynow po stanach i. Z tego sumowania otrzymujemy prawdopodobienstwo bycia
systemu w stanie j w chwili t+1 i otrzymania sekwencji wczesniejszych obserwacji,
tj. 04 ...0;. Aby ,dotozy¢” do tej sekwencji obserwacj¢ 0;,; nalezy otrzymang warto$¢
pomnozy¢ przez prawdopodobienstwo emisji tej obserwacji przez stan j, tj. bj(0¢41).
Procedura ta powtarzana jest dla kazdego stanu modelu i kazdej chwili czasu. Kiedy
obliczone zostang wszystkie zmienne forward, nalezy zsumowac¢ ich wartosci dla kazdego

stanu i chwili T — otrzymujemy w ten sposdb pozadane prawdopodobienstwo P(0|A),
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poniewaz sekwencja obserwacji O mogla zostaé wygenerowana przez sekwencj¢ stanéw,

na ktorej koncu mogt znalez¢ si¢ ktorykolwiek z N stanow.

2.5.2 Procedura backward

To samo prawdopodobienstwo mozemy znalez¢ stosujagc nieco inne podejscie.
Zdefiniuyjmy zmienng backward f;(i) oznaczajaca prawdopodobienistwo czgsciowej
sekwencji obserwacji od chwili t+1 do konca pod warunkiem bycia w chwili t

w stanie i oraz modelu A:
Be(@) = P(0441 042 - 07]qr = 1, A). (2.17)

Podobnie jak w przypadku zmiennej forward, mozemy znalez¢ S, (i) iteracyjnie:

1. Inicjalizacja
Br(i)=1 1<i<N (2.18)
2. Indukcja

N

B (i) = Z a;jb;(0111)Bes1 (),

j=1

t=T-1T-2,..,1

1<i<N (2.19)

W pierwszym kroku Sr(i) jest dla kazdego stanu i chwili T ustalana jako 1. Nastepnie,
aby obliczy¢ [r(i) dla danego stanu w ktorejs z poprzednich chwil t, nalezy wzigé
pod uwage wszystkie stany j, do ktérych moze przej$¢ system w chwili t+1 (a;;),
prawdopodobiefistwo wyemitowania przez nie nastgpnej z sekwencji obserwacji (b;(0¢41))
oraz emisj¢ reszty sekwencji obserwacji z tego stanu j (B¢+1(7))-

W procesie rozpoznawania mowy algorytm forward-backward odgrywa istotng role.
Po pierwsze — wykorzystywany jest w procesie treningu systemu przez algorytm
Bauma-Welcha (patrz: sekcja 2.7). Po drugie — na procedurze forward oparty jest algorytm
Viterbiego (patrz: sekcja 2.6) stuzacy, po pewnych modyfikacjach, do rozpoznawania

mowy ciaggle; w HTK.
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2.6 Algorytm Viterbiego

Algorytm Viterbiego daje nam odpowiedz na pytanie: jaka sekwencja stanéw danego
modelu z najwickszym prawdopodobienstwem moglta wyemitowa¢ dang sekwencje
obserwacji?

Aby znalez¢ najlepsza (optymalng) sekwencje stanow q* = (q; q ...q7) dla danej

sekwencji obserwacji O = (0, 0, ... 07), zdefiniujmy wielkos¢

0,(i)= max P e Jr_1, =i, 040,..0.|A].
10 qoapax [91 G2 - Gt-1, Q¢ 102 ...0¢ | 1] (2.20)
Oznacza to, ze 6,(i) jest najbardziej prawdopodobnag sposrod wszystkich $ciezek

(sekwencji standw) w chwili t, ktora odpowiada pierwszym t obserwacjom i konczy si¢

w stanie i. Przez indukcje:

Se1(f) = [max 8, (D) aij| by(0r4). (2:21)

Aby wuzyska¢ calag sekwencje stanow, musimy zapamigtywal argument |,
ktory maksymalizowal powyzsze rownanie dla kazdego j i t, czyli to, ,,z ktorego stanu
najlepiej przyj$¢ do stanu j w chwili t”. Robimy to za pomoca macierzy ¥, (j). Catos¢

procesu znajdowania najlepszej sekwencji przedstawia nastgpujacy algorytm:

1. Inicjalizacja

P,(@) =0 (2.23)
2. Rekurencja
. . 2<t<T
6t(/) = gias)l%[St—l(l)aij]bj(ot)l 1 S] <N (224)
. . 2<t<T

lpt(]) = arg fgias)lg[é‘t—l(l)aij]: 1 S] <N (225)

3. Zakonczenie
qr = arg max &r(i) (2.26)
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4. Wyznaczanie wstecz $ciezki
9t = Ye:1(@i4), t=T-1T-2,..,1, (2.27)

gdzie g oznacza stan, w ktorym znajduje si¢ system w chwili t w przypadku optymalnej
sekwencji stanow.

Przyktadowo, dla HMM danego macierzami

05 04 01 0,2 08
A=105 02 03|, B=]07 0,3], m=[0 1 0]
03 01 06 0,4 0,6

macierze & i1 sa nastepujace (kolejne kolumny oznaczajg chwile czasu, a wiersze - stany):

0 012 0012 <0,01344 g =1
5=[0,3 0,018 0,0336 0,002016] [ T
02 3 2

0 0,054 0,01296 0,006048

Wyznaczanie wstecz optymalnej sekwencji stand6w oznaczone jest strzalkami. Stan qr
tostan 1, poniewaz w ostatniej kolumnie macierzy § najwicksza warto$¢ pojawia si¢
dla stanu 1. Kolejne kroki wyznaczania $ciezki opisane sg juz bezposrednio w macierzy .
Stad

q" = (5251 52 S1).

