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Streszczenie

Niniejszy raport jest drugim z serii raportow (prewgzy to IAIIS PW 12-04 [KAS12)])
dotyczacym badania przemystowego n.t. klasyfikacji i rozpawania (izolowanych) zda
mowionych, wykonanego przez AutorOw z Instytutu @daatyki i Informatyki Stosowanej
Politechniki Warszawskiej. Raport przedstawia pso@ymbolicznego rozpoznawania stow
kluczowych i zda izolowanych w sygnale mowy w oparciu 0 model HMMkiyty model
Markowa).

Poprzedni raport [KAS12] opisuje asze warstwy systemu analizy mowy: analiz
akustyczmp, kwantyzacgs wektorowgy cech ramek sygnatu wspomagawiedz fonetyczrm i
dziatanie prostego klasyfikatora DTW (tzw. klasgitha sekencji cech z ,marszczeniem czasu”).
Klasyfikator DTW jest znacznie jako mniej uniwersah rozwpzaniem od systemu
rozpoznawania w modelem HMM, stanaqwialternatyw jedynie w sytuacji ograniczonego
stownika stow i matej liczby oczekiwanych zda

Przedmiot pracy jest judobrze opracowany od strony teoretycznej. W litezae przedmiotu
znanych jest kilka typowych rozgaan. Niniejsz prag charakteryzuje autorskiecgaje tematyki
w postaci 3-poziomowego modelu HMM (Ukrytych ModBlarkowa) dla efektywnej realizaciji
analizy symboliczne.

Opracowany algorytm jest niezatgyy od gzyka. Fonetyczna charakterystykayka stanowi
jedynie paramer wggiowy dla systemu rozpoznawania adaolowanych. Wymaga sijedynie
podania zestawu gtosek (fonemowgyka i ich przynalenosci do jednej z 7 klas: 1) dyftong
(dwu-samogtoska) i normalny monoftong (samogtosk&), skrécony monoftong, 3)
poétsamogtoska, 4) gltoska zwarta, 5) gtoska nosdyatmmca (szczelinowa, ,frykatyw”) i 7)
afrykat. Probki ucgce powinny by opisane fonetycznie, tzn. z wykorzystaniem jedyyigh
fonemoéw, ktore zostaty dostarczone naseiej algorytmu klasyfikacji mowy. Poszczegoélne stowa
w zdaniu powinny b§ przedzielone znakiem specjalnym #.

Autorzy
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1. System rozpoznawania izolowanych zdan méwionych

1.1 TRZY POZIOMY ANALIZY

Typowe podejcie do komputerowej analizy zélanéwionych zaktada istnienie hierarchii
trzech poziomow przetwarzania danych [RAB93, CSI\MA\L04, BEN08, KAS09]. W ramach
kazdego z nich wyrgniamy kroki przetwarzania:
A. analiza akustyczna

(1) analiza w dziedzinie czasu - akwizycja sygnaltwickowego i detekcja sygnatu
uzytecznego mowy,

(2) analiza widmowa - przeksztalcenie ramek (oksymnatu w dziedzigczestotliwosci,

(3) parametryzacja sygnatu mowy - wyznaczenie weékio(numerycznych) cech ramek
(okien) sygnatu,

B. analiza fonetyczna

(4) klasyfikator cech Ilub kwantyzacja wektorowa werntinach klas Iub klastrow
odpowiadajcych jednostkom fonetycznym mowy (tzw. trzy-fonom),

(4a) klasyfikator cech — uczenie klasyfikatora (rgeometrycznego, neuronowego,
statystycznego) i wykorzystanie klasyfikatora doedlania wiarygodnéci przynaleénaosci
wektora cech do klasy fonetycznej,

(4b) kwantyzator wektorowy — klasteryzacja cechyzmaczenie reprezentantow klastrow
w trybie uczenia oraz kodowanie wektoréw cech \bigryyrozpoznawania,

C. analiza symboliczna
(5a) wyszukiwanie / rozpoznawanie stow kluczowych,
(5b) rozpoznawanie zda

Najbardziej rozpowszechnione podsf stosowane w analizie symbolicznej mowy to: DTW
(,dynamic time warping” - dynamiczne marszczeni@sty (omawiane w raporcie [KAS12]) i
modelowanie stochastyczne zydgiem HMM (,Hidden Markow Model” — ukryte modele
Markowa) (omawiane w niniejszym raporcie).

2.2 STRUKTURA KLASYFIKACJI | ROZPOZNAWANIA SYGNALU MOWY

Na rys. 1.1. przedstawiono podstawowe kroki przeteuaia i typy danych w zrealizowanych
algorytmach klasyfikacji i rozpoznawania adadwionych. Zgodnie z ogolnie przyy metodyk
wyroznimy kolejne etapy analizy sygnatu mowy:

1. Analiza akustyczna

a. Funkcje przetwarzania wskpnego sygnatu mowy (we/wy sygnatu, ewentualna
filtracja sygnatu, detekcja sygnalu mowy (VAD - jge activity detector”),
preemfaza,

b. Analiza widmowa — funkcje wyznaczania ramek sygnatu i okienkowapsformaty
Fouriera (STFFT),

c. Parametryzacja sygnatu mowy — funkcje wyznaczania cech ramek alygmomenty
widma, cechy mel-cepstralne, cechy dodatkowe tajak, quasi periodyczro,
dolnoprzepustowst, formanty).

2. Klasyfikacja sekwencji cech numerycznych
a. Klasyfikator DTW - dopasowanie ze spldwoch sekwencji wektorow cech wedtug
zasady ,marszczenia czasugrednianie sekwencji wektorow cech, dopasowywanie
modelu zdania do sekwencji obserwowanych cech.
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b. Uczenie klasyfikatora— wyznaczanie wzorcowych sekwencji cech dla stadah.

3. Koder ramek

a. FunkcjaKoderCech
Kwantyzacja wektorowa cech - analiza skupigektorow cech w zaimosci od
rodzaju fonemu (spotgtoska/samogtoskawidczna/bezédwi¢czna, ustna/nosowa, FO
I inne cechy sygnatu w ramce) — sterowanie ¢kszanie liczby klas od minimalnej
do maksymalnej) procesem Kklatesteryzacji. W drugitapie przewidziane jest
réznicowanie reprezentantow klastra zalie od ptci mowcy i cgstotliwasci FO.

b. FunkcjaKoderKomend
Kodowanie wektora cech poprzez wybor nagiego reprezentanta klastra.
Hierarchiczny klasyfikator, ktory uwzgdnia r&ne czsci wektora cech zakmie od
kategorii gtoski.

4. Rozpoznawanie stow i zda na poziomie symbolicznym

Implementacja w postaci klag§odelHMM.

a. Inicjalizacja modelu (funkcj&reateModel)

Wyznaczenie 3-warstwowej struktury modelu HMM (zdajako sekwencje stow,

stowa jako sekwencje fonemow, fonemy jako sekwetrgjg-fondéw) na podstawie 2

plikow konfiguracyjnych zawieragych list tematoéw i zestaw fonemowezyka.

Prowadzi automatyczny podziat fonemoéw na trzy-fomyzaleznosci od rodzaju

fonemu i okréla dla modutu kodera cech minimalne i maksymaloebly szukanych

klastrow odpowiadagych trzy-fonom. Wprowadza ograniczenia spodziewhny
obserwacji w danym stanie modelu HMM i spodziewanezasu trwania obserwaciji.
b. Uczenie modelu HMM (funkcjaearnModel )

Algorytm uczenia 3-warstwowego modelu HMM (rozkiadd@rzefé i wyjs¢) na

podstawie listy tematow i wynikow kodera — klasgytfonow dla cech ramek sygnatu.

W drugim etapie mdiwe jest powielanie modeli stéw i zAlav zaleznosci od rodzaju

wypowiedzi — informacja, pytanie, nakaz.

c. Zastosowanie stochastycznych modeli HMM w procesie poszukiwania
najlepszego dopasowania modeli stéw iredi aktualnej sekwencji jednostek
fonetycznych. FunkcjaClassifyWord - wyszukiwanie stow kluczowych w
wypowiedzi. FunkcjaClassifySentence - lasyfikacja wypowiedzi w terminach
zadanych sekwencji stow (tematow).

Etap 1 jest wspolny dla obu algorytmow — klasyfjktb rozpoznawania stéw i zdaEtap 3 ma
charakter opcjonalny. Jego wgigbwanie oznacza stosowanie w etapie 4 modeli HMM z
dyskretnymi funkcjami wy. Przy braku etapu 3, funkcje w§w modelach HMM przyjmuy
post& mieszanin aigtych rozktadéw Gaussa.

W niniejszym raporcie przedstawiony zostat etarzyli proces rozpoznawania w oparciu o

symboliczny model HMM i jego proces uczenia. Poalestetapy 1-3 analizy sygnatlu mowy
przedstawiono w poprzednim raporcie [KAS12].
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Rys. 1.1 Struktura proponowanych algorytmow kldsadji DTW i rozpoznawania HMM sygnatu
mowy.
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2. Stownik fonetyczny klasyfikatora HMM

Aby program klasyfikatora HMM (opisany w ngghym rozdziale) mogt prawidtowo wyznaczy
struktug modelu dla nowego zdania czy stowa, pglerzekaza programowi:
1. plik z zestawem fonemow3zyka,
2. plik z fonetycznymi opisami zaéstéw wyrazonymi za pomog zestawu fonemowetyka,
dla wszystkich probek ugeych.

Dla przyktadu, dla zestawu fonemoéw podanych w ragomr 12-04 [KAS12], Autorzy
przygotowali transkrypcje fonetyczne wszystkichwstdvystpujacych w zestawach ugzych
WAT [ADA00] i LOT[INT10].

Tab. Stownik fonetyczny wszystkich stéw z zestavamar WAT i LOT
#=[sil]

a=[a]

aby=[a, b, 1]

adres=[a, D, r, e, s]

agenta=[a, g, e, n, t, 4]

akceptuje=[a, k, c, e, p, t, u, |, €]
aktualizowg=[a, k, t,u, a, I, 1, z, 0, v, @]
ale=[a, |, €]

alliance=[a, |, i, a, n, s]

and=[e, n, D]

angielskim=[a, n, g, i, e, I, s, k, i, m]
anulow&=[a, n, u, |, 0, v, &
anulowanie=[a, n, u, |, 0, v, A, €]
API=[a, p, i]

asysta=[a, s, I, s, t, ]
atrakcyjnych=[a, t,r, a, k, c, I, j, n, I, X]
audytorium=[a, u, D, I, t, o, r, i, u, m]
auta=[a, u, t, a]

bardzo=[b, a, r, Dz, 0]

bagau=[b, a, g, a, Z, u]

beda=([b, ¢, D, 4]

bedzie=[b,¢, dz, €]

bez=[b, e, s]

bezpieczny=[b, e, s, p, ], €, C, n, ]
bezptatnego=[b, e, s, p, w, a, t, n, e, g, 0]
bilecie=[b, i, |, e¢, €]

bilet=[b, i, I, e, ]

biletach=[b, i, |, e, t, a, X]

biletow=[b, i, I, e, t, u, f]

biletu=[b, i, I, e, t, u]

bilety=[b, i, I, e, t, I]

biurze=[b, j, u, Z, €]

biznes=[b, i, z, n, e, s]

btad=[b, w, 0, n, D]

brak=[b, r, a, K]

by¢=[b, I, ¢]

catego=[c, a, w, e, g, 0]

cel=[c, e, []

cena=[c, e, n, a]
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cenach=[c, e, n, a, X]
cenowego=[c, e, n, 0, V, €, g, 0]
ceny=[c, e, n, ]

cha=[x, c,¢]

chciatem=[x¢, a, w, e, m]
chronione=[x, r, on, 0, n, €]
chwytak=[x, f, I, t, a, K]

cigzy=[¢, a, Z, 1]

ciebie=[¢, e, b, i, €]

ciepto=[, e, p, w, 0]

cig=[¢, ¢]

co=[c, 0]

cookies=[k, u, k, i, s]

czasu=[C, a, s, U]

czego=[C, e, g, 0]

czerwca=[C, e, 1, V, C, 3]

czesc=[C, e,s, ¢]

cztercziest=[C, t, e, 1, d, e, S, t3]
czterdzigéci=[C, t, e, 1, d, €,5, ¢, |]
czternastego=[C, t,e, 1, n, a,s,t, e, q,0]
czternastej=[C, t,e, 1, n, a, s, t, e, |
czternast=[C, t, e, 1, n, &, s, §]
czternacie=[C, t, e, I, n, &, ¢, €]
cztery=[C, t, e, 1, 1]

