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Rozpoznavani feli (Speech Recognition)

Ukol: pro neznamy signal je nutné urcit, co bylo feceno
Klasifikace:

e izolovana slova — ovladani mobilnich telefonl hlasem. PotFebuji voice activity detector
nebo push-to-talk.

e spojena slova (omezeny slovnik) — nap¥. Cislovky p¥i zadavani tif. &isla nebo &isla
kreditni karty. Rozpoznavani je vétSinou ¥izeno néjakou siti nebo jednoduchou
gramatikou.

e plynula ¥e¢ s velkym slovnikem (large vocabulary continuous speech recognition
LVCSR) — nejtéZsi tkol, pot¥ebuje informace o akustice, ale také o struktufe jazyka
(jazykovy model - language model) a vyslovnostni slovnik (pronunciation dictionary).
Pracuji s mensimi jednotkami neZ se slovy (60 tisic slov se nedd naudit...) - fonémy,
kontextové zavislé fonémy.
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‘ Struktura rozpoznavace I

speech» feature | .| acoustic »| decoding ;blgblabla"
extraction matching
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acoustic :r Ianguage]:
models - model !
orpatterns|
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‘ Parametrizace '

e omezeni mnozstvi dat.
e ‘“odruseni” slozek, které nas nezajimaji (pitch, stfedni hodnota, faze)

e vétSinou vyuzivaji spektralni analyzu (Mel-frekvenéni cepstralni koeficienty) nebo LPC
analyzu (LPC-cepstrum)

e v ramcich (kvazistacionarita)

e parametry musi byt dobré pro rozpoznaval (nap¥. rozdil dvou vektord by mél mit
n&jaky smysl, nebo nekorelovanost).

e samostatnd prednaska !
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Vysledkem parametrizace je sekvence vektorti: O = [o(1),0(2),...,0(T)]
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‘Acoustic matching — variabilita vSude !!! I

prostor parametru - ¢lovék nikdy nefekne jednu véc stejné =- vektory parametrii se vzdy
lisSi. Metody fungujici pro text = ne... Jak na to ?

1. Mé&feni vzdalenosti mezi vektory.

2. Statistické modelovani.
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¢asovani — lidé nikdy nefeknou jednu véc se stejnym c€asovanim.
e
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Casovani ¢.1 - Dynamické borceni ¢asu - cesta
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Casovani &.2 - Sktyré Markovovy modely - sekvence stavil
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Dekédovém"

e izolovand slova: velmi jednoduché (jen vyb&r maxima pravdépodobnosti nebo minima
vzdalenosti).

e LVCSR: velmi sloZité (akustické modely (trifény), language model, vyslovnostni
slovnik) - Viterbiho algoritmus, A*-search, best-first decoding, kone¢né stavové

automaty (!), omezeni prohleddvaciho prostoru (beam-search), atd atd.
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ROZPOZNAVANI IZOLOVANYCH SLOV POMOCI DTWI

Urceni izolovanych slov:

e push-to-talk. ..

e detekce feCové aktivity — napt. detektor zaloZeny na energii:
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‘Jak to ma fungovat: I

dictionary

wordl
word2
word3

\/
wordN
speech "the word was

signal , word2..."
-
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e ve slovniku jsou referen€ni matice parametrii pro slova, kterd chceme rozpoznavat:
R:...Ry

e na vstup rozpoznavacde prijde testovaci matice parametrii O

e chceme urdit, ke kterému referenénimu slovu test patfi.

Kdyby méla slova jen jeden vektor, bylo by to jednoduché:

d(o,r;) = \ D> lolk) = ri(k)|2.
k=1

Pak by se vybrala minimalni vzdalenost.
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JenZe slova jeden vektor nemaji: Potfebujeme uréit vzdalenost (& podobnost) referenéni

sekvence vektoru o délce R:

R=I[(1),...,r(R)] (1)

a testovaci sekvence vektort o délce T

0 =[o(1),...,0(T) (2)

Secitani vzdalenosti jednotlivych vektor( ptes celé slovo ? Jakych ? Slova nejsou nikdy
stejné dlouha R # T
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Linearni srovném"

D(O,R) = Zd[O(w(i)),r(i)]

kde w(z) je definovana tak, aby srovnani bylo linearni.

JenZe to nebude fungovat. .. tady jesté ano:

-
:
=
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... ale tady uZ ne (chyba VAD):

Rozpoznavani feti — ivod a DTW  Jan Cernocky, UPGM FIT VUT Brno 18/40



Je ov8em podstatné lepsi kdyzZ je srovnani Fizeno p¥imo vzdalenostmi jednotlivych vektor(
= Dynamické borceni €asu.