Algorytm Viterbiego w systemie HTK jest zmodyfikowany w taki sposdb, aby radzi¢
sobie nie tylko z wyszukaniem optymalnej sekwencji standéw w obrgbie jednego HMM,
ale takze w obrebie wielu potaczonych HMM w celu rozpoznawania mowy ciagltej. HTK
faczy modele Markowa przy pomocy nieemitujacych stanow poczatkowych i koncowych —
koncowy stan jednego modelu staje si¢ poczatkowym nastgpnego. Dzigki temu mozliwe
jest potaczenie wielu modeli réznych fonemoéw na przyktad w celu stworzenia jednego

modelu danego stowa.
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2.7 Algorytm Bauma-Welcha

Algorytm Bauma-Welcha to metoda stuzgca estymacji parametrow HMM (macierzy
A, B i m) na podstawie danej sekwencji obserwacji. Zanim zostanie przedstawiona
jego istota [5] nalezy zauwazy¢, ze w HTK macierz B nie zawiera pojedynczych
prawdopodobienstw. Prawdopodobienstwo emisji obserwacji modelowane jest przez
kombinacje liniowe M rozktadow Gaussa (mikstury gaussowskie, GMM, ang. Gaussian
Mixture Models) na N-wymiarowej przestrzeni, gdzie N - liczba wspotczynnikow MFCC
ekstrahowanych w procesie kodowania. HTK, obliczajac parametry poszczegdlnych
komponentow mikstury, traktuje je tak, jakby byly osobnymi stanami modelu.
Prawdopodobienstwa przejs¢ do tych stanow reprezentuja wagi poszczeg6lnych
komponentow [4]. llustruje to Rys. 3:

Pojedyncze

M-komponentowa komponenty

mikstura
Gaussowska

ELF'Q )I—F‘- f—

Rys. 3 Reprezentacja mikstury gaussowskiej (rys.:[3])

Stad
M
P@IN) = ) Gmbim(@i), (2:28)
m=1
gdzie:

M — liczba komponentow mikstury,
Cjm — Waga m-tego komponentu mikstury stanu j,
Pjm(Vx) — prawdopodobienstwo emisji wektora obserwacji v, dane m-tym komponentem
mikstury.
Zadaniem algorytmu Bauma-Welcha jest znalezienie takiego modelu A4,
aby wiarygodno$é¢ P(0|1) byta wieksza niz P(0|1), gdzie A — znany model, O — sekwencja
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obserwacji. Odbywa si¢ to za pomocg iteracyjnej procedury zwanej reestymacja. Aby ja
opisa¢, zdefiniuyymy najpierw funkcje &:(i,j) oznaczajacg prawdopodobienstwo bycia
w stanie i w chwili t i bycia w stanie j w chwili t+1 pod warunkiem danego modelu

i sekwencji obserwacji, tzn.:
§e(L,)) = P(q: = 1,q¢41 =10, 2). (2.29)

Korzystajac z definicji prawdopodobienstw forward i backward mozemy zapisa¢ funkcje
$e(i, ) jako:
P(q: = i,qc41 = J,0|2)

ft(i'j) = P(O[D)
_ap(D)a;bj(0441)Bev1 ()
- EGIn) (2.30)

_ a;(1)a;jbj(0¢41)Br+1()
1 Z?’=1 ar()a;bj(0111)Be+1()

Funkcj¢ y;(i) zdefiniujmy jako prawdopodobienstwo bycia w stanie i w chwili t

pod warunkiem danego modelu i sekwencji obserwacji, to jest:

ye(@) = P(q, = il0, D). (2.31)

Mozna zatem odnies$¢ y, (i) do &.(i, j) poprzez sumowanie po j:

AOEDRAD) 232)
j=1

Jesli y.(i) zsumujemy po t, otrzymamy liczbg, ktora moze by¢ interpretowana jako
przewidywana liczba odwiedzin stanu i (bycia systemu w stanie i) lub, rownowaznie, liczba
przejs¢ ze stanu i (o ile wykluczymy z sumowania chwile t=T). Podobnie, zsumowanie
&:(i,7) po t da nam estymatg liczby przejs¢ ze stanu i do j. Pamigtajac, ze &:(i,j) zalezy

od sekwencji obserwacji O, powyzsze zalezno$¢ mozna zapisac jako:
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T-Ly.(i) = przewidywana liczba przej$¢ ze stanu i w O (2.33)

YT-L&.(i,)) = przewidywana liczba przej$¢ ze stanu i do stanu j w O (2.34)

Uzywajac powyzszych wzorow mozna poda¢ metode reestymacji parametrow HMM.

Dla macierzy m, A, B otrzymujemy:

7; = oczekiwana liczba razy bycia systemu w stanie i

(2.35)
w czasie (t = 1) = y; (i)
__ oczekiwana liczba przej$¢ ze stanu i do j
%j = T czekiwana liczba przej$¢ ze stanu i
Te1g 5 : (2.36)
_ =1 $¢(i,))
=1 Ve
B.(k) = oczekiwana liczba razy w stanie i i obserwowania wektora vy
ne oczekiwana liczba razy w stanie i
A (2:37)
0=V
Yi=17:()

Jesli do obliczenia prawych stron réwnan (2.35)-(2.37) uzyjemy znanego modelu
A = {A, B, }, a lewych stron tych réwnan uzyjemy do stworzenia modelu A = {4, B, 77}, to:
(1) albo otrzymany model A bedzie bardziej wiarygodny, tzn. P(0|1) > P(0|1),
(2) albo model wyjsciowy A jest punktem krytycznym funkcji wiarygodnoscii A = A.