czterysetp=[C, t, e, 1, |, S, e, t, 3]
czterysta=[C, t, e, 1, I, S, 1, g]
czwartego=[C, f,a, r, t, e, g, O]
czwartej=[C, f, a, 1, t, €, |]
czwartek=[C, f, a, , t, e, K]
czwarg=[C, f, a, r, t,g]
czestochowy=[Cg, s, t, 0, X, 0, V, 1]
czy=[C, I]

daje=[D, a, }, €]

dane=[D, a, n, €]

danych=[D, a, n, I, X]
dialogowy=[D, i, a, |, 0, g, 0, v, 1]
dla=[D, |, a]

dlaczego=[D, |, a, C, e, g, 0]
do=[D, o]

dobry=[D, o, b, r, 1]

dodatkowa=[D, o, D, a, t, k, 0, v, @]
dodatkowe=[D, o, D, a, t, k, 0, v, €]
dokon&=[D, o, k, 0, n, a¢]
dokumentow=[D, o, k, u, m, e, n, t, u, f]
dokumenty=[D, o, k, u, m, e, n, t, 1]
dostpna=[D, o, s, t¢, p, n, a]
dotycace=[D, o, t, |, Cg, c, €]
dowodu=[D, o, v, o, D, u]
dowdéd=[D, o, v, u, D]

dot=[D, u, w]

drive=[D, r, a, j, V]

drugiego=[D, r, u, g, i, €, g, 0]
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drugiej=[D, r, u, g, i, €, |]

drug=[D, r, u, g,3]

dwa=[D, v, a]

dwadzigcia=[D, v, a, 4, €,5, ¢, a]
dwandcie=[D, v, a, n, a3, ¢, €]
dwiescie=[D, v, i, e, ¢, €]
dwudziestego=[D, v, u,de, s, t, e, g, 0]
dwudziestej=[D, v, u,d e, s, t, €, |
dwudziesi=[D, v, u, &, e, s, ta]
dwunastego=[D, v, u, n, a, s, t, e, g, 0]
dwunastej=[D, v, u, n, a, s, t, e, |]
dwunasi=[D, v, u, n, a, s, 4]
dwunastu=[D, v, u, n, a, s, t, U]
dwusetn=[D, v, u, s, e, t, ng]

dzieci=[d, e,¢, ]

dzieckcy=[dz, e,¢, ¢, C, ]

dziecka=[d, e, c, k, a]

dzieje=[d, e, |, €]

dzien=[dz, e,n]

dziesiptego=[d, e,$, 3, t, €, g, O]
dziesptej=[dz, e,$, a, t, e, |]

dziesita=[dz, €,$, a, t, 4]

dziesec¢=[dz, e,$, ¢, €]

dziewigtego=[d, e, v, i,3, 1, €, @, O]
dziewitej=[dz, e, v, i,3, 1, €, |]
dziewita=[dz, e, v, i,3, t, 3]
dziewktnastego=[d, e, v, i,¢, t, n, 4, S, t, e, g, O]
dziewktnastej=[d, e, v, i,¢, t, n, a, S, t, €, |]
dziewktnasy=[dz, e, v, i,¢, t, N, 4, S, 3]
dziewktnascie=[dz, e, v, i,¢, t, N, a$, ¢, €]
dziewkc¢=[dz, e, v, |, en, ¢]
dziewkc¢dziespt=[dz, e, v, |, en, dz, e,§, 0, n, t]
dziewkcédziesata=[dz, e, v, |, en, dz, €,§, 0, N, t,3]
dziewkcset=[d, e, v, i,¢, ¢, S, €, 1]
dziewkc¢setny=[dz, e, v, i,¢, ¢, S, €, t, nNg]
dzisiaj=[d, |, $, &, |]

ekonomiczip=[e, k, 0, n, 0, m, i, C, 3}
ekonomicznej=[e, k, 0, n, 0, m, i, C, n, e, |]
ekranie=[e, k, r, &, €]

ekwipunek=[e, k, f, i, p, u, n, e, K]
elektroniczny=[e, I, e, k, t, 1, @, i, C, n, []
europejskiej=[e, u,r, 0, p, &, ], S, k, i, €, J]
fly=[f, 1, a, j]

gdaiska=[g, D, an, s, k, a]

gdzie=[g, d, €]

gdy=[g, D, 1]

gora=[g, u, I, a]

grodziska=[g, r, 0,4 s, Kk, a]

grudnia=[g, r, u, Dn, a]

grup=[g, r, u, p]

hej=[x, e, ]]

i=[i]
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ich=[i, X]

ile=[i, 1, e]

inaczej=[i, n, a, C, e, |]
informacja=[i, n, f, 0, r, m, a, c, j, a]
informacje=[i, n, f, 0,1, m, a, c, j, €]
informacji=[i, n, f, 0, r, m, a, c, |, i]
inna=[i, n, n, aj

inna=[i, n, n,3]

inne=[i, n, n, €]

innego=[i, n, n, e, g, 0]
inny=[i, n, n, 1]

innych=[i, n, n, I, X]

innym=[i, n, n, I, m]

interesuy=[i, n, t, e, r, e, s, U, j
interesuje=[i, n, t, e, r, e, s, u, |, €]
internecie=[i, n, t, e, r, n, é, €]
internet=[i, n, t, e, r, n, e, t]
internetowej=[i, n, t, e, r,n, e, t,0,Vv, e, ]
jia=[i, a]

jack=[j, a, D,¢]

jeden=[j, e, D, e, n]

jedenasi=[j, e, D, e, n, a, s, §
jedenastu=[j, e, D, e, n, a, s, t, U]
jedendcie=[j, e, D, e, n, &, ¢, €]
jedne=[j, e, D, ng]

jedynastego=[j, e, D, I, n, a, s, t, e, g, 0]
jedynastej=[j, e, D, I, n, a, s, t, e, |]
jak=[j, a, K]

jaka=[j, a, k, aj

jaki=[j, a, k, i]

jakich=[j, a, k, i, X]

jakie=[j, a, k, i, €]

jakim=[j, a, k, i, m]

jei=li. e, Il

jest=[j, e, s, ]

jezyku=[j, ¢, z, I, k, u]

jutro=[j, u, t, r, 0]

jutrze=[j, u, t, S, €]

kalendarza=[k, a, I, e, n, D, a, Z, a]
kanada=[k, a, n, a, D, a]
kanady=[k, a, n, a, D, 1]

kartag=[k, a, r, t,3]

kat=[K, a, t]
kiedy=[k, i, e, D, 1]
klag=[k, I, a, s,3]

klasie=[k, I, a$, €]

kobiet=[k, o, b, i, e, ]
kod=[k, o, D]

kol=[k, o, ]

kolejnym=[k, o, I, e, j, n, I, m]
kont=[k, o, n, t]

kontakt=[k, 0, n, t, a, k, t]
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kopii=[k, o, p, j, i]

korzysci=[k, o, Z, |,$, ¢, i]
kraj=[k, r, a, ]]

krajowe=[k, r, &, |, 0, V, €]
krajowy=[k, , a, j, 0, v, I]
krajowych=[k, r, a, |, 0, v, |, X]
kraju=[k, r, a, |, U]
krakowa=[k, r, a, k, 0, v, 3]
ktos=[k, t, 0,§]

ktorej=[k, t, u, r, e, |]

kupic=[k, u, p, i,¢]
kwietnia=[k, v, i, e, t, n, i, a]
lat=[l, a, t]

lece=[l, e, c,¢]

lewo=[l, e, v, 0]

limit=[l, i, m, i, t]

limity=[l, i, m, i, t, I]

lipca=[l, i, p, c, a]
listopada=[l, i, s, t, 0, p, &, D, a]
litwina=[l, i, t, v, i, n, a]
logowat=[l, o, g, 0, v, a¢]
logowaniu=[l, o, g, 0, v, &, U]
lojalncsciowe=[l, o, j, a, I, n, 0§, ¢, 0, v, €]
lotach=[l, o, t, &, X]
lotnisku=[l, o, t,n, i, s, k, U]
lotéw=[l, o, t, u, f]

lotu=[l, o, t, u]

loty=[l, o, t, 1]

lub=[l, u, p]

lutego=[l, u, t, e, g, 0]
maja=[m, a, j, a]

mam=[m, a, m]
marca=[m, a, r, ¢, a]
maestro=[m, a, e, s, t, I, 0]
mi=[m, i]

miejsc=[m, i, j, €, ], S, C]
miejsca=[m, i, j, e, ], S, C, 4]
migedzynarodowe=[m, ig, Dz, I, n, a, r, 0
migdzynarodowy=[m, i¢, Dz, I, n, a, r, 0,
mil=[m, i, I]

mile=[m, i, |, €]

miles=[m, a, |, |, S]

mito=[m, i, w, 0]

minut=[m, i, n, u, t]
mnie=[m,n, e]

mog}:[m! o, g!@]

mog=[m, o, g, €]

moja=[m, o, |, a]

moje=[m, o, |, €]

more=[m, o, 1]

moze=[m, o, Z, €]
mozliwe=[m, o, Z, |, i, v, €]
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mozna=[m, o, Z, n, a]

moj=[m, u, J]

musz=[m, u, Sg¢]

na=[n, aj

nadbaga=[n, a, D, b, a, g, a, Z]
najblizszy=[n, a, j, b, I, 1, Z, S, 1]
nalezy=[n, a, I, e, Z, 1]

naliczane=[n, a, |, i, C, a, n, €]
napoje=[n, a, p, 0, |, €]

narciarski=[n, a, &, a, I, S, K, i]
narciarskiego=[n, a, €, a, 1, s, Kk, i, e, g, 0]
nastpny=[n, a, s, t¢, p, n, 1]
nazwisko=[n, a, z, v, i, s, k, 0]

nic=[n, i, C]

nie=[n, e]

niedziek=[n, i, e, &, e, |, €]
niemowkciem=[p, e, m, o, v, lg, ¢, e, m]
niewykorzystanyaj, e, v, I, k, 0, Z, I, s, t,a, n, 1]
niz=[n, i, Z]

nocy=[n, o, c, I]

numer=[n, u, m, e, r]

o0=[0]

obstugi=[o, p, s, w, u, g, i]
obstuguje=[o, p, s, w, u, g, U, j, €]
ochrony=[o, x, r, 0, n, ]

od=[o, D]

odbiér=[o, D, b, i, u, 1]

odebra=[o, D, e, b, r, &]

odjezdza=[o, D, j, e, Z, dZ, a]
odlotem=[o, D, |, 0, t, €, m]
odpowiedzialné&=[o, D, p, 0, Vv, i, e,d a, |, n, 08, ¢]
odprawa=[o, D, p, 1, &, v, @]
odprawt=[o, D, p, 1, &, v, i¢]
odprawie=[o, D, p, 1, &, v, i, €]
odprawy=[o, D, p, 1, &, v, 1]

ofercie=[o, f, e, r¢, €]

oferowane=[o, f, e, 1, 0,V, a, n, €]
ograniczenia=[o, g, I, &, i, C, e, a]
opieka=[o, p, I, €, k, a]

opieki=[o, p, i, €, Kk, i]

optata=[o, p, w, a, t, a]

optaty=[o, p, w, a, t, 1]

organom=[o, I, g, &, n, 0, M]

os=[o, s]

osiem=[0$, e, m]

osiemdziegit=[o, $, e, m, d, €,§, 0, n, t]
osiemdziegita=[o, §, e, m, d, €,§, 0, n, t,3]
osiemnastego=[@, e, m, n, a, s, t, €, g, 0]
osiemnastej=[c§, e, m, n, a, S, t, €, |]
osiemnast=[o, $, e, m, n, a, s, §]
osiemnacie=[o,$, e, m, n, as, ¢, €]
osiemset=[o0s, €, m, s, €, ]
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osiemsetg=[0, $, e, m, S, e, t, ny]
osole=[o, s, 0, bg]

osobistego=[o, s, 0, b, i, s, t, e, g, O]
osobisty=[o, s, 0, b, i, s, t, ]
osobowe=|o, s, 0, b, 0, Vv, €]
osobowych=[o, s, 0, b, 0, v, I, X]
6smego=[u, s, m, e, g, 0]
osmej=[u, s, m, €, ]

osmg=[u, s, m]

os=[o, $]

partnerami=[p, a, r,t,n, e, r,a, m
pasaeréw=[p, a, s, a, Z, e, ,u, f]
paszport=[p, a, S, p, o, I, t]
pazdziernika=[p, az, dz, e, r, n, i, k, a]
personalne=[p, e, 1, s,0,Nn, a,l,n, €]
pierwszego=[p, i, e, r,V, S, e, g, 0]
pierwszej=[p, i, e, Vv, S, e, ||
pierwszy=[p, i, e, r,V, S, ]

piatego=[p, i, 0, n, t, e, g, O]

piatej=[p, i, 0, n, t, e, |]

piatek=[p, i, 0, n, t, e, K]

piata=[p, i, 0, N, ta]

pienigdzy=[p, i, en, ¢, Dz, I]

pieciu=[p, i, ¢, ¢, U]

pictnastego=[p, i¢, t, n, a, S, t, e, g, 0]
pictnastej=[p, ig, t, n, a, s, t, e, ||
pigtnasg=[p, i, ¢, t, n, a, s, &3]
pictnascie=[p, i,¢, t, n, as, ¢, €]

piec=[p, j, e,n, ¢]

piccdziesat=[p, |, e,n, ¢, dz, e,$, 0, n, t]
pigcdziesata=[p, j, e,n, ¢, &z, e,§, 0, n, t,a]
piecset=[p, |, en, ¢, s, e, 1]

piecsetn=[p, |, e,n, ¢, S, e, t, ng|

PIN=[p, i, n]

plikow=[p, |, i, k, u, f]

ptac=[p, w, a, cg]

ptacic=[p, w, a,¢, i, ¢]