Definujeme obecnou &asovou proménnou k a a zavedeme dvé transformadni funkce:

e (k) pro referenéni sekvenci.
e t(k) pro testovaci sekvenci.
Pak miZeme srovnani jednotlivych vektorl zakreslit pomoci cesty: Pocet krokii cesty

oznalime jako K. Referenci budeme zobrazovat na svislé ose, test na vodorovné. Z této
cesty miZeme odvodit pribéh funkci r(k) a t(k), které “krokuji” jednotlivé sekvence
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t(k)

10
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Cesta C je jednoznaéné dana svou délkou K¢ a pribéhem funkci ro(k) a to(k). Pro tuto
cestu je vzdalenost sekvenci O a R dana jako:

Ko

dlo(tc(k)),r(re(k))|We (k)

Dc(O,R) = £ (4)

Ne

kde d|o(-),r(-)] je vzdalenost dvou vektort, W (k) je vaha odpovidajici k-tému kroku
cesty a N¢ je normalisaéni faktor zavisly na vahach.

Vzdalenost sekvenci O a R je dana jako minimalni vzdalenost pres soubor véech mozZnych

cest (v8echny mozné délky, vSechny mozné priib&hy):

D(O,R) = ng?DC(O,R). (5)

Je treba vyftesit 3 véci:
1. p¥ipustné pribéhy funkci (k) a t(k). Neni moZné, aby se cesta vracela zpét,
“skakala” pres nékolik vektoru, atd.
2. definovat vahovaci funkci a normalisaéni faktor.

3. vyrobit algoritmus, ktery vypocitda D(O, R) co nejrychleji.
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| Omezeni cesty I

1. Pocatec¢ni a koncové body

r(l) =1 .,
zacatek
t(1)=1 t(K)=T

2. Lokalni souvislost a lokalni strmost

0<rk)—r(k—1) < R*
0<tk)—tk—1)<T*

v praxi se voli R*,1T%=1,2,3.

(7)

e R* T*=1: Kazdy vektor se musi vzit alespofi jedenkrat. r(k) = r(k — 1) znamen3,

Ze se opakuje.
e R* T* > 1: Vektor(y) se mohou p¥esko(it.
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3. Globalni vymezeni cesty DTW: vymezeni pfipustné oblasti pomoci p¥imek:

1+ aft(k)—1] <r(k) <1+ p[tk) —1]
R+pB[tk)—T] <rk) <R+ alt(k) - T]

Tyto podminky vymezuji maximalni “strmost” nebo “placatost” cesty DTW
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r(k)=B[t(k)-1]+1 r(k)=t(k)+w

r(k

r(K)=t(k)-w
arn. S (T.R)
| r(K)= aft(k)-1]+1
r(K)= aft(k)-T]+R |
—
(1.1) (T.1)  t(K)

r(k)=Blt(k)-T]+R
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Definice vahovych funkcu’.

Viahova funkce W (k) zavisi na lokdlnim “posunu” cesty. 4 typy:
e typ a) symetricka: W, (k) = [t(k) —t(k — 1)] + [r(k) — r(k — 1)].

1
2 1

e typ b) asymetricka:
bl) Wi (k) =t(k) —t(k —1) b2) Wiy =r(k) —r(k — 1)
1 0

1 0 1 1

o typ ¢) W.(k) =min{t(k) —t(k—1),r(k) —r(k—1)}
o typ d) Wy(k) = max {t(k) —t(k—1),r(k) —r(k—1)}
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Normalisaéni faktor '

K
N=> W(k) (9)
k=1
Pro véhovaci funkci typu a) je normalisaéni faktor:
K
No = [t(k) = t(k — 1) + (k) — r(k — 1)] = t(K) — t(0) + r(K) — r(0) =T + R (10)
k=1
Pro vahovaci funkci typu bl) je normalisaéni faktor N = T.

Pro vahovaci funkci typu bl) je normalisaéni faktor N = R.
Pro typy c), d) faktor siln& zavisly na prib&hu cesty, je lepsi pouZit konstantu: N =T
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Lokalni omezeni cesty.

Tabulka uddva typy lokdlnich omezeni cesty a z nich vyplyvajici faktory a a 3. Vyznam
veli¢iny g(n, m) bude vysvétlen pozdéji.
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Typ w(k)

g(n,m)

o O O

O
O

min <

( g nam_1)+d(n7m)

(
gn—1,m—1)+ 2d(n,m)
(n—1,m) 4+ d(n,m)

K

\

~”

/

min <

(

g(n,m—1)+d(n,m)
gn—1,m—1)+d(n,m)

| g(n—1,m) +d(n,m)

~

/

1. O

O

O

O

N —

min <

7

gn—1,m—1)+ 2d(n,m)

\

g(n—1,m —2)+ 3d(n,m) \

g(n—2,m—1)+3d(n,m) |

(
min ¢ g(n—1,m — 1)+ d(n,m)
(

(
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;

gn—1,m—2)+2d(n,m —1) +d(n,m)

\

O
L g(n—2,m—1)+2d(n—1,m) +d(n,m) |
O O
[ g(n—1,m) +kd(n,m) |
min ¢ g(n —1,m —1)+d(n,m) ¢
V. © = % 2 | bl X g(n—1,m—2)+d(n,m) )
O O kde
k=1 pro r(k—1)#r(k—2)
O O k=oco pro r(k—1)=r(k—2)
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Efektivni vypocet D(O,R)

Vypoclet minimalni vzddlenosti

D(O,R) = ?é?DC(O,R). (11)

je jednoduchy, pokud normalisaéni faktor No neni funkci cesty a miizeme psat:
Ne =N pro VC

Toto nastésti vétSinou plati a tedy:

D(O.R) = ﬁr{n(;? dlo(te(k)), r(re (k) We(k) (12)
k=1

Postup je nasledujici:

1. do m¥izky d o velikosti T' x R si zapiSeme vzddlenosti referen¢nich a testovacich
vektord, kazdy s kazdym, viz P¥iklad.