Wedhig powyzszej procedury iteracyjnie uzywamy A zamiast A i powtarzamy
obliczenia reestymacji. Mozna w ten sposoéb zwigksza¢ prawdopodobienstwo
wyemitowania sekwencji O przez model dopoty, dopoki nie osiagnie si¢ pewnego punktu
koncowego. Ostatecznym wynikiem algorytmu jest najlepsza w sensie ML (ang. maximum

likelihood, maksymalna wiarygodno$¢) estymata HMM.
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Nalezy zauwazyé, ze algorytm forward-backward uzywany w algorytmie
Bauma-Welcha nie jest odporny na maksima lokalne, podczas gdy funkcja wiarygodnosci

posiada ich wiele.
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3 Stworzone narzedzie programowe

W celu optymalizacji zbioru modeli akustycznych jezyka polskiego stworzone
zostato narzgdzie programowe (dalej: Narzedzie). Jest to skrypt srodowiska MATLAB
automatyzujgcy procesy treningu i rozpoznania przeprowadzane przez system HTK
oraz dokonujacy zmian w transkrypcji plikow dzwieckowych i zbiorze fonemow. Szczegoty
narzedzia oraz bazy danych uzytej w tworzeniu Narzedzia zostang opisane w nastepnych

sekcjach.

3.1 Koncepcja sposobu szukania optymalnych zbiorow

Za zbidr modeli akustycznych jezyka uznaje si¢ zbidr ukrytych modeli Markowa
uzywanych przez HTK do modelowania fonemoéw. Optymalizacja tego zbioru polega
na zmniejszeniu liczby jego elementéw poprzez traktowanie dwoch lub wigeej fonemow,
jako jednego (dalej: potaczenie fonemow). Zmniejszenie liczby elementow zbioru pozwoli
przyspieszy¢ proces rozpoznawania i wplynie na jego skuteczno$¢. Zadaniem stworzonego
Narzgdzia jest znalezienie takich potaczen fonemow, dla ktorych skutecznos¢ systemu ASR
bedzie wyzsza niz w przypadku traktowania kazdego fonemu osobno.

Aby otrzymaé¢ swego rodzaju referencyjng skuteczno$¢ systemu ASR, to znaczy
skuteczno$§¢ w przypadku nie wprowadzania zadnych zmian do zbioru fonemow, nalezy
skorzystac ze skryptu test_bez_zmian.m, a nastepnie wprowadzi¢ otrzymang skuteczno$é
jako zmienng W odpowiednim skrypcie wywolujacym sprawdzanie ré6znych kombinacji
fonemow (vide sekcja 3.4.4). Przed uruchomieniem skryptu test_bez_zmian.m nalezy

jednak wykona¢ czynno$ci przygotowawcze opisane w sekcji 3.4.

3.1.1 Algorytm single linkage

Single linkage (SL) to metoda klasteryzacji zbioru danych. Jest to metoda iteracyjna
polegajaca na wykonywaniu jednego taczenia dwoch elementéw zbioru w jednym kroku.
Za kazdym razem wybierane sg te dwa elementy, ktorych odlegto$¢ w pewnej metryce jest
najmniejsza. W przypadku zbioru fonemoéw odlegtos¢ okreslona jest przez parametr Word
Error Rate (WER), czyli procent niepoprawnie rozpoznanych przez system stow
w stosunku do liczby wszystkich stow w zbiorze testowym. Minimalizacja tej funkcji
roOwnowazna jest maksymalizacji parametru zwracanego bezposrednio przez narzedzie

HResults wchodzagce w sktad systemu HTK, ktérym to parametrem jest
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trafno$¢ rozpoznania (ang. accuracy, Acc), bedaca procentowym udziatem poprawnie
rozpoznanych stow w stosunku do liczby wszystkich stow w zbiorze testowym.
Z powyzszego wynika, ze Acc = 1 — WER. W stworzonym Narzedziu, w metodzie single
linkage, w kazdym kroku sprawdzana jest trafno$¢ rozpoznania po potaczeniu kazdej
mozliwej pary fonemow, a nastepnie trwale taczone sg te dwa fonemy, ktérych potaczenie
daje najwicksza trafnos¢. W kolejnym kroku traktowane sg one jako jeden fonem. Jesli
kilka kombinacji dato taki sam, najwyzszy, wynik, trwale taczona jest kombinacja

uzyskana jako pierwsza. Powyzszy algorytm ilustruje schemat:

Start

'

Czy potaczono juz ~ 12X
w3zystkie fonemy?

Hie

Znajdi parg fonemdw
dajaca najwiekszg trafnoic

Czy najwicksza trafnoic

jeat wieksza od trafnosci ie
otrzymane] przy niezmienionym

zbiorze fonembw?

Tak

Polgez fonemy dajace
najwiekszg trafnosc

Koniec

Rys. 4 Schemat zastosowania metody single linkage
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Na przyktadowym, 4-literowym alfabecie, przebieg taczenia fonemoéw ta metoda

mogltby wygladaé nastgpujaco:

Start Krok 1 Krok 2

acbd
0 C d (bo/ acd b
/ acbd ]<
adbc 6
S N ac bd
abcd
abcd b — abd c

\ abcd

Rys. 5 Schemat dziatania algorytmu Viterbiego zastosowanego do znajdowania optymalnej
kombinacji foneméw. Przyktad przedstawiono na 4-literowym alfabecie. Pogrubiong czcionkg oznaczono
kombinacje, ktora sposrod kombinacji z danego kroku data najlepsza traftno$¢ rozpoznania. Kombinacja ta

jest rozwijane w nastepnym kroku, co przedstawione jest rowniez poprzez podpisy linii.

W  stworzonym narzedziu programowym szukanie lepszego (mniejszego
niz wyjsciowy 1 dajacego wigksza trafno$¢ rozpoznania) zbioru fonemdéw za pomoca
metody single linkage realizuje skrypt test_single_linkage.m. W rozdziale 4.1

umieszczono opracowanie otrzymanych wtasnie tg metoda wynikow.