PNR=[p, e, e, n, e, 1]

IOOZ_[IO, 0]

pocig=[p, 0,¢, 3, g

poda&=[p, o, D, a¢]

podczas=[p, o, D, C, a, s]
podrcznym=[p, o, D, rg, C, n, |, m]
podr&=[p, o, D, , u, Z]

poktadzie=[p, o, k, w, a,a]l €]

polsce=[p, o, |, s, C, €]

poniedziatek=[p, 0, n, i, ezda, w, e, K]
ponizej=[p, 0,1, i, Z, €, |]
positki=[p, 0,$, i, w, K, i]
potrzebne=[p, 0,1, S, e, b, n, €]
potrzebug=[p, o0, t, S, e, b, u, §]
potwierdzenie=[p, o, t, f, i, e, 1, Dz, @, €]

]
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potwierdzeniem=[p, o, t, f, i, e, r, Dz,1g,e, m]
powiedz=[p, o, V, i, e, DZ]

powr6t=[p, o, v, I, U, t]

pozdrawiam=[p, 0, z, D, 1, a, v, i, &, m]
potudniu=[p, o, w, u, D, n, i, u]
prawne=[p, r, a, Vv, n, €]

prawo=[p, r, &, V, 0]

problem=[p, r, 0, b, |, e, m]

profilu=[p, r, o, f, i, |, u]

program=[p, r, 0, g, I, a m]
programie=[p, r, 0,9, 1, a, m,i, €]
programu=[p, r, 0, g, I, a, m, u]
programy=[p,r,0,g,r, a m,l

prébug=[p, r, u, b, u, j, €]

przebiega=[p, Z, e, b, i, e, g, 4]
przechowywania=[p, S, e, X, 0, v, |, viiaa]
przed=[p, Z, e, D]

przeghdarka=[p, Z, e, g,l,0,n, D, a, 1, k, 3]
przekazywane=[p, Z, e, k, a, z, I, v, a, n, €]
przekazywania=[p, Z, e, k, a, z, |, viiaa]
przekazywaniu=[p, Z, e, k, a, z, v,r’a,u]
przekazywanych=[p, Z, e, k, a, z, I, v, a, n, |, X]

przelewem=[p, Z, e, |, e, v, e, m]
przeloty=[p, Z, e, |, 0, t, 1]
przewie=[p, Z, e, v, |, €, ¢]
przewozé=[p, Z, e, v, 07, i, ¢]
przewozu=[p, Z, e, v, 0, z, U]
przewoz=[p, Z, e, v, U, S]

przez=[p, Z, e, ]

przy=[p, Z, |]

przyjedzie=[p, Z, |, }, e, 4 €]
pus¢=[p, u,s, ¢]

ramach=[r, a, m, a, x|

ramy=[r, a, m, I]

rano=[r, a, n, 0]

rejestracja=[r, e, |, e, s, t, 1, a4, C, |, 4]
rejsu=[r, e, j, s, U]

rezerwacja=[r, e, z, e, ,V, a, C, |, 4]
rezerwacjach=[r, e, z,e, 1, v, a, C, j, 4, X|
rezerwacje=[r, e, z, e, ,V, a, C, |, €]
rezerwacj=[r, e, z, e, 1, v, a, C, ¢
rezerwacji=[r, e, z,e, 1, Vv, a, C, |, i]
rezerwowa=[r, e, z, e, 1, v, 0, V, &)
rodzaj=[r, o, Dz, a, |]

rower=[r, 0, v, e, 1]

rozpocac=I[r, o, s, p, 0, Cg, ¢]
ryszki=[r, I, S, k, 1]

sak=[s, a, l,¢]

samolocie=[s, a, m, o, |, 6, €]
samolotem=[s, a, m, 0,1, 0,t, e, m]
sa=[s, a]

senter=[s, e, n, t, e, r]
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serca=[s, e, I, C, 4]

serdecznie=[s, e, 1, D, e, fi,€]
setny=[s, e, t, ng]

siebie=g, e, b, |, €]

siedem=§, e, D, e, m]
siedemdziesi=[s, e, D, e, m, 4, e,$, 0, n, t]
siedemdziesta=[s, e, D, e, m, 4 e,§, 0, n, t,3]
siedemnastegosje, D, e, m, n, a, s, t, e, g, 0]
siedemnastejg[ e, D, e, m, n, a, s, t, e, ]
siedemnagt[s, e, D, e, m, n, a, s,4]
siedemnastus[ e, D, e, m, n, a, s, t, U]
siedemnécie=[s, e, D, e, m, n, &, ¢, €]
siedemset=] e, D, e, m, s, e, {]
siedemsety=[$, e, D, e, m, s, e, t, B]
sierpnia=§, e, r, pa, aj

sig=[$, ¢]

siodmego=§, u, D, m, e, g, 0]
siodmej=, u, D, m, e, |]

siodmy=[$, u, D, m3]

sktad=[s, k, w, a, D]

skorzysté=[s, k, 0, Z, I, s, t, &]
skorygow#=[s, k, o, 1, 1, g, 0, v, &)
soly=[s, 0, b,3]

sobot=[s, 0, b, 0, t, €]

specjalna=[s, p, e, ¢, |, a, I, n, a]
sportowy=[s, p, o, 1, t, 0, V, I]
sposéb=[s, p, 0, S, U, p]

sprawie=[s, p, I, &, V, i, €]
sprzeday=[s, p, Z,e, D, a, Z, 1]
Spr&t=[s, p, Z.¢, 1]

sprztu=[s, p, Ze, t, U]

SSlL=[e, s, €, 5, €, ]

sta=[s, t, a,¢]

stanow=[s, t, a, n, u, f]

stany=[s, t, a, n, I]

star=[s, t, a, 1]

start=[s, t, a, 1, {]

statusowych=[s, t, a, t, u, s, 0, v, |, X]
stawek=[s, t, a, v, e, K]

stawka=[s, t, a, v, k, a]

stawki=[s, t, a, v, K, i]

sto=[s, t, 0]

stop=[s, t, 0, p]

stracit=[s, t, r, a¢, i, w]

stronie=[s, t, r, on, €]

stycznia=[s, t, I, Ca, a]

swoje=[s, f, 0, J, €]

system=[s, I, s, t, €, m]
szczegOlnie=[S, C, e, g, usl, €]
szeshastego=[S, e, s, n, a, S, t, e, g, 0]
szesnastej=[S, e, s, n, a, s, t, e, ]
szesnagt([S, e, s, n, a, S, 4]
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szesngcie=[S, e, s, n, &, ¢, €]

sz&c¢=[S, e, ¢]

szes¢dziespt=[S, e,$, ¢, dz, e,$, 0, N, 1]
sz&cdziesipta=[S, e,$, ¢, dz, €,§, 0, n, t,g]
szeéset=[S, e, ¢, s, e, 1]
szécsetn=[S, e, ¢, s, e, t, ng]
szOstego=[S, u, s, t, €, g, 0]
szostej=[S, u, s, t, e, |]

sz0sy=[S, u, s, tg]

srode=[s, r, 0, D,¢]

swiat=[§, f, i, a, ]

tak=[t, a, K]

taryfy=[t, a, r, I, f, 1]

te=[t, €]

telefon=[t, e, I, e, f, 0, n]

telefonu=[t, e, I, e, f, 0, n, U]
telefoniczna=[t, e, |, e, f, @, i, C, n, a]
telefonicznej=[t, e, |, e, f, &, i, C, n, e, ]
telefonicznie=[t, e, |, e, f, &, i, C,n, €]
temat=[t, e, m, a, t]

to=[t, o]

tradycyjnej=[t,r, a, D, I, c, I, j, n, e, ]
trzeba=[t, S, e, b, a]

trzeciego=[t, S, &, €, g, 0]

trzeciej=[t, S, e¢, e, ]

trzech=[t, S, ey, 3]

trzy=[t, S, 1]

trzydziestego=[t, S, I, 4 e, s, t, €, g, 0]
trzydziess=[t, S, I, &, e, s, ta]
trzydzigci=[t, S, I, &, e,$, ¢, i]
trzynastego=[t, S, I, n, a, s, t, e, g, 0]
trzynastej=[t, S, I, n, a, s, t, e, |]
trzynasa=[t, S, I, n, a, s, B]
trzynacie=[t, S, I, n, a$, ¢, €]
trzysetn=[t, S, I, s, e, t, ]

trzysta=[t, S, I, s, t, a]

tylko=[t, I, I, k, 0]

u=[u]

uczestnikiem=[u, C, e, s,i, i, k, i, €, m]
udapcych=[u, D, a, j, 0, n, c, |, X]
udostpniane=[u, D, o, s, t, p,n, a, n, €]
udostpnianie=[u, D, o, s, &, p,n, a,n, €]
udostpnione=[u, D, o, s, &, p,n, 0, N, €]
unii=[u, n, i

ustugi=[u, s, w, u, g, i]

uzy¢=[u, Z, |, ¢]

uzytkownika=[u, Z, I, t, k, 0, v, i, k, a]
visa=[v, i, z, a]

w=[V]

warszawa=[v, a, I, S, a, v, a]
warszawy=[v, a, 1, S, a, v, |]
warszaw=[v, a, I, S, a, V, €]
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warunki=[v, a, r, u, n, k, i

was=|v, a, s]

waznosé=|[v, a, Z, n, 0§, ¢|
wchodzi=[v, x, o, d, i]

we=|v, €]

wewngtrz=[v, e, v, na, t, S]

wglad=[v, g, |, 0, n, D]
wieczorem=[v, j, e, C, 0,1, e, m|
wiedzig=[v, j, e, &, e,¢]

wigcej=[v, J, ¢, C, €, |]

witaj=[v, i, t, a, |]

witam=[v, i, t, a, m]

wliczony=[v, I, i, C, o, n, 1]
wiladzom=[v, w, a, Dz, 0, m]
wilasrg=[v, w, a, S, ng|

wolnego=[v, o, |, n, e, g, 0]
wolno=[v, o, |, n, 0]

wozek=[v, u, z, e, K]

wraz=[v, I, a, S|

wroctawia=[v, r, 0, ¢, w, a, Vv, i, 4]
wrzesnia=[v, Z, e $, n, aj
wspotpracuje=[v, s, p, u,w, p, , a, c, U, j, €]
wtorek=[v, t, o, 1, €, K]

wydanie=[v, |, D, an, €]
wymagane=[v, I, m, a, g, a, n, €]
wynajmie=[v, I, n, a, j, m, i, €]
wystarczy=[v, I, s, t, a, r, C, I]
wyswietla=[v, I, §, f, i, e, t, |, a]

z=[z]

za=[z, a]

zabezpieczone=[z, a, b, e, z, p,i,e,C, 0, n, €]
zabr&=[z, a, b, r, a¢]

zajmij=[z, a, j, m, i, J]

zakup=[z, a, k, u, p]

zakupem=[z, a, k, u, p, e, m]
zalogow#=[z, a, |, 0, g, 0, v, &]
zamieszkania=[z, a, m, i, e, S, knaa]
zapisz=[z, a, p, i, S]

zaptact=|[z, a, p, w, a¢, i, ¢]
zarezerwoweée=([z, a, I, e, z,e, 1, Vv, 0, V, &,
zarezerwuj=[z, a, r, e, z, e, r, v, u, ||
zawsze=[z, a, V, S, €]

zbiera=[z, b, i, e, 1, @]

zbieranie=[z, b, i, e, 1, &, €]
zdobycie=[z, D, o, b, k, €]

ze=[z, €]

zero=[z, e, 1, 0]

zgtoszenia=[z, g, w, 0, S, &, 4]
zjednoczone=|z, j,e,D,n,0,C, 0, n, €]
zjednoczonych=[z, j,e, D, n, 0, C, 0, n, |, X]
ztap=[z, w, a, p]

zmiana=[z, m, i, a, n, a]
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zmient=[z, m, i, eq, i, ¢]
znajct=[z, n, a, |, D, €]
znizki=[z, 1, i, Z, k, i]
zrobi=[z, r, 0, b, i,¢]
zwierz=[z, v, i, e, Z¢]
zwrot=[z, v, 1, 0, t]

Rozpoznawanie zdav sygnale mowy



P. Przybysz, W. Kasprzak
3. Model HMM dla pojedynczych zdan

Opisano algorytmy:

1. do wyznaczania struktury modeli HMM na podstawié&kgWd konfiguracyjnych z opisem
klasyfikowanych zdai stow oraz podstawoyklasyfikacp fonemow danegaiyka,

2. uczenia parametréw modelu HMM na podstawie prolezikaych o postaci kodéw cech i

3. rozpoznawania sekwencji kodow w termiach modeli HMdlsl zda i stow.