2. definujeme mtizku g s ¢aste¢nou kumulovanou vzdalenosti. Oproti mfizce d ma g
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navic jeSté nulty ¥adek a nulty sloupec, které inicialisujeme na:
9(0,0) =0, a g(0,m#0)=g(n#0,0)=cc.
3. Céstetnou kumulovanou vzdalenost spotitame pro kazdy bod takto:

g(m,n) = min  [g(pFedchldce) + d(m,n)w(k)] (13)
vpredchidci
e mozni predchidci jsou dani pomoci tabulky lokdlnich omezeni cesty.
e viha w(k) odpovidd pohybu z p¥edchiidce do bodu [m, n|.
e vztahy pro vypotet Castetné kumulované vzdalenosti jsou tabelovany v Tabulce

4. Kone¢na minimalni normovana vzdalenost je pak ddna:

D(O.R) = +g(T R) (14)
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Ptiklad '

d g
4 3 2 inf 10| 9 7
| | [
2 3 1 inf 6 6 5
ref. ref. I I
4 2 3 inf 4 :3"”' 5
| [ |
0 1 1 inf O 11 2
0 Inf | Inf| Inf
test test
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Vysledek:

Ve Ve _ 1 _
e mame vzdalenost D = —3+47 = 1.

e miZeme zpétné “odkrokovat optimalni cestu” (cesta ma 5 krokd): ¢(k) =1[12 2 3 3],
r(k) =[11234].
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Realisace rozpoznavace zalozeného na DTWI

Opakovani: co vlastné chci ? P¥ijde slovo O; chci ho zatFidit do tfidy w,. Mam N t¥id,
které odpovidaji sloviim (nap¥. “jedna”, “dvé&", “k¥izek”, atd.).
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Trénovani — tvorba referenci neboli vzoru '

pfi trénovani mam sekvence od jednoho nebo vice fe¢nikil, a vim, kam ktera patfi.
1. nejjednodussi: ve tfidé w, mam jen jednu referenci R,.

2. slozit&jsi: pro kaZdou tfidu w, mam vice referenci: R;.; ... R, 5 . Tyto mohu mit ve

slovniku uloZené tak, jak byly vytvoreny, nebo je linedrné normalisovat na jednotnou
délku:

I A BT
B RS WAl (1)

r=1 1=1

kde R,, je délka i-tého vzoru t¥idy w,.
3. vytvoreni pruimérného vzoru pro kazdou tfidu w,:

e linearni primérovani — bereme primér vektorid linearné srovnanych sekvenci.
Nebezpeci: mohu dostat zcela nesmyslny vzor . ..

e dynamické primérovani:

(a) najdu vzor s o délkou, kterd se mi libi.

(b) primérovani se déje z vektori pt¥ifazenych k tomuto prvnimu vzoru pomoci cesty
DTW.
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4. vytvareni vzorl shlukovanim. Shluky jsou tvofeny tak, aby si byly reference uvnit¥
shlukll co nejvice podobné, mezi shluky co nejméné podobné. Existuji automatické
algoritmy pro shlukovani, nap¥. Mac Queeniiv: nejprve se viechny reference pfifadi do
jednoho shluku. Pak se od3tépi nejvzdalenéjsi od stfedu, “preshlukuje se”, atd.

(analogie s VQ). Shluky jsou representovany centroidy R.,;. Vyhoda shlukovani oproti
primé&rovani spocivd v tom, Ze tfidy mohou mit sloZité;si tvar.

er :
class wy with 4 clusters
Rr4
Rr3

Rr2

CSey—
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‘ Rozpoznavani (klasifikace) I

Je-li kazd3 t¥ida representovana jen jednou referenci, je to jednoduché:
wr =argmin D(O,R,) pro r=1,....N (16)
T

Mam-li pro kaZdou t¥idu vice referenci, je moZné pouzit dvé metody:

1. 1-NN (nearest neighbor) neboli nejbliZsi soused:

wr =argmin D(O,R,.) pro o (17)
e =1,..
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2. k-NN (k nearest neighbors) neboli k nejblizsich sousedi:

e pro kaZdou tFidu nejprve spolitdm vsechny vzdilenosti D(O, R,;) a sefadim je podle
velikosti od nejlepsi po nejhorsi:

D(O,R,,,) < DO,R;,)<...<DO,R; ) (18
e o klasifikaci O do tfidy w, se pak rozhodnu podle priimérné vzdalenosti k nejblizsich
sousedu:
L
w) =argmin - 3 D(O,Ry) (19
i=1
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