3.2 Baza danych

Do treningu i ewaluacji systemu ASR tworzonego za pomocag HTK przy uzyciu
réznych zbiorow modeli akustycznych uzyto nagran glosu meskiego z bazy nagran mowy

Corpora. Dane techniczne:

e Liczba plikdw nagran treningowych: 10925 (uzyto 9830)
e Liczba plikow nagran testowych: 4435 (uzyto 165)

e Liczba méwcow: 28

e Liczba nagran na mowce: ok. 390

e Liczba kanatow: 1

e (zestotliwos¢ probkowania: 16000 Hz
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Wyniki przedstawione w pracy zostaly otrzymane przy przeprowadzaniu treningu
na nagraniach wszystkich moéwcow oprocz jednego, a testow na nagraniach jednego,

pozostalego mowcy.

3.3 Wymagania do uruchomienia skryptu
Aby uruchomi¢ Narzedzie nalezy umiesci¢ wszystkie pliki wchodzace w jego sktad
w glownym folderze bazy nagran. W tym samym folderze powinny by¢ umieszczone pliki

wykonywalne ponizszych programéw wchodzacych w sktad systemu HTK:

e HCopy

e Hinit

e HRest

e HERest
e HVite

e HResults

Oprocz tego w gtownym folderze bazy nagran powinny znajdowac si¢ nastgpujace pliki
tekstowe (nazwy zaznaczono inng czcionka, moga jednak by¢ zmienione,
pod warunkiem, ze zmieni si¢ je takze w plikach skryptow):

e Plik konfiguracyjny 1 (dotaczony do Narzedzia, config_c)

e Plik konfiguracyjny 2 (dotaczony do Narzedzia, config_f)

e Lista fonemow (monophones)
Ponizsze pliki nie muszg znajdowac si¢ w gtdwnym folderze, ale s3 wymagane do dziatania
Narzedzia:

e Referencyjna transkrypcja nagran testowych (testref)

e Stownik dla bazy testowej (dict)

e Stowosie¢ dla bazy testowej (wdnet)
Wymagane sg takze nastepujace pliki, ktorych utworzenie mozliwe jest za pomoca funkcji
Narzedzia:

e Lista plikow treningowych (train.scp)

e Lista plikow testowych (test.scp)

! Programy te moga by¢ umieszczone w innym miejscu na komputerze. Istotne jest to, aby byly one
uruchamialne z linii polecen z poziomu folderu, w ktéorym znajdujg si¢ pliki Narzedzia.
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W katalogu gtownym muszg znajdowac si¢ podkatalogi zawierajace pliki:
o Folder nagran treningowych
e Pliki nagran *.wav
o Folder plikow *.1ab (moze by¢ tym samym, co folder nagran treningowych)
e Pliki transkrypcji na poziomie fonemow *.lab
o Folder nagran testowych

e Pliki nagran testowych *.wav.

3.4 Opis uruchomienia i dzialania skryptu

W niniejszym rozdziale zostanie dokladnie opisane dzialanie skryptu
test_single_linkage.m wraz z przygotowaniem do jego dziatania. Zatozono,
ze wszystkie potrzebne pliki sg umieszczone w odpowiednich folderach. W przyktadach

uzywane sg konkretne nazwy plikéw, ktore jednak mozna zmieni¢ wedtug upodobania.

3.4.1 Kodowanie nagran

Aby przygotowac plik ze spisem nagran do zakodowania (codetr.scp) nalezy
postuzy¢ sie skryptem stworz_codetr.m. Jest to plik funkcyjny, wigc, zaktadajac,
ze aktualnym folderem, w ktorym pracuje MATLAB, jest gtowny folder bazy, nalezy
wywota¢ z linii polecen funkcj¢ stworz_codetr(folder_wej, sciezka_wyj,

folder_wzgl_hcopy). Wywotanie moze, przyktadowo, przybrac postac:

|stworz_codetr(‘./nagrania’, ‘./codetr.scp’, ‘nagrania’);

Po wykonaniu tej funkcji stworzony zostanie plik codetr.scp, ktory zawiera listg
wszystkich plikow typu *.wav znajdujacych si¢ w folderze nagrania wraz z listg plikow
*.mfc zawierajacych wspotczynniki MFCC, ktére to pliki zostang stworzone przez
narzedzie HCopy.

Po stworzeniu pliku codetr.scp nalezy recznie, w linii polecen, uruchomic

procedure kodowania nagran, jak ponizej:

| HCopy -T 1 -C config_c -S codetr.scp

Teraz w folderze nagrania powinny znajdowac sie, oprocz plikow *.wav pliki *.mfc
g p y znaj ¢, op p

zawierajace zakodowane nagrania.
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3.4.2 Tworzenie plikéw do treningu i ewaluacji

Kolejnym krokiem jest przygotowanie list plikow treningowych i testowych.
Stworzone Narzedzie oferuje funkcje tworzace pliki do testow typu leave-one-out.
W praktyce oznacza to, ze w treningu biorg udzial nagrania wszystkich méwcow w bazie
oprocz jednego, losowo wybranego, ktdrego nagrania (i tylko jego) biorg udziat w testach.
Aby stworzy¢ zestaw dwoch plikow, listy treningowej i testowej, nalezy zastosowaé

funkcje stworz_train_Too.mi stworz_test_loo.m. Wywoluje si¢ je nastepujgco:

mowca_do_testow = stworz_train_loo( folder_wej, sciezka_wyj_train,
folder_wzgl_hcopy )

stworz_test_loo( folder_wej, sciezka_wyj_test, folder_wzgl_hcopy,
mowca_do_testow )

gdzie:
e dla funkcji stworz_train_loo
o folder_wej — folder zawierajacy treningowe pliki *.mfc odniesiony
do aktualnego folderu (zaczynajacy si¢ od °./*)
o sciezka_wyj_train — $ciezka, pod ktorg zapisany zostanie plik z listg plikow
treningowych
o folder_wzgl_hcopy — ten sam folder, co w argumencie folder_wej, jednak
bez odniesienia do aktualnego folderu (bez ./”).
e dla funkcji stworz_test_loo:
o folder_wej — folder zawierajacy nagrania treningowe *.wav
o sciezka_wyj_test — Sciezka, pod ktora zostanie utworzony plik z lista plikow
testowych
o folder_wzgl_hcopy —j.w.
o mowca_do_testow — zmienna otrzymana z funkcji stworz_train_loo
oznaczajagca mowc¢ nieuwzglednionego w treningu, ktéry ma zostaé
uwzgledniony w testach.