Program do rozpoznawania ada modelem HMM zrealizowano wavie w srodowisku
NetBeans Jest on przeznaczony do inicjalizacji modelu eméa parametréw dyskretnego modelu
HMM i rozpoznawania stow kluczowych oraz catych izaa sygnale mowy. Dane wgjowe g
postaci przetworzonego sygnatu mowy — sekwencjokoptdnostek fonetycznych.

3.1 INICJALIZACIA STRUKTURY MODELU
Fonetyczny model komendy skiladag¢ sz sekwencji jednostek fonetycznych, zwanych
pod-fonemami, przy uwzgiinieniu maliwosci wystpowania zmian w aktualnej wypowiedzi,
polegagcych na:

» wydtuzeniu czasu trwania danego pod-fonemu do kilku kgie) okien,

* wystepowaniu pojedynczych przekiamaa inne ,zblkone” pod-fonemy,

* pomijaniu pojedynczych pod-fonemodw wystijacych w modelu.
Odpowiedna forma reprezentacji takich sytuacji jes¢wo-prawy Ukryty Model Markowa
(HMM), ktéry w zwartej formie przedstawia x0e transkrypcje fonetyczne wymowy stowa
[HTKO6], [WYDOQ9].

Ukryte Modele Markowa

Ukryte Modele Markowa nalezg do grupytancuchow (sekwencji) stochastycznych Markowa
Mozna je opis&w nas¢pujacy sposob:

Niech S bedzie skaczonym i niepustym zbiorem standéw. Pewne s&py: orazssiop Nalezace do

S 5 oznaczone jako stan patizowy i koncowy. Laicuch Markowa jest zadany przez macierz
przeg¢ A, ktéra dla dowolnych dwoch stanovec i s naleigcych do S opisuje
prawdopodobigstwo przejcia ze stanusy do s. Dla kadego stanu nalgcego doS, za
wyjatkiem ssiop, Musi by spetniony dodatkowo warunek, by suma prawdopodsbie wyjs¢ z
tego stanu byla réwna. Jest to wijc pewien graf skierowany, w ktérym wagi na pfegch
oznaczaj prawdopodobigstwo przejcia do stanu naghnego.

tancuch Markowaopisuje uktad, ktory w kalym momencie znajduje ¢stylko w jednym ze
stanéw nalzcych doS. Ukiad ten jest obserwowany w dyskretnych chwilezasowych=0, 1,
2, ....T . Zaktada si ze na pocgtku uktad znajduje siw stanie pocgtkowym Ssiar, NAtomiast na
koncu przechodzi do stanu koowegoSsiop

Cechy wyrozniajaca Ukryte Modele Markowaspardd innych taécuchow Markowa jest toze
prawdopodobigstwo przejcia do nasipnego stanu, w dowolnej chwili, zaletylko od stanu
obecnego i nie zaty od historii (sposobu w jaki proces doszedt docolego stanu) (tzw. model
Markowa 1-szego kzlu). Jgli w chwili t uktad znajduje siw staniesy, to w chwilit+1 maze on
przeg¢ do stanus, z prawdopodobiestwem opisanym przez macierz pézejA(k,l). Nie jest
istotne w jakim stanie byt proces w chwilaelt, t-2, t-3, ...}

1 Przedstawiony tu opis jest bardzo uproszczony itatoBl umieszczony w celu zapoznania czytelnika z
podstawowymi pajciami wykorzystywanymi w pracy.
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Z drugiej strony Ukryte Modele Markowa (HMM, od ,ttien Markov Models") rozszeraaj
definicje tancucha Markowa, gdytacza ze sol dwie sekwencji (procesy) stochastyczne.

Niech Delta bedzie alfabetem. Zaktadagsize Ukryte Modele Markowagstancuchami Markowa
mogcymi komunikowa sie z otoczeniem za pomgemitowania liter z alfabetDelta. Tak wic
magc dany HMM ledacy w stanie s, obserwujemy symbolo nalezagcy do Delta z
prawdopodobigstwemB(o, K), a uktad przechodzi do stagwz prawdopodobiestwemA(k, ).

Przyjmuje s¢, ze to co daje siobserwowé to symbole generowane podczas przechodzenia przez
Model Markowa w kolejnych chwilach czasowych. Stamyw tym czasie ukryte (sl nazwa
Ukryte Modele Markowa).

W pracy lgda przyjmowane nagpujace oznaczenia:

e {00, 04, Oy, ...., O} — Sekwencja obserwacji w kolejnych chwilach caagoh,
» Delta —alfabet zawieracy symbole generowane przez mode},(®, o, ..., Or nalezg do
Delta),

T =|0O| - dlugé¢ sekwencji obserwacji,

e S—{s0, S, S, ..., S} — zbiér stanéw HMM,

* N =|S] - ilég¢ stanbw modelu,

* Pi = {m, m, m, ..., in} — prawdopodobigstwa przej¢ ze stanu poatkowego St do
stanu o numerze 1, 2, 3, ..., N,

* Sigma= {op,01,02,03,...., on} — prawdopodobigstwa przej¢ do stanu kécowego sop ze
stanu o numerze 1, 2, 3, ..., N,

* EOS- stan kacowy Siop,

* A —macierz opisgra prawdopodobistwoA(k, 1) przegcia ze stang, dos,

* B - macierz opisgra prawdopodobiestwo B(0,Kk) wyemitowania obserwacp w stanie
Sk-

Przykiad:
Ukryty Model Markowa zawieragy 4 stany przedstawiono na rysunku 3.1. Dla teddvH

mamy nasipujacy zbior parametrow:
e S ={S1, S2, S3, S4} — stany modelu (stan ptlkawy jest tutaj niewidoczny, stan
koncowy EOS),
* Delta={syml, sym2, sym3} — zbiér symboli, ktére sy obserwowa

1.00 0.00 0.00 050 050 0.00 033 0.33 033
pi= |00 §igma =|000| a—[00C 090 000 o0.10| _|000 0.67 033
o.00|’ 0.00|" 0.00 000 0.00 1.00|° 1.00 000 o0.00]
0.00 1.00 0.00 000 000 0.00 0.20 040 0.40

W przyktadzie pominrito stan pocgtkowy. Prawdopodobiestwo przejcia ze stanu
pocatkowego do ktéregoze standw modelu okdlene jest przez macieRi. MacierzPi mazna
tez rozumie jako rozktad przypomkowujgcy stanom prawdopodoliistwo rozpoczcia w nich
sekwencji obserwacji. Prawdopodaisénvo przejcia do stanlEOS ze stanusg jest opisane w
macierzySigmai rowne jest prawdopodohistwu zakaczenia sekwencji obserwacji w stasie
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0,90

EO5: 0 =i .

symbol pj-_cib|
{[endofsentence] 1,00 |7

Rysunek 3.1 - Przyktad Ukrytego Modelu Markowa

Fonetyczne Ukryte Modele Markowa

Obserwacje

W procesie rozpoznawania mowy w dyskretnych chwilazasowych obserwujemy sekwenc;j
kolejnych klas fonetycznych. Odpowiada ona sekwemdtjserwacji generowanej podczas
przechodzenia przez Ukryty Model Markowa. Zgodn@zyjcta konwency:

Delta — alfabet HMM. Zbior wszystkich ponumerowanych klasndtycznych (klasteryzacja
cech),
O — [y, 01, Oy, ..., O] — sekwencja klas fonetycznych (kwantyzacja cech).

Struktura

Idealny HMM, ktory z prawdopodohistwem réwnyml generuje zadansekweng klas
fonetycznych, powinien posiatladla kadej klasy z sekwencji odpowiaday jej stan. W
idealnym modelu w dowolnej chwilt prawdopodobigstwo wygenerowania w stanie
obserwacjio; bytaby rowna 1. Tak samo prawdopoddisigvo przejcia do stanis.; tez bytoby
rowne 1. Idealny model ma jednak pemwmac: — generuje zawsze samy sekwengj.

Aby zmient struktug modelu na bardziej elastyczmwezmy pod uwag, ze ta sama klasa me
powtarza sie w kilu kolejnych chwilach. Zamienimy wt odpowiadajca tym klasom sekwengj
standbw na jeden stan zetly. Zyskujemy pews elastyczné¢ i mniejsz ilos¢ stanow.
Prawdopodobi@stwo generowania wajiowej sekwencji sijednak zmniejsza.

Dalsza modyfikacja to dopuszczenie pézejomijajgcych niektére stany. W ten sposob
modelujemy sekwencje, w ktérych pewne klasy zostghybione.

Model Pod-Fonemowy

W praktyce nie da siprosto zbudowaHMM na podstawie sekwencji obserwacji. Posiaclaj
natomiast zapis fonetyczny stowa i zjgajeguty podzialu fonemoéw na pod-fonemy zamy
zbudow@& HMM zblizony do opisanego wcaeaiej. Pod-fonemowy HMM &dzie jednak posiadat
innym alfabetem wygciowym. Alfabet ten bdzie s¢ skladat ze wszystkich pod-fonemow
wystepujacych w gzyku.
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Gamma —alfabet pod-fonemow
B™"®™ _ macierz opisujca prawdopodobiestwo B f; , s.) wyemitowania pod-fonemf; w
staniesy.

Pod-Fonemy i klasy fonetyczne
Aby polagczy¢ model pod-fonemowy z sekwencjklas fonetycznych musimy oldlec
odpowiednie mapowanie pod-fonemow na klasy.

Delta — alfabet klas fonetycznych,

B¥2%2 _ macierz opisujca prawdopodobiestwo B¥'2* k, | f; ) wyemitowania klasy fonetycznej
ko pod warunkiem wyemitowania pod-fonerfu

Macierze B™™" i BY%® pozwalaj wyznaczy prawdopodobigstwo wyemitowania klasy
fonetycznej w dowolnym stanie modelu:

M

B = ZEfungmm_sk}*Ekéasa(kplﬁ_)
i=a

GdzieB jest prawdopodobistwem wyemitowania klasy fonetyczrigjw stanies,, natomiasi
oznacza ilé¢ pod-foneméw .

Nazewnictwo stanow

Zaktadajc, ze poza szczeg6lnymi przypadkami, wzétgm stanie HMM bdziemy emitowa
jeden typ pod-fonemu (liczba standéw wynika z podzistowa na pod-fonemy) zastosujemy
nazewnictwo standéw odpowiadag nazwie pod-fonemu, ktéry m® by w nich generowany.
Jeili w stanie maemy emitowa wiegcej niz jeden typ pod-fonemu, to nazwa starggdde s
sktada z oddzielonych przecinkami nazw pod-fonemaow.

Przyktad:
Stowo: o

Zapis fonetyczn§: /sill, /o/, /sil/
Rozbicie na pod-fonemy: <sil> ; &Sil<o ; <0> ; 0>&S<sil>
Wynikowy model jest pokazany na rysunku 3.2.

0,33

<0 (n=0,000=0,00))

—_

D

EDS (1= 0,00 7= 0,00

<l (n=0,98 0= 0,000 7 il (1=0,00 0=0,67) )

Rysunek 3.2 — HMM pod-fonemowy

2 Na poczatku 1 konicu dodano fonem ciszy. Stanowi on kontekst dla fonemu o.
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Generowanie Ukrytych Modeli Markowa

Do wygenerowania fonetycznego HMM powigmiy miet okreslone:
* zdanie,
» zapis fonetyczny stow w zdaniu,
* reguly podziatu fonemow na pod-fonemy.