Przyktadowe wywotanie:

mowca_do_testow = stworz_train_loo( ‘./nagrania’, ‘./train.scp’,
‘nagrania’ ) ] )
stworz_test_loo( ‘./testy/nagrania’, ‘./test.scp’, ‘testy/nagrania’,

mowca_do_testow )
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Powyzsze wywotanie skutkuje utworzeniem w gtownym katalogu dwoéch plikow:
test.scp | train.scp, zawierajacych odpowiednio list¢ nagran treningowych i liste nagran
testowych.

Powyzsze funkcje zaktadaja, ze nazwa kazdego pliku dzwigkowego rozpoczyna si¢
od 5-znakowego ciggu znakow identyfikujacego moéwceg oraz, ze w bazie nagran
treningowych i bazie nagran testowych znajduja si¢ ci sami méwcy. Przykladowe nazwy

nagran dwoéch réznych mowcoOw wypowiadajacych dwoch rézne zdania kazdy:

mwcOlzdaniel.wav mwc02zdaniel.wav
mwcOlzdanie2.wav mwc02zdanie2.wav

3.4.3 Konfiguracja funkcji badajacej poszczegélne kombinacje

W celu utatwienia wywotania funkcji badajacej poszczegodlne kombinacje, wigkszos¢
jej parametrow nie jest do niej przekazywana jako argumenty, a ustalana jest w pierwszych
jej linjjkach. Dlatego przed rozpoczgciem optymalizacji zbioru fonemoéw nalezy recznie
zmodyfikowa¢ plik zbadaj_kombinacje2.m i ustali¢ warto§ci zmiennych wedlug wzoru
| objasnien znajdujacych si¢ w tym pliku. W szczegdlnosci nalezy pamigtac, aby recznie

utworzy¢ katalog dla zmienionych plikow *.1ab.

3.4.4 Uruchomienie procesu optymalizacji zbioru fonemow

W celu uruchomienia catego procesu szukania optymalnego zbioru fonemow metoda
single linkage nalezy skonfigurowa¢ i uruchomi¢ skrypt test_single_linkage.m.
Konfiguracja polega na edycji wartosci 3 zmiennych — plik_monophones, gdzie nalezy
wpisa¢ $ciezke do pliku z lista foneméw, plik_wyniki, gdzie nalezy wpisa¢ Sciezke,
pod ktorg ma si¢ znalez¢ plik z wynikami oraz prog_skutecznosci — praca zakonczy sie,
jesli nie bedzie mozna znalez¢ kombinacji fonemoéw dajacej wieksza badZz rowng
tej wartosci  trafno$¢.  Uzasadnionym  jest wpisanie tu trafnosci  otrzymanej
dla niezmienionego zbioru fonemow, obliczonej za pomoca skryptu test_bez_zmian.m.
Nalezy zauwazy¢, ze jesli istnieje juz plik o nazwie wpisanej do zmiennej p1ik_wyniki,
zostanie on nadpisany. To samo dotyczy wszystkich plikow tworzonych przez Narzedzie.
Po skonfigurowaniu skryptu nalezy uruchomi¢ go przez okno programu MATLAB, badz
z linii polecen. Jesli wszystkie etapy konfiguracji zostaly wykonane poprawnie, rozpocznie
si¢ proces optymalizacji zbioru foneméw. Skrypt informuje o postgpach w pracy przez

standardowe wyjscie oraz zapisywanie kolejnych krokéw w pliku wynikowym.
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3.5 Szczegolowy opis dzialania skryptu
Ponizej znajduje si¢ opis dziatania funkcji zbadaj_kombinacje2.m. Jest to
rozwini¢cie bloku ,,Znajdz par¢ foneméw dajaca najwigksza trafno$¢” z Rys. 7, ktory
wywoluje t¢ funkcje dla kazdej pary fonemoéw, a nastepnie wybiera te, dla ktérej otrzymano
najwiekszg trafno$¢ rozpoznania. Proces ten nie wymaga interakcji z uzytkownikiem.
1. Przygotowanie do dziatania — usuniecie folderow, ktére beda tworzone od nowa.
2. Zmiana pliku monophones — utworzenie nowego pliku z listg foneméw, w ktorej to
liscie kazde taczone fonemy stanowig jeden fonem.
3. Zmiana pliku dict — utworzenie nowego pliku stownika, w ktorym kazde taczone
fonemy stanowig jeden fonem.
4. Zmiana plikow *.lab — utworzenie nowych plikéw transkrypcji na poziomie
foneméw, w ktorych kazde taczone fonemy stanowig jeden fonem.
5. Utworzenie pliku proto — stworzenie pliku prototypowego modelu HMM.
6. Inicjalizacia HMM — ustalenie poczatkowych parametrow HMM za pomocy
narzedzia Hlnit.
7. Utworzenie pliku macros - jest on uzywany przez narzedzia reestymacyjne.
8. Utworzenie pliku hmmdefs — stworzenie pliku z definicjami osobnych modeli
dla kazdego fonemu. Definicje sa na tym etapie identyczne.
9. Kolejne reestymacje modeli, dopoki trafno$¢ rozpoznawania wzrasta
a. Reestymacja modeli z uzyciem narz¢dzia HERest.
b. Rozpoznanie — uruchomienie rozpoznawania nagran testowych z uzyciem
narzecia HVite.
c. Okreslenie trafno$ci z uzyciem narz¢dzia HResults.