Na podstawie tych informacji generujemy 3-poziomddWM sktadapcy sk z:
1. modelu zdania (stany modelu odpowiadgpwom),
2. modelu stow (stany modelu odpowiaglfgnemom),
3. modelu fonemoéw (stany modelu odpowiadapd-fonemom).

Zaczynamy od zbudowania HMM opigaggo zdanie. Nagtnie rozbijamy HMM zdania na
HMM stéw. Zamieniamy w tym procesie stany reprea@ce stowa na pod-modele z fonemami.
Dodatkowo wykorzystujemy macier®s i Sigma, by wyznaczy prawdopodobigstwa przejc A
pomiedzy pod-modelami. Podobnie rozbijamy HMM stow zaajgce fonemy na wikgiwy
HMM pod-fonemowy.

Poziom stéw
W pierwszym kroku konstruujemy prosty HMM genanyj stowa w zdaniu. Kierujemygprzy
tym nasgpujacymi regutamt:
* Wartcs¢ Pi dla stanu odpowiadgemu pierwszemu stowu wynosi 1. W p0Op.
* Wartcé¢ Sigmadla stanu odpowiadggemu ostatniemu stowu wynosi 1. W p0Op.
* Prawdopodobi@stwo przejcia pomedzy stanami odpowiadgjymi kolejnym stowom
wynosi 1. W p. p0,
» Prawdopodobi@stwo wyemitowania stowa w stanie przypisanym devatevynosi 1. W p.
p.0.

Przyktad:
Zdanie: kiedy bdzie pociag do Warszawy
Wynik: na rysunku 3.3

kiedy (n=1,000= D;Dq} pociag (n=0,00 o = 'll]mh warszawy (n=0,00 g= .1_}[!@3.- e

bedzie in=0,000=10; Dmh

doin=0,000= EI,EIE_L} el

Rysunek 3.3 -HMM stow

EOS {n = 0,00 o= 0,00)

Poziom foneméw
W kolejnym kroku rozbijamy stany odpowiadeg¢ stowom na fonemy.d8la one odzwierciedlaty
zapisy fonetyczne stow zdefiniowany w stowniku foymznym.

Reguty generowania HMM fonemow modpy¢ rézne. Dobierajc wartagci Pi, Sigma oraz A
mozemy dopuszczardzne warianty wypowiedzi. W pracy zostaly zastosowaastpujace
zasady:

3 Reguly te nie musza by¢ spelnione, je$§li chcemy modelowaé wiecej niz jeden wariant zdania w
jednym modelu.
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e Fonem ciszy zostaje dodany na pgika i koncu stowa,

« Pi(.) = 0.3 dlafonemu ciszy na pogtku stowa,

* Pi(.) = 0.5 dla pierwszego fonemu w stowie (fondszyg nie musi wysipic),

* Pi(.) = 0.00 dla pozostatych fonemow,

* Sigma(.) = 0.5 dla ostatniego fonemu w stowie (fara@szy nie musi wygpic),

* Sigma(.) = 1 dla fonemu ciszy nariau stowa,

* Sigma(.) = 0 dla pozostatych fonemow,

* A(fonemy,cisza) = 0.5 przégie z ostatniego fonemu stowa do ciszy,

* A(fonem;, fonem;;1) = 1 przejcia pomedzy kolejnymi fonemami. W p. p. O,

* B(fonem, stan) = 1 w przypadku emisji fonemu w odpowiagtajm mu stanie. W p. p. O.

Przyktad:
Stowo:kiedy .

Zapis fonetyczny: /sil/, [k/, i/, lel, 1D/, lsil/
HMM fonemow na rysunku 3.4:

Asilf (n=0,50 cr=|3f'-0t_f]:' 2

i (n = 0,00 @ = 0,007 /D/ (n=0,000=0,00 7 < /sil/ {n=0,00a0= 1,003

i

EDS {n = 0,00 o= 0,00

Tk (n=0,500= 0,000

Jefin=0,000=000)% /i in=000g= IJJSEr}

Rysunek 3.4 — HMM fonemow

Poziom pod-foneméw

Ostatnim etapem generowania fonetycznego HMM jesbicie wszystkich foneméw w HMM
foneméw na lewo-prawe modele pod-fonemowe. Tutapl@&naosci od typu fonemu wyriniamy
kilka sposobow podziatu na pod-fonemy:

Podziat na 3 pod-fonemy
W ten sposéb dzielimy na przykiad normalne samdgtddlystepuje tu lewy i prawy kontekst
fonemu oraz og¢ centralna.

Przykiad:
Dla sekwencji fonemaéw: /sil/ /il Isil/

Fonem /i/ zostanie rozbity na trzyesei:

1. &Sil<i -fonem /il w konteKkcie lewostronnym ciszy

2. <i> - centralny fonem /i/

3. i>&Sil — fonem /i/ w kontekcie prawostronnym ciszy
HMM wygenerowany w programie testowym znajdujerg rysunku 3.5.

4 Warto$ci nie musza by¢ precyzyjnie dobrane, gdyz beda poddawane procesowi uczenia.
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<sil = (n = 0,96 0= 0,00) <i> (n=0,00 7= 0,00 Zsilz= (= 0,00 0= 0,67).

EOS {n = 0,00 o= 0,00) 3

Rysunek 3.5 — Podziat na 3 pod-fonemy

Podziat na 2 pod-fonemy (lewo-zalay)
W tym przypadku fonem rozbijamy na dwa pod-fonedegen lewo-zalmy i jeden centralny.

Przyktad:
Fonemy: /sil/, /I, Isil/

Wynik: HMM na rysunku 3.6.

<1 (n= 0,01 a= 0,00

EOS (n = 0,00 o= 0,00)

Rysunek 3.6 — Podziat na 2 pod-fonemy (lewozale

Podziat na 2 pod-fonemy (prawo-zatay)
W tym przypadku fonem rozbijamy na dwa pod-fonedegen prawo-zatay i jeden centralny.

Przyktad:
Fonemy: /sil/, v, Isill

Wynik: HMM na rysunku 3.7.

Rysunek 3.7 — Podziat na 2 pod-fonemy (prawozzgle

Podziat na 2 pod-fonemy (tylko lewo i prawo zalay)
W tym przypadku fonem rozbijamy na dwa pod-fonendgden lewo-zaimy i jeden
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prawo-zaleny. Nie wystpuje tu pod-fonem centralny. W taki sposéb rozbigamiedzy innymi
skrécone samogtoski wzyku angielskim.

Przyktad:
Fonemy: /sil/, /i:/, Isil/
Wynik: HMM na rysunku 3.8.

<silz n=0,%80= quﬁ:j'_“-. EO0S (n=0,000= DJ!_:,[;:].::.

$5il<i: (0= 0,01 o= 0,00) gil= (n=0,00a= n,ﬁ?_;if":-

Rysunek 3.8 — Podziat na 2 pod-fonemy (lewo-pramlezny)

Podziat na jeden pod-fonem (tylko centralny)
W tym przypadku fonem zamieniamy jedynie na pocefarcentralny.

Przyktad:
Fonemy: /sil/, Iph/, Isil/
Wynik: HMM na rysunku 3.9.

<sil> fn=0,00 0 =0,67) 3

EDS (n = 0,00 o= 0,00]

<phz{n= 0,02 o= 0,00)

Rysunek 3.9 — Podziat na 1 pod-fonem

Zwarcia krtaniowe (lewy pod-fonem)
W tym przypadku lewo-zakey pod-fonem nie opisuje kontekstu, tylko typ zviatataniowegd.

Przyktad:
Fonemy: /sil/, Ip/, Isil/
Wynik: HMM na rysunku 3.10.

5 Szczegblne traktowanie zwaré krtaniowych nie jest tu konieczne. Powinno przyczyniaé sie do
przyspieszenia procesu nauki, jednak zwieksza ryzyko bledéw w rozpoznawaniu.
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=sil> (n=0,00 0= 0,67}

<ph(n=10,01 o=0,00) 2

Rysunek 3.10 — Podziat na 2 pod-fonemy ze zwar&mamiowym

3.2 HIERARCHICZNY UKRYTY MODEL MARKOWA

Ostateczny pod-fonemowy HMM zdania uzyskamgzic modele pojedynczych foneméw w
stowa oraz modele stéw w zdania. Zbudujemy w tewmsép jeden hierarchiczny Ukryty Model
Markowa.

Algorytm tgczacy modele fonemow w stowa wygla nastpujaco:

1. Utworz pusty HMM (oznaczymy go NewHMM),
2. Dla kazdego fonemu w HMM stowa (oznaczymy go SuperHMM):
a. Utworz pod-fonemowy HMM,
b. Dodaj wszystkie stany pod-fonemowego HMM do NewHRIM
c. Przypisz wszystkie stany pod-fonemowego HMM do adpdapcego im stanu z
SuperHMM jako podstany.
3. Dla wszystkich stanéw, s w SuperHMM:
a. Dla wszystkich podstano , s, 1 W NewHMM’:
I. Ustaw przejcie zs dos, ;. A(Sk S1) = A(s, §) * Sigma(sik) * Pi(s,1)
4. Dla wszystkich stanéwg w SuperHMM:
a. Dla wszystkich podstanos w NewHMM:
. Pi(sik) = Pi(s) * Pi(six)
. Sigma k) = Sigma@) * Sigma(s k)

Zatem algorytm zaktada kolejno:
1. Utworzenie nowego HMM,
2. Wypetnienie nowego HMM stanami,
3. Okreslenie macierzy A dla nowego HMM,
4. Okreslenie macierzyPii Sigmadla nowego HMM.

Symbole emitowane w stanach olteeny na podstawie kontekstu, w jakim znajduje si
nadrzdny fonem. J&i rozbijamy fonem/o/, do ktérego istnieje przgjie z fonemusil/, to lewy
pod-stan bdzie emitowd symbolsil<o z prawdopodobiestwem 1. Jdi istnieje wigcej prze§é
do stanu reprezenygego /o/, to w lewym pod-stanie ¢olziemy mogli generowa kilka
odpowiadajcym im symboli. Ich prawdopodolistwa mog by¢ sobie réwne, poniewai tak
beda podleg& procesowi uczenia.

6 Prawdopodobienstwa Pi, Sigma 1 A bedziemy ustawiaé p6zniej.
7 sikoznacza k-ty podstany i-tego stanu w SuperHMM
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Analogiczny algorytm wykorzystujemy dacdzenia stow w zdania. Rofonemdéw petry wtedy
stowa.

Implementacja

private BranchconvertBranch(Branch branch) {
log.info(Converting branch to sub-phonemst branch.getName());
Branch hierarchicalSubphonemBranahew Branch();
hierarchicalSubphonemBranch.setName(brgethame());

final EndState endSubStatenew EndState();
for (State state : branch.getStates()) {
if (state.isEndOfSentence()) {
endSubState.setSuperState(state);
break
}
}
for (State state : branch.getStates()) {
createSubStates(state, hierarchical@uigmBranch, endSubState);

for (State state : branch.getStates()) {
for (Entry<State, Double> entry : state.getArchMamf)¥Set()) {
final State nextState = entry.getKey();
final Double probability = entry.getValue();
connectStates(state, nextStatdygtnibity);

}

for (State state : branch.getStates()) {
setSubStatePiProbability(state);
setSubStateSigmaProbability(state, eh8&te);

}

hierarchicalSubphonemBranch.normalize();
returnhierarchicalSubphonemBranch;

3.3 UCZENIE PARAMETROW MODELU

Algorytm Bauma-Welcha wykorzystujeesiv procesie uczenia HMM. Sam proces uczenia polega
na takim zmodyfikowaniu macier®i, Sigma,A i B by zmaksymalizowaprawdopodobigstwo
wygenerowania zbioru sekwencji ucych. Struktura modelu (i§6 stanow, przégia miedzy
stanami i wyprowadzane w nich symbole) jest w tymypadku z géry narzucona.

Danymi wegciowymi algorytmu Bauma-Welcha jest HMM z patkowymi wartgciami w
macierzachPi, Sigma, A i B oraz sekwencja obserwadcji. Warunkiem dodatkowym jest by
sekwencja ucgca mogta by wygenerowana przez model z niezerowym prawdopedstwem.

Wyjsciem algorytmu jest zmodyfikowany HMM, zmaksymalizany pod kKtem
prawdopodobigstwa generowania sekwencji 4ce;.
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Algorytm skiada si z kilku etapow. Pierwszym jest obliczenie wadiawdch funkcji nazwanych
tu a(t, K) i B(t, K). Okreilajg one prawdopodobistwo wygenerowania pocztkowych lub T-t
koncowych symboli sekwencji przexiezke przechodzca przez stark w chwili t. Nastpnie
obliczana jest wartdé oczekiwana liczby odwiedzin stanu i liczby p&tejmiedzy stanami
podczas generowania sekwencji. Nad&o ponawiana jest estymacja maciefz\B, Pi i Sigma

Prawdopodobiehstwo wygenerowania sekwencji przez HMM

W pierwszym kroku zajg si¢ prawdopodobigstwem wygenerowania sekwencji obserwaa;ji
przez HMM. Prawdopodobistwo to jest sum prawdopodobigstw wszystkichsciezek, ktore
generuj sekwengj O. Mozemy to zapisaw postaci:

P(0) = me, 0)
o]

gdzie P(O) — prawdopodobiestwo generowania sekwencji obserwa@jiprzez HMM, Q —
dowolna sciezka, a P(O, Q) — prawdopodobigstwo generowanid przez sciezke Q. Aby
obliczy¢ P(O) mazemy zastosowaalgorytm prefiksowy lub sufiksowy. Wado wyznaczane
przez te algorytmydula potrzebne na dalszym etapie algorytmu B-W.

Algorytm prefiksowy

Zdefiniujmy sobie funkej a(t, k), ktéra okréla¢ bedzie prawdopodobiestwo wygenerowania
poczatkowych symboli sekwencji przez dowaldciezke konczaca sic w staniek. Mozemy to
zapisa rownaniem:

\V aclr= > PO[1.1].0)
t=1.Tk=1.N QA Q=K
Dlat = 0, 1 zakladamyze funkcjaa przyjmuje wartéci:

V a0, k) =1
k=1.N

\/ @}y =BOs 50+ Pilsi)
k=1.N
Dlat =2, ..., P| funkcjaa przyjmuje wartéci:
V alt, k) = B(O,, sy) * fatt — 1,0+ ACQ K}

t=2.Thk=1.N [=1.N

Gdy wyznaczymy wartg funkcji « dlat = |O| = T mozemy wyznaczy prawdopodobigstwo
wygenerowania sekwencji obserwaoji
POY= ) k)

k=1.N

Algorytm sufiksowy

Zdefiniujmy sobie funkg A(t, k), ktora okrgla¢ bedzie prawdopodobiestwo wygenerowania
T-t koncowych symboli sekwencji przez dowgléciezke rozpoczynajca sic w staniek. Mozemy
to zapisé réwnaniem:

\/ fekr= > POIL.TIQ)

t=1.Tk=1.N 0 aQla=k

Dlat = T funkcjap przyjmuje warté¢ 1 poniewa jest to prawdopodobistwo wygenerowania
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pustej sekwencji przy dowolnym stanie pgt&owym:
\ saio=1

E=1.N

Zachodzi rownie zaleznos¢ (wyznaczenie prawdopodoliswa sekwencji obserwacji):
POY= ) BCLK)+Pils;)
k=1.N
Dlat=T-1, T-2, ...,1 funkcjap przyjmuje wartéci:

\/ BER= ) BOuy5) B+ 1D+ Al D)
t=T-1.ak=1.N I=1.N

Estymacja

Prawdopodobi@stwo wygenerowania przez ukryty model Markowa selajieobserwacijiO
mozemy wyznaczy ze Wzoru:

\/ PO= ) atl)- Btk

r=1.T F=1.N

Zachodzi rownie zaleznosc:
POY= ) alfk) = » B K)ePi(k)

=1.N k=1.N

Zauwamy tez, ze w danej chwilt prawdopodobigstwo przejcia ze staniui do stany wynosi:
o oatDsAG s fiE+ 1B+ L))
V V £t 1)) = 50)

t=1.Ti=1.Nj=1.N

Zatem, aby oblicz& wartas¢ oczekiwan liczby przegé ze stanu do stany w dowolnej
chwili czasu dla sekwencd nalezy zsumowa & po wszystkich chwilach czasowych:

\V ren= ) ¢ein

I=1.N j=1.N t=1.T

Sumupc réwniez otrzymary funkcje y(i, j) po wszystkich stanach modeluotrzymujemy
wartas¢ oczekiwan ilosci odwiedzin stanu podczas generowania sekwencji obserwaciji O :

\V ro= > Y ¢wipn

i=1.8 J=1l.Nt=1.T

Mozemy rownie wyznaczy wartas¢ oczekiwan ilosci odwiedzin stanu w chwili t.

V Vo= ) ¢tein

t=1.T i=1..N i=1.N

Przyjmupc, ze Ukryty Model Markowa mpe emitow& M ro6znych klas symboliQp,
zdefiniujmy sobie wart& oczekiwam ilosci emisji symbolu klasyQ, w staniei jako
funkcie:

\/ 7com= ) v x0® e 2m

m=1.Mi=1.N t=1.T
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Maksymalizacja

Celem algorytmu Bauma-Welcha jest zmaksymalizowanavdopodobigstwa wygenerowania

przez HMM zadanego zbioru sekwencji gogch. Zatémy, ze mamyK sekwencji obserwacii.

Zdefiniujmy funkcp okreslajaca prawdopodobigstwo wygenerowania zbioru sekwencji
uczcych przez Ukryty Model Markowa:

PO, AO;A—A Q) = P(0,)+P(0;) 4 -+ P(Dy)

W praktyce, aby zlikwidowa konieczné¢ mnazenia wielu wartéci bliskich zeru, iloczyn
prawdopodobigstw zamieniany jest na sgmalogarytmowanych prawdopodobhstw. Suma taka
przyjmuje wartéci mniejsze rowneO i zwiekszenie jej wartéci odpowiada zwikszeniu
prawdopodobigstwa wygenerowania zbioru sekwencji amych. Nazwijmy ¢ sune funkcja
Scorei zdefiniujmy jako:

Score(0; A0, A .. A Oy) = log P(O,) +logP(0,) + - +1ogP( 0;)

Algorytm Bauma-Welcha ma maksymalizatwaartas¢ funkcji Score

Jeili zsumujemy wartéci oczekiwane iléci przeg¢ ze stanui do stanuj w K sekwencjach
uczcych otrzymamy:
\/ Ben= ) vt
i=1.N j=1.N k=1.K
Jest to wart& oczekiwana iléci przeg¢ ze stanui do stanuj we wszystkich sekwencjach

uczcych. ¥rx(./) oznacza tu warkd funkcji ¥U.J) wyznaczonej dlak-tej sekwenciji
uczcej.

Wartos¢ oczekiwan ilosci odwiedzin stanu we wszystkich sekwencjach ucych maemy

zapis& jako:
V po= ) D ntn= ) n®= ) PG.J

=1.N E=1.K j=1.W k=1.K J=1.N

Zatem po wyznaczeniu wastm P(i, j) i P(i) mozemy estymowa nowg wartags¢ macierzy
przegé¢ A ukrytego modelu Markowa:
P(Lj)

Al j) = 0

=1.Nj=1.N

Analogicznie maemy zsumowadla wszystkich sekwencji ugzych wartdci oczekiwane iléci
emisji symbolu klasy2, w staniei :

V V Ecan= ) w6 om

i=l.Nm=1.M k=1.K y

oraz warté¢ oczekiwam wszystkich emisji dowolnego symbolu w staniedla wszystkich

sekwencji ucgcych:
\/ 0= ) EGom)

i=1.N k=1.K

Mozemy w ten sposob estymotvaowg wartas¢ macierzyB prawdopodobigstw emisji symboli
w stanach:

Rozpoznawanie zdav sygnale mowy



P. Przybysz, W. Kasprzak
_ E[i! ﬂn]]

B{i.m)= -
E
i=1. Nm=1.M ©

Zauwamy, ze maemy rownie znalex¢ wartas¢ oczekiwamg rozpoczcia sekwencji obserwacji w

staniei:
V po= ) nab

i=1.N k=1.K
Gdzie vx(1, 1) jest wartdcia funkcji ¥& 1) dla k-tej sekwencji obserwaciji.

Suma D(i) dla wszystkich stanéw jest rown&, poniewa prawdopodobigstwo
rozpoczcia zdania w dowolnym stanie wynaoki

Mozemy w ten sposOb estymowanows wartas¢ macierzy Pi, okreslajgcej
prawdopodobigstwo rozpoczcia sekwencji obserwacji w stanach:

i=1.N

Zaktadajc, ze w chwili T uktad znajduje giw stanie kacowym Ssiop mazemy okréli¢ wartasci
macierzySigmajako:

— - _ 1_. .
V Sigma() = Tp=1.k }f;;{r 0
i=1.N

W ten sposéb w algorytmie Bauma-Welcha wyznaczamyenwartdci macierzyA, B, Pi i
Sigma. Mozna udowodni, ze warté¢ funkcji Scoredla HMM z nowymi wartéciami macierzy
jest wiksza lub réwna jej warfai dla pierwotnego modelu.

Algorytm Bauma-Welcha mma stosow& wielokrotnie, za kadym razem operg¢ na
wyznaczonym poprzednim razem HMM. Bki temu dochodzimy do maksimum
lokalnego/globalnego funkcjscore w przestrzeni parametréw modelu. Dlazmgch wartdci
pocatkowych parametrow memy zbiegd w kolejnych iteracjach do #dych maksimow
funkcji Score

Implementacja

Algorytmy prefiksowy i sufiksowy:

public doubld][][] calulateForwardBackward(List<Observation>s#yvations) {

Estymacja i maksymalizacja:

void baumWelchTraining(List<Observation> observatigns)

}
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UsSrednianie modeli

W praktyce nie musimy wyznaczawartagsci macierzy A, B, Pi i Sigma dla wszystkich
dostpnych sekwencji uerych. Mazemy okragli¢ wartasci tych macierzy dla jednej sekwenciji
uczcej i wrednk ich wartgci z poprzedry wersp modelu.

Usrednianie mena zrealizowéa przechowujc w modelu licznik cykli uczenia. de model byt
wytrenowany za poma@ck sekwencji uczcych, to dlak+1l sekwencji wyznaczamy model
pomocniczy maksymalizggy prawdopodobigstwo generowania tej sekwencji. Ngstie
korygujemy wartéci kolejnych macierzy oryginalnego modelu za pomoedniej waonej:

slard warlosc + k + warloiC dla nowej sekwencji

k+1

sz
nowa wartosc =

Wyznaczaniesredniej waonej aktualnej kopii HMM z wersjzmaksymalizowas pod kgtem
kolejnej sekwencji obserwacji:

void merge(Branch learnBranch) {
for(State myState : states) {
State yourState = learnBranch.getStat8(ate.getld());
doublemyPi = myState.getPi();
doubleyourPi = yourState.getPi();
myState.setPi((myPi * mergeCounter #nfR)/(mergeCounter + 1.0));
for(State myStateTo : states) {
State yourStateTo = learnBranclste(myStateTo.getld());
doublemyA = myState.getA(myStateTo);
doubleyourA = yourState.getA(yourStateTo);
myState.setA(myStateTo, (myA * neCgunter + yourA) /
(mergeCounter + 1.0));

}
for(HmmSymbol mySymbol : myState.getSymbols()) {
doublemyB = myState.getB(mySymbol);
doubleyourB = yourState.getB(mySymbol);
myState.setB(mySymbol, (myB * me&Zgenter + yourB)/
(mergeCounter + 1.0));

}

mergeCounter += 1,
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Wyznaczanie prawdopodobienstwa emisji symbolu

Sekwencja obserwaciji rejestrowana podczas rozpaamawnowy sktada siz klas fonetycznych.
Natomiast symbolami emitowanymi przez fonetyczny MMy pod-fonemy (zobacz punkt 5.1).
Z tego wzgkdu musimy stosowadwie macierze prawdopodoliiwa emisji symboluB<'**? oraz
B™"*™ prawdopodobigstwa emisji pod-fonemB™"™ maj znaczenie wyicznie w kontekcie
rozpatrywanego HMM. Wzory wyznacaag B°"*™"mazna tatwo wyznaczy

Niech ¥(.1,) bedzie wartécia oczekiwam emisji symbolu 2m w stanie s
(wyznaczamy 4 podczas treningu Bauma-Welcha). Wtedy w#&itooczekiwana

wyemitowania fonemd,, w stanies; jest opisane wzorem:
T

\V V oommem =) v 00+ R .0y
=o

i=1.N m=1.M

Prawdopodobigstwo wyemitowanid,, w stanies; otrzymujemy po normalizacji:
Cfﬂngm{i,m]

E::%:ncfangm (i, 177)

E_fﬂ nem [L m‘] —
i=1.Nm=1.M

W ten sposéb ustalamy wasto macierzy BY"¢™  ktdra zapamétujemy w modelu HMM.