10. Najwicksza otrzymana trafno$¢ = trafnos¢ otrzymana dla danej kombinacji.
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4  Wyniki
Podczas testow narzedzia otrzymano wiele statystyk dla roznych parametrow
treningu i ewaluacji. Parametry treningu i testu systemu ASR, dla ktérych przedstawiono
glowne wyniki, to:
e Liczba komponentow mikstury gaussowskiej reprezentujacej
prawdopodobienstwo emisji: 4
e Liczba wspotczynnikow MFCC: 12

¢ Nie stosowano pierwszych ani drugich pochodnych MFCC

4.1 Woyniki gléwne
Jako pierwszy wykonano test okreslajacy sprawnos$¢ systemu dla niezmienionego
zbioru 39 fonemow. Otrzymano sprawnos¢:

0. 39 fONEMOW ... 58,79%
Nastgpnie wykonano test metoda single linkage, ktora w kazdym kroku wybierala do
polaczenia par¢ fonemow dajaca najwigksza sprawno$¢ systemu (nalezy zauwazyc,
ze nie byla w zaden sposob obliczana ani brana pod uwagge odlegtos¢ pomigdzy modelami

fonemow). W kolejnych krokach otrzymywano nastepujace kombinacje:

Lo U W et 60,61%
2. UFW, Nl 61,82%
3. UFW, NHL SHHHTZ e 62,42%
4. U+W, NHLSHHIZ, JHE o 64,24%
5. U+W, N+ SIHHIZ, JH, grge 64,85%
6. utw, ntl, sil+rz, j+t, g+g, Arz+dz ...ccoooovveeieee e 65,45%
7. utw, n+l, sil+rz+sp, j+1, g+g, drz+tdz ...cooeeveeiieiiii, 65,45%
8. u+w, ntlte, sil+rz+sp, j+t, g+g, drztdz.....coeeevviiiiiinnnn, 65,45%
9. u+w, ntl+e, sil+rz+sp, j+t, gt+g, drz+dz, K+Z....cooveveenn. 66,06%
10. u+w, n+l+e, sil+rz+sp, j+¢, g+g, drz+dz, kK+z, Cits................. 66,06%
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Wyniki te przedstawia Wykres 1. (na tym i nastgpnych wykresach punkty potaczono linig

w celu zwigkszenia czytelnosci):
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Wykres 1. Trafno$¢ rozpoznania wzgledem liczby foneméw

Wykres 2. przedstawia przyrost trafnosci rozpoznania w kazdym kroku wzgledem kroku
poprzedniego:
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Wykres 2. Przyrost trafnoéci rozpoznania w kazdym kroku w stosunku do kroku poprzedniego
w zaleznosci od liczby fonemow

Na powyzszych wykresach widoczna jest tendencja wzrostowa, ktora stabnie w
ostatnich krokach. W kolejnych krokach spodziewany jest spadek trafno$ci rozpoznania, co
ilustruje Wykres 3.
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Wykres 3. Spodziewany spadek trafno$ci rozpoznania po wigkszej liczbie taczen
4.2 Pozostale wyniki

Oprocz powyzszych wynikow otrzymanych metoda single linkage, przeprowadzono
takze kilka innych testow. Pozwolity one znalez¢ kombinacje dajace wysoka skutecznos$¢,
ktorych nie znaleziono metoda SL.

Metoda SL, jak opisane to zostato w rozdz. 3.1.1, w przypadku znalezienia w danym
kroku kilku kombinacji dajacych taka sama trafno$¢ rozpoznania wybiera do potaczenia te,
ktora pojawita si¢ jako pierwsza. Gdyby jednak wybrana zostata inna kombinacja, dalsze
kroki taczenia fonemoéw mogg wyglada¢ zupeknie inaczej. Wykonano test sprawdzajacy
polaczenia roznych trojek fonemow. Poprawe sprawnos$ci otrzymano m.in. dla kombinacji:

O 1z b it 60,61%
O T WA N o 60,61%

Nastepnie sprawdzono polaczenie obu tych trojek naraz. Otrzymano sprawnos¢:

o 1zt SZ A H W N 61,82%

Sprawdzono takze kilka krokow algorytmu single linkage w przypadku, gdyby
zmieni¢ jego decyzj¢ w drugim kroku, to znaczy zamiast potaczen u+w, n+l potaczyé¢

fonemy u+w-+c. Otrzymano nastepujace wyniki:

36



©  UFWHC ciiriiiiiie ittt e e e e s st e e e e e e s s saar b b ar e e e e e e e neans 60,61%
O UFWHC, Nl i 61,21%
O UTWHCTG, MFT it e 63,03%

Pierwszy krok tego algorytmu takze mogl przebiec inaczej, to znaczy mogta zostac
potaczona inna para fonemdéw, niz U+w, poniewaz nie tylko ona dala najwyzszy wynik

rozpoznania. Podobny wynik daty potaczenia:

@ KT Z ettt nnnnnnnnnnnnnnnnnnns 60,61%
@ K Z ettt tttnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnrnnnnnen 60,61%
LI TR 60,61%

Sprawnosci otrzymane dla wszystkich potaczen sprawdzonych przez algorytm single
linkage dane sa w zalaczniku 1. Mozna zauwazy¢, ze liczba $ciezek, ktoére mogl obrad
algorytm (gdyby niekoniecznie wybierat pierwsza kombinacj¢ sposrdd dajacych najlepszy

wynik), jest bardzo duza.

4.3 Analiza wynikéw

Laczone pary fonemow nie wydajg si¢ oczywiste z punktu widzenia wymowy.
Fonemy n, [, ¢, podobnie jak j, t, czy g, g nie brzmig podobnie do siebie. Za podobnie
brzmigce mozna uzna¢ fonemy drz i dz. Sposréd wszystkich taczonych foneméw
wiekszos$¢ stanowig odpowiadajace spotgtoskom.

Ze wzgledu na dhugi czas trwania obliczen nie udato si¢ wykaza¢ eksperymentalnie
spodziewanego spadku skuteczno$ci. Czasochlonno$¢ obliczen spowodowana jest
konieczno$cig estymacji wszystkich modeli od poczatku dla kazdej sprawdzanej
kombinacji. Obliczenia trwajg dlugo nawet pomimo zastosowania serwera obliczeniowego
Wavelet2 zespotu DSP (o parametrach technicznych: 2x Xeon X5550 @2.66GHz, 24GB
RAM, SSD).

Spodziewany spadek trafno$ci rozpoznania podyktowany jest wstepnymi, dotychczas
niepublikowanymi, badaniami zespotu DSP, ktore wykazaty, ze przy mniejszej niz ok. 16
liczbie fonemow spada gwaltownie jednoznaczno$¢ kodowania stownika stow zmniejszong
liczbg znakow fonetycznych, co ilustruje Wykres 4. Przedstawia on wiele mozliwych
sekwencji taczenia fonemow (niebieskie linie), wsérod ktorych najlepsza data ww. rezultat

(spadek jednoznacznosci przy 16 fonemach).
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Wykres 4 Zdolno$¢ jednoznacznego kodowania stow w zalezno$ci od rozmiaru alfabetu.

(wykres za: [8])

Do testow wykorzystano stosunkowo ,trudny” zestaw nagran — poczatkowa
sprawnos¢ nie jest wysoka — aby uwidoczni¢ pozadany efekt wzrostu sprawnosci systemu.
Ponadto wykorzystano tylko 4 komponenty GMM do modelowania prawdopodobienstw
emisji w celu zwiekszenia szybkosci obliczen, co obnizylo poczatkowa sprawnos¢ systemu
(dla niezmienionego zbioru fonemoéw) i nie pozwolito w pelni wykorzysta¢ zwigkszania

ilosci danych treningowych przypadajacych na dany potaczony model akustyczny.
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5 Dalsza praca

Stworzone Narzedzie bedzie rozwijane, aby bylo w stanie szybciej i efektywniej
znalez¢ najlepszy z mozliwych zbiorow fonemow. Wprowadzone zostang nowe

funkcjonalnosci wymienione ponize;.

5.1 Reestymacja modeli z uzyciem narzedzia HRest

W chwili obecnej reestymacja modeli HMM odbywa si¢ za pomoca narzg¢dzia
HERest, wchodzacego w sktad systemu HTK. Narzedzie to nie wykorzystuje jednak
wszystkich informacji, ktore zawarte s3 w bazie nagrah mowy Corpora. HERest
automatycznie przyporzadkowuje wektory obserwacji do kolejnych emitujacych stanow
modelu tak, aby otrzyma¢ najwigksza wiarygodno$¢ P(0]|A), trenujac wszystkie modele
fonemow wystepujacych w danej wypowiedzi jednocze$nie. W bazie Corpora, w plikach
transkrypcji nagran na poziomie foneméw, oprocz samej sekwencji fonemow sa takze
zaznaczone dokladne granice czasowe wystgpienia kazdego fonemu — to znaczy: wiemy,
od ktorej do ktorej probki pliku dzwigckowego wypowiadany jest dany fonem. HERest
nie wykorzystuje tej informacji w zaden sposob, w przeciwienstwie do narz¢dzia HRest.
HRest trenuje modele pojedynczo — trenujagc model danego fonemu za sekwencje
obserwacji bierze wylacznie te wektory MFCC, ktore zostaly obliczone z fragmentu

nagrania zawierajgcego ten fonem, wedhlug transkrypcji na poziomie fonemow.

5.2 Wielowagtkowos¢é

Obliczenia koordynowane przez Narzedzie sg bardzo czasochtonne. To, jak dlugo
wykonujg si¢ operacje zmieniania plikow *.lab, inicjalizacji i reestymacji HMM,
Czy testowego rozpoznawania, zalezy oczywiscie od rozmiaru uzywanej bazy danych. Baza
uzyta przez autora jest, mowigc kolokwialnie, niemata, co skutkowalo dlugotrwatymi
testami Narzedzia. Obecnie komputery posiadaja zazwyczaj wielordzeniowe procesory,
ktére moga prowadzi¢ wiele obliczen jednoczesnie. Fakt ten mozna wykorzystaé
do przyspieszenia dziatania Narzgdzia. System HTK domys$lnie nie obsluguje
wielowatkowosci — uruchomiony program wykorzystuje tylko 1 rdzen procesora. Istnieje
jednak mozliwos¢ podzielenia zadania reestymacji na wiele rdzeni poprzez manipulacje
parametrami narzgdzia HERest i1 koordynacj¢ dziatania wielu jego instancji. Mozliwos¢ ta

daje pole do dziatania przy rozwoju Narzedzia.
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Wielordzeniowy procesor mozna takze wykorzysta¢ w nieco inny sposob — zamiast
wykonywa¢ jedng operacje na wielu rdzeniach, mozna zleci¢ kazdemu rdzeniowi
wykonanie innej operacji. Metoda ta moze znalez¢ zastosowanie w Narzedziu poprzez
podzial zakresu badanych kombinacji fonemow. Obecnie, w procesie okreslania odleglosci
pomigdzy fonemami (rozdziat 3.1.1), jeden rdzen procesora sprawdza po kolei wszystkie
mozliwe potaczenia dwoch fonemow. W przysztosci zadanie to bedzie podzielone na wiele
rdzeni — kazdy bedzie sprawdzat tylko pewien podzbior mozliwych potaczen, a nast¢pnie

wyniki beda taczone w catos$¢ 1 najwigksza trafnos$¢ bedzie wyszukiwana globalnie.