Wartasci macierzy B¥**? nie powinny by zalezne od modelu HMM. Jej inicjalne wastm
mozemy ustalk przyjmupc, ze prawdopodobiestwo wyemitowania klasy fonetycznej jest na

pocztku takie samo dla wszystkich pod-fonemoéw (zakitagléstnienie N typow pod-fonemow):

1
Bk!asa{k’ ﬂm] N

N
k=1.Nm=1.M

W trakcie uczenia wykorzystujemy waktooczekiwam emisji klasy fonetycznej w stanie
¥{&.2:) do przyporadkowania klas fonetycznych do pod-foneméw. Sumujesaytcsci
oczekiwane emisji klasy fonetycznej przez pod-fongmzypisujemy je do pod-fonemédw.
Sume t¢ oznaczymy jakd:
K(fong klasa,) = Z Z BfomeM(ctan,, fony) = y(stan;, obs,)
k=1.Km=1.M t=1.Ti=1.N

Nastpnie wyznaczamy wartgi BX#5? wedtug wzoru:

Bk{asa(fﬂ‘nl[f, klﬂu‘i‘ﬂ.m] — 1+ K(fﬂ‘ﬂ;(, klﬂ..'i'ﬂ-m]
k=1.K m=1.M N+¥%_, K(fong klasas)

Implementacja

Funkcja z klasySubPhonem Kazdy obiekt klasy SubPhonem przechowuje map
frameToHitsMap Mapa ta zawiera sugn powstatych w wyniku uczenia wagoi
oczekiwanych emisji klasy fonetycznej przez poddon Zawiera te licznik allHits,
ktory jest sum wszystkich wartéci z mapyframeToHitsMap Stuzy on do normalizacji
wynikow.

public doubleprobabilityOfMatch(FrameObservation observation){
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doubleobservationHits = frameToHitsMap.get(observatiethName());
return(1l + observationHits) / (subPhonems.size() + adiHit

}

Funkcja z klasySubPhonemzapisugca wyniki treningu Bauma-Welcha:

public void updateObservation(Observation observatimubleprob) {
allHits += prob;
Double hits = frameToHitsMap.get(observat@tName());
frameToHitsMap.put(observation.getNamei3, ki prob);

}

Czes¢ funkcji realizujcej algorytm Bauma-Welcha, ktéra aktualizufd"®=®

int i=0;
for(State statel : states) {
Collection<kHmmSymbol> symbols = statel.getSymbols(
for(SubPhonem sym : symbols) {
for(intt=0;t<T; t++) {
sym.updateObservation(observations.get(t), gamrtjgF§tatel.getB(sym));

}
}

i++;

}

Zaprezentowany sposOb wyznaczania gaku pomedzy klasami fonetycznymi i
pod-fonemami dziata w spgzeniu zwrotnym z algorytmem Bauma-Welcha. W testach
system ju po kilku sekwencjach ugzych znajdowat wsipne przyporadkowanie, ktore
wraz z kolejnymi sekwencjami stawatc;gioraz doktadniejsze.

Przyktad:
Dane jest zdanie .

Krok O:
Wygenerowany automatycznie HMM stowa posiada nameacz gory prawdopodokistwa

przegé i wyjsé (rysunek 3.11).

E0S (=000 0= 0;00)

Rysunek 3.11 — Model 5 — wygenerowany
Macierz opisujca przyporgdkowanie klas fonetycznych do pod-fonemow jestgust
Krok 1:

Uruchamiamy proceddguczca:
1. Tworzymy kope modelu stowa,
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2. Maksymalizujemy kogi modelu pod &tem probki uczcej,
3. Poprawiamy oryginalny model oblicaajsredny wazong z wartgci oryginalnej i kopii
(wagi w tym przypadku wynosgZl : 1),
4. Poprawiamy wyznaczone przypagdkowanie klas fonetycznych do pod-fonemow.
W wyniku otrzymujemy model przedstawiony na rysuBkig:

<sil= (n= 0,50 0= 0,005 <0 (n= 0,06 o = 0,00) 6> (0= UiNE E0S (n=0,009= 0,003

<silz> (n=1,003=0,67) )

p{ o>$Fric (n=0,030=0,00)

Rysunek 3.12 — Model $6 — 1 cykl uczenia

Wstepne przyporzdkowanie klas fonetycznych do pod-fonemu <o>:

o MIDDLE
29 1.2296181670073614 (najlepiej dopasowanaXlasa
4 0.9674683551153661
46 0.43636851280246186
20 0.42690262455959843
39 0.4227623602895619
58 0.39460820989184436
33 0.0188244550264906
Krok 2:

Uruchamiamy procederuczenia dla kolejnej probki. Tym razem jednak cddimy sredni
wazong z wagami 2 : 1 dla oryginalnego modelu. W wyniktzgmujemy model przedstawiony
na rysunku 3.13:

()

004 " o>$Fric (n=0,020=0,00] 3

()

EOS {n=0,000=0,00) 3

$5il-co (n=0,450=0,00) =sil (n=10,000=0,75) )

Rysunek 3.13 — Model $8 — 2 cykl uczenia

Model dopasowuje sicoraz lepiej do sekwencji ugzych. Przyporgdkowanie klas fonetycznych
do pod-fonemow rowniestaje s} wyrazniejsze:

(o] MIDDLE
29 1.6368642420657809
4 1.3830834433199408
20 0.9317465897761392
46 0.930588313545302
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39 0.8016299508914242

58 0.7895605642086205

6 0.5281316532039521

33 0.0188244550264906

45 0.005652338817262757
18 0.0011829907242758436

Krok N:

Powtarzamy cykl kolejno dla keej probki uczcej. Wagi wsredniej waonej stag sie kolejno 3:1,
4:1, ... N:1. Po 15 cyklach nauki model zdani&’,wyglada jak na rysunku 3.14:

<sil> (n=0,350=0,00 D

EOS (n=0,000=0,00)

Rysunek 3.14 — Model § — 15 cykl uczenia

Jak wida&, struktura modelu pozostata bez zmian. Okazaglozei pocatkowy i koncowy fonem
ciszy rzadko wyspuje. Najbardziej prawdopodobne okazatomizostanie w stanie lub przeie
do stanu naspnego. Przyposdkowanie klas fonetycznych:

o] MIDDLE
20 6.974903226756644
43 6.015949026032915
39 3.7701903350984125
46 3.4939352686970326
58 2.6147788925499134
6 2.6047968717984293
29 2.1916112334158413
4 2.1791724274208226

Przyporadkowanie klas fonetycznych dla pod-fonemu <o> zihdesi¢. Klasy, ktore wczaniej
byly na pierwszych miejscach przestynsie nizej. Jest to naturalne w tym przypadku, poniewa
wstepne przyporzdkowanie miato rozktad réwnomierny @da klasa miataat samy wag).
System dopiero w kolejnych fazach nauki znajdujesewWve przyporzdkowanie. Proces uczenia
powinien obejmowa zréznicowany zestaw zda Dzieki temu nie lgdzie st utrwala wskpnie
btedne przyporzdkowanie klas fonetycznych.
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4. Rozpoznawanie stow kluczowych

Glownym algorytmem stosowanym do rozpoznawaniu sh@podstawie sekwencji obserwaciji
jest przeszukiwanie Viterbiega Znajduje on najlepaziciezke¢ w Ukrytym Modelu Markowa,
ktora generuje weégiowa sekweng obserwacji. Znac najlepsz sciezke mazna obliczy
prawdopodobigstwo wygenerowania zadanej sekwencji obserwaciji.

Szukagc stébw kluczowych w diiszej sekwencji obserwacji musimy dokénenodyfikaciji
algorytmu przeszukiwanie Viterbiego. Zmiany te obeap:

* Brak kary za pomircie obserwacji poprzedzaych stowo,
* Brak kary za pomircie obserwacji nagpujacych po stowie,
* Warunek przépia przez caty model stowa,

» Brak kary za diug& sekwencji,

* Ograniczona maksymalna §lopowtérzé stanu.

W dalszej czsci rozdziatu opisano algorytm przeszukiwanie Vitegom w ogélnie znanej postaci.
Nastpnie przedstawiono jak wykorzystgo do rozpoznawania stow kluczowych w wypowiedzi.

4.1 ALGORYTM ,, PRZESZUKIWANIE VITERBIEGO”

Przeszukiwanie Viterbiego sty odnajdywaniu najbardziej prawdopodobnej sekwestgndw,
ktore mogty wyemitowa zaobserwowane stowo na Wgiju HMM. Na wefciu algorytmu mamy
HMM opisany macierzamiA, B, Sigma oraz Pi i zaobserwowane stowo O (sekwencja
wyprowadzanych przez model symboli). Na $eyji otrzymujemy najbardziej prawdopodabn
sekweng} stanow i prawdopodohistwo tej sekwencji.

Algorytm Viterbiego jest odmianprogramowania dynamicznego. Zdefiniujemy sobie&kéjgng(t,
K), ktora okréla prawdopodobigstwo optymalnej drogi kiczacej st w staniesy i ktéra generuje
sekwencje obserwadp[1..1].

Dlat=1 przypisujemy funkcjg wartasci:

V gL, k) = B(Oy.5;) * Pi(s3)
k=1.N

Dla kolejnych chwil czasowych= 2, ..., Tobliczamy warté funkcji g (jak rowniez najlepsze
sciezki, ktore mogly wygenerowa prefiks stowa o diugmi t) za pomog réwnania
rekurencyjnego:

V g(t, k) = B(Or,sp) » max(g(t — 1, 1)+ A(LK))
t=2.Tk=1.N =1 ,
gdzie O; jest indeksem symbolu obserwacjiO(t), natomiast B(@nsp) jest
prawdopodobigstwem wyemitowania symboluO(t) w stanie sc . A(l, k) jest
prawdopodobigstwem przejcia ze stang do stants.

Korzystamy tu z cechy ukrytych modeli Markowa, Ktgest niezalenos¢ prawdopodobigstwa
przegcia migdzy stanami od historii dgjia do stanu, z ktérego wychodzimy. Zatem rozpatruj
prefiks zaobserwowanego stowa o digjd i znapc najbardziej prawdopodobrieiezki, ktore

8 Dotyczy to ukrytych modeli Markowa z dyskretnym zbiorem symboli wyj$ciowych. Dla modeli, ktore
moga generowac ciagly zbiér symboli wyjSciowych nalezy zamienié¢ elementy macierzy B przez wyniki
funkcji rozktadu prawdopodobienstwa wygenerowania symbolu w stanie.

Rozpoznawanie zdav sygnale mowy



P. Przybysz, W. Kasprzak

wyemitowaty prefiks o diugei t-1 i skaaczyly se w stanaclhs;, S, ..., 3 mazemy znalec
sciezki o 1 diuwzsze.

Po wyznaczeniu optymalnggiezki dla catej sekwencji wygiowej, wyznaczana jest rowiie
najbardziej prawdopodobna sekwencja stanéw dlarsloseanego stowa.

Implementacja

Poniej znajduje si algorytmiczny zapiprzeszukiwania Viterbiego

/l Parametry algorytmu Viterbiego

O /I Obserwowana sekwencja symboli

T =1]0| /I Dlugas¢ obserwowanej sekwencji

N=[{s1, % .... &}| //llos¢ stanéw w HMM

M = |{symy, sym, ..., sym}| // llos¢ symboli alfabetu wyprowadzanych przez HMM
Pinxe  // Wektor prawdopodobiestw rozpoczcia sekwencji w stanie

Anxn /I Macierz prawdopodobistw prze§¢ migdzy stanami HMM

Bnxv  // Macierz prawdopodobistw wyprowadzenia symbolu w stanie

/I Inicjalizacja stanow HMM
FORj=1, 2,..., NDO { // Dla wszystkich stanow
G(j, 0) =B(j, I(0(0))) [Pi(j) // Pocatkowa waga
Y(j, 0) = 0.// Pustaciezka
}
FORt=1, 2, ..., TDO { // Dla catej zaobserwowanej sekwencji
Il Znajad najlepsz krawedz

.....

I/ poprzedniego stanu

}

Il Zakaczenie
FORj=1,..., NDO{ /I Dlawszystkich stanow HMM
G(T+1, j)=G(T, jXA(, #)/l Prawdopodobigstwo zakaczenia sekwencji w stanie |

}
/I Okresl najlepszy tuk

.....