5.3 Manipulacja liczba komponentow GMM

Obecnie prawdopodobienstwa emisji obserwacji w modelach wszystkich fonemow
reprezentowane sa przez GMM o 4 komponentach. W momencie potgczenia dwoch
fonemow w jeden otrzymywany jest model, ktory trenowany jest danymi zaroéwno
pierwszego, jak i drugiego z polaczonych fonemdéw. Ma on zatem ,,do dyspozycji” okoto
2 razy wigcej danych treningowych (,,0kolo”, poniewaz zalezy to od liczby taczonych
foneméw 1 dlugosci fragmentow nagran reprezentujacych je). Im wigcej danych
treningowych dostgpnych jest dla modelu, tym wigcej przypada ich na 1 komponent
mikstury gaussowskiej. Aby $rednia ilos¢ danych treningowych dla 1 komponentu byta
stala w ciggu calego procesu poszukiwania najlepszej kombinacji, po potaczeniu fonemow
nalezy, proporcjonalnie do ilosci danych treningowych dla otrzymanego polaczenia,
zwigkszy¢ liczbe komponentow mikstur reprezentujacych prawdopodobienstwa emisji.

Gdyby liczba komponentow zostata zbytnio zwigkszona juz na samym poczatku
procesu, kiedy zadne z fonemow nie sg polaczone, na jeden komponent mikstury
gaussowskiej przypadatoby statystycznie mniej elementow treningowych. Jesli liczba ta
bytaby zbyt mata, model nie zostal by dobrze wytrenowany, co rzutowatoby bezposrednio

na skuteczno$¢ systemu.

5.4 Wykorzystanie algorytmu Viterbiego do poszukiwania najlepszej

kombinacji fonemow
Metoda single linkage pozwala uzyska¢ wigksza, niz wyjsciowa, sprawnos¢ systemu

ASR, jednak kombinacja fonemow przez nig znaleziona nie musi by¢ kombinacja
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optymalng (najlepszg). Algorytm Viterbiego pozwoli na znalezienie optymalnej kombinacji
fonemow redukujac liczbg kombinacji, ktére bedg musiaty by¢ sprawdzone.

W kazdym kroku tgczenia fonemoéw sprawdzane sg wszystkie mozliwosci potaczenia
dla kazdego fonemu. W nastgpnym kroku operacja ta jest powtarzana, jednak nie
dla wszystkich otrzymanych poprzednio kombinacji, ale tylko dla tych, ktore daty
najlepszy rezultat w obrebie kombinacji otrzymanych z taczenia jednego fonemu. Metode

te ilustruje ponizszy schemat:

Start Krok 1 Krok 2

abcd acbd

acbd = achd = ac bd

/l adbc acd b

< abcd abd c

abcd =2 bd c= ac bd

v/ abdc a bed

abed bd bc d
c ac abc

N abcd f=ac b = acd b

o abcd ac bd

\[ adbc abcd

abdc =2 b = a bed

abcd ad bc

Rys. 6 Schemat dziatania algorytmu Viterbiego zastosowanego do znajdowania optymalnej
kombinacji foneméw. Przyktad przedstawiono na 4-literowym alfabecie. Pogrubiong czcionka oznaczono
kombinacje, ktore sposrod danego podzbioru daty najlepsza trafno$é rozpoznania. Kombinacje te
sa rozwijane w nastepnym kroku, co przedstawione jest rowniez poprzez podpisy linii.

Optymalna kombinacja fonemow to najlepsza kombinacja spo$rod uzyskanych w ostatnim

kroku.
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6 Podsumowanie i wnioski

Podczas tworzenia niniejszej pracy szczegbélowo zapoznano si¢ z procesem
przetwarzania mowy — zagadnieniami teoretyCznymi zwigzanymi z tematem
oraz praktycznym zastosowaniem niektorych algorytmow w systemie HTK.

Stworzone zostato narzedzie programowe w Srodowisku MATLAB pozwalajace
na znalezienie kombinacji fonemow dajacej lepsza skuteczno$¢ rozpoznawania mowy
przez system HTK. Narzedzie to poszukuje coraz lepszych kombinacji iteracyjnie,
za pomocg metody single linkage.

Przedstawiono wyniki przeprowadzonych za pomocg stworzonego narzedzia testow,
ktore to wyniki wykazaly jego skuteczno$¢. Otrzymano przyrost skutecznosci
rozpoznawania mowy wynoszacy 7,27 punktu procentowego (poczatkowa skuteczno$é
wynosita 58,79%, koncowa — 66,06%).

W pracy umieszczono wyniki testow przeprowadzonych tylko przy jednym zestawie
parametrow, to znaczy przy statej liczbie komponentow GMM modelujacej
prawdopodobienstwo emisji w modelach foneméw oraz przy liczbie wspdiczynnikow
MFCC réwnej 12 (bez uzycia pochodnych). Wyniki dla innych niz uzyte w testach
parametréw moga by¢ inne. Zostanie to sprawdzone w przysztosci.

Przestawiono takze mozliwos$ci dalszego rozwijania stworzonego narzgdzia. Zostang
one w przyszito$ci zaimplementowane, co skutkowac bedzie poprawieniem wydajnosci

i efektywnosci narzedzia.
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