/Il Przejd wstecz po zapangianych krawdziach — optymalnéciezka
FORt=T-1,...,1DO{

Q(t) =w(Q(t+1), t+ 1)

Il Wynik — najlepszéaciezka, prawdopodobiestwo wygenerowania sekwencji obserwacji
RETURN: Q,G(Q|C)
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Przyktad 1:
Zalézmy, ze zaobserwowadliny sekwengj symboli: O = {syml, sym1, sym2}. Ukryty model

Markowa przedstawiono na rysunku 4.1
0,20

[}

52 (n=0,00)
symbol prob
[symi1] 30,00

[symz] (0,67

. 0,10
syma] 0,33 z

Lyl \‘ 54 (n = 0,00

\U/ vaﬂ;ﬂtpi’nﬁ | gy /EOSin=0,00)
symi] |o,20 | | 2 symbol  |prob
!Esymz] 0,40 I[Enu:Iu:uFSEI'uI:EI'u:Ej]!l,IIIIII e
[sym3] |o,40 | i

51 (n = 1,00)
'symbal|prob
[syrl] 3,33 |
[sym2] 10,33
[zyna] 0,53 £

53 (n=0,00)

[syml] |1,00
[sym2] |0,00
[sym3] 0,00 |,

Rysunek 4.1 - Ukryty model Markowa dla przyktadu 1.

Zastosujemy algorytm Viterbiego do znalezienia otinejsciezki w ukrytym modelu Markowa,
to znaczy takiej, ktéra w najlepszy sposob mogteemiyowa zaobserwowan sekwengj
symboli (stowo):

/l Parametry algorytmu Viterbiego

O = {sym1l, syml, sym2}/ Obserwowana sekwencja symboli

T =|0| =3 // Dlugacs¢ obserwowanej sekwencji

N = s, & S, i} = 4// llos¢ stanow w HMM

M = |{sym1, sym2, sym3}| = 3 // llos¢ symboli alfabetu wyprowadzanych przez HMM

1.00
_|0.00

P2=(0.00
0.00! //Prawdopodobigstwa rozpocgcia sekwencji w stanie
0.00 050 0.50 0.00

4=| 000 050 000 0.10
0.00 0.00 000 1.00
‘0.00 0.00 000 0004 // Prawdopodobigstwa przej¢c miedzy stanami HMM
033 0.33 0.33

g-|000 067 033
1.00 0.00 0.00
L0.20 040 040 /I Prawdopodobigstwa wyprowadzenia symbolu w stanie
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/I Inicjalizacja stanow HMM
FORj=1, 2,..., NDO {// Dla wszystkich stanow
G(j, 1) = B(, 1(0(2))) O [IPIi(j) /l Pocatkowa waga
D00 (4, 1) = 0/ Pustasciezka
}

0.33
0.00
0.00
0.00

&=

LI B B )
* * * #

LI T N 1
=T — T — T — ]
LI T N ]

* % o W
" |

FORt=2,...,TDO {// Dla catej zaobserwowanej sekwencji
Il Znajd najlepsa krawedz

0.00 000 000 =
0.00 0165 0.00 =
0.00 000 0.066 =

033 000 000 =

o =0 0

N B =
[

Il Zakaczenie
FORj=1, ..., NDO{ /I Dla wszystkich stanbw HMM
G(j, T+1) = G(j, T)11 A(i, EOS)// Prawdopodobigstwo zakaczenia sekwencji
/I w stanie |

0.0o 000 000 000
0.00 0165 0.00 0.00
0.00 000 0066 0.066

033 000 000 O0.00

=T o == R =

w o oo
[ —)

/I Okresl najlepszy tuk

.....

G(Q|C)=0.066
Q(t=3) = 4

/Il Przejdt wstecz po zapartianych krawdziach — optymalnéciezka
FORt=T-1, ..., 1DO{

QD) =Y(Q(t+1), t+ 1)

}

I Wynik — najlepszaciezka, prawdopodobiestwo wygenerowania sekwencji obserwaciji
RETURN: Q =(1, 3,4}, QGQQ[]|C)=0.066
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Przyktad 2:
Najlepszaiciezka wyznaczona przez algorytm Viterbi€gdla sekwencji klas fonetycznych stowa
“zero™.
Klasa Fonetyczna Pod-fonem Stan (rozpoznawanie)
(rzeczywisty)
3 <sil> <sil>
5 <z> <z>
6 z>$Front z>$Front
6 z>$Front z>$Front
6 z>$Front z>$Front
6 z>$Front z>$Front
6 z>$Front z>$Front
8 $Fric<e $Fric<e
8 $Fric<e $Fric<e
7 <e> <e>
7 <e> <e>
13 e>$0ther e>$0ther
75 $Front<r $Front<r
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
74 <r> <r>
55 $Other<o $Other<o
34 <o> <0>
56 0>$Sil 0>$Sil
3 <sil> <sil>
3 <sil> <sil>
3 <sil> <sil>

9 W tabeli przedstawiono wynik symulacji.
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4.2 KLASYFIKACJA StOW

Klasyfikac stow kluczowych mgemy podziek na dwie kategorie. W pierwszej kategorii
zaktadamyze wypowied sktada si wytacznie ze stéw kluczowych. W drugiej takiego zaoia
nie robimy.

Klasyfikacja wypowiedzi ztozonej ze stéw kluczowych

Jeili bierzemy pod uwag tylko pierwsz kategor¢, dobrym poddgciem jest zbudowanie
odpowiedniego HMM i zastosowanie klasycznego przieszania Viterbiego.

Przyktadowo dla stow kluczowych §§ ,chwytak” oraz ,siedemn&ie” mazemy zbudowé
model jak na rysunku 4.2:

os{n="0,330=0,33)
_o—'—"_’l-'.-#

chwytak (n = 0,33 5= 0,33)

siedemnascie (N =0,33 0= I.'.I,&’_E}
Rysunek 4.2 — HMM dla 3 stow kluczowych

Taki model lgdzie dawat dobre wyniki przy zateniu, ze w wypowiedzi nie pojawisie stowa
zupetnie nieznane.

Klasyfikacja stowa w dowolnej wypowiedzi
W procesie klasyfikacji stowa wrodku zdania musimy ignorowaczes¢ poprzedzajca stowo |
nastpujaca po nim. W wyniku mamy zwré€idopasowanie e%ci obserwacji do HMM stowa.

Ignorowanie pocgtkowej i kaicowej czsci sekwencji obserwacji memy zapewrd
rozbudowugc HMM stowa o dwa stany:

* AnyFonemBefore dowolny pod-fonem poprzedzay stowo
* AnyFonemAfter dowolny pod-fonem nagiujacy za stowem

Dodatkowo sta\nyFonemBeforenusi spetnia warunku:

 Wartds¢ Pi() dla tego stanu musi Byniezerowa (sekwencja obserwacji 1aosk
rozpocaz¢ od tego stanu),

* Wartcs¢ Sigma() dla tego stanu musi wyn@szero (nie mgemy omié stowa i przejé
od razu do stanu koowego),

« StanAnyFonemBeforenusi akceptowadowolny cag symboli z pomirgciem kary,
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* Przejcia do stanow opisggych stowo § wykonywane z prawdopodolsistwemPi tych
stanow.

Analogicznie stainyFonemAftemusi spetnia warunku:

» Wartcs¢ Pi() dla tego stanu musi byerowa,

* Wartas¢ Sigma()dla tego stanu musi wyndgeden,

» StanAnyFonemAftemusi akceptowadowolny cag symboli z pominiciem Kkary,

* Przepcia od stanéw opisaggych stowo do AnyFonemAfter s3 wykonywane z
prawdopodobigstwemSigmatych standw.

Przyktad:
Model stowa ,w” rozbudowany o dwa stany akceptej pocatkows i koncowg czgs¢ sekwencji

obserwacji zostat przedstawiony na rysunku'4.3:

<¥> (n=0,01 o= .D',I_,;I_B): : <sil=(n=0000= Dj'-?i;!:l5 i

EOS (n=0,00 0= 0,003

w5l (7 = 0,00 0 = 0,08) 5 <any>(n=0,000=0,05

<sil> (0= 0,49 o = 0,00)

Rysunek 4.3 — HMM klasyfikapy stowo

Parametry standwAnyFonemBeforeAnyFonemAfter
W zaprezentowanym mechanizmie istotne jest spexjaimktowanie w algorytmie Viterbiego
stanowAnyPhonemBeforerazAnyPhonemAfter

Podczas szukania najlepszejezki pocatkowa jak@é wynosi 0. DopOkisciezka pozostaje w
stanieAnyPhonmeBeforgkas¢ sie nie zmienia i eigle wynosi 0. J@i $ciezka wychodzi ze stanu
AnyPhonemBefordraktujemy to jak rozpoezie sekwencji obserwacji stowa. Z tego wexiyl
prawdopodobigstwo takiego przégia obliczamy na podstawie macierzyi oraz
prawdopodobigstwa wygenerowania obserwacji.

Dojscie do stantAnyPhonemAftenastpuje po przejciu przez caty model zdania. W tym stanie
wybieramy wec najlepsz sciezke dla calej sekwencji obserwacji (szukamy maksimuR).
wybraniu najlepszejciezki akceptujemy resgtobserwacji zg samy jakascia.

Opisane modyfikacje algorytmu Viterbiego pozwalanaleé¢ najlepsz $ciezke pasugca do
stowa jako czs¢ diuzszego zdania. Nieggednak wystarczage by odnalgt whasciwg sciezke i
by stwierdz¢ czy stowo wysipuje w zdaniu. Wyspuje tu problem skracaniéciezki do
minimum, poniewa nie istnieje warunek przajia przez cat sekweng} obserwacji, a kara za
pozostanie w ktoryénz dodatkowych stanéw jest zerowa. Razahie tego problemu polega na

.....

zblizona do zera. Wymaga to wyznaczesiadniej jakdci oraz sredniej dtugéci poprawnych

10 W uzupelnionym modelu nie powinniémy wykonywaé¢ normalizacji, poniewaz stany
AnyPhonemBefore i AnyPhonemAfter trzeba traktowaé szczegdlnie w algorytmie Viterbiego.
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sciezek w procesie uczenia. Gdy posiadamy te dwie Werfmowinnsmy dla kadej obserwacji
zwicksza jakas¢ sciezki przechodzcej przez stany modelu stowa o wspotczynnik:

Mean quality

NormalizationFactor = —
Mean length

Kolejnym wanym elementem rozpoznawania stow jest zapewnidmyig|os¢ powtOrzé stanu
nie mogta rosyc w nieskaczondg¢. Proponowanym rozwzaniem mae by zwickszanie kary
za pozostanie w stanie wedtug wzoru:

Kara = ilos¢ powtdrzen stanu = (1 — prawdopodo bienistwo pozostania w stanie)

Rosmyca kara zatena od macierzy prawdopodobhstw przejé promuje wyszukiwanigciezek
zgodnych z probkami ugeymi wykorzystywanymi w procesie uczenia.

Decyzja okrélajgca czy stowo wyspuje w zdaniu mogtaby bégpod uwag dwa czynniki:
o Jaka¢ znalezionegciezki,
» Dlugos¢ znalezionefciezki.

Implementacja rozszerzonego algorytmu Viterbiego:

public Path viterbiwordProb(List<Observation> observadjon
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4.3 TESTY WYSZUKIWANIA SLOWA W ZDANIU

Przyktad 1:
Szukamy stowa ,& w wypowiedzi zdania , dwa dot start stop”. Najlepsza znalezidoneezka

dla modelu stowa ,& i powyzszej obserwacji (zdania) wygla nasfpujaco:

Kob POD-FONEM JAKO $C SCIEZKI KOMENTARZ

0 <ANY > 0.0 QsSzA PRZED StOWEM(JAKOSC ROWNAOQ)

0 <ANY > 0.0 QSzA PRZED SEOWEM(JAKOSC ROWNADOQ)

0 <ANY > 0.0 QSzA PRZED SEOWEM(JAKOSC ROWNADOQ)

163 <ANY> 2.822363219756552| ROZPOCZCIE St OWA(NA PODSTAWIE MACIERZY
P)

166 $SL<0 4.62921864264894 | tBwWO

166 $SL<0 5.685027751104923| t8Bwo

99 $SL<0 6.922744583296412| +BwoO

206 $SL<0 6.673610446663559| +tBwoO

96 <0o> 7.37011636541062 | t®BWO

79 <o> 8.68648649747712 | tBWO

141 O>$FRIC 10.54048667484746| +8BwoO

141 O>$FRIC 12.058957913900633 t8wo

152 O>$FRIC 13.349981491681856 +8Bwo

159 O>$FRIC 14.208488287623695 t8woO

137 O>$FRIC 14.550151833976047 +8wo

154 <$> 15.639141074692487 +8wWO

154 <$> 15.866173440532966 +8wo

160 <$> 13.584543680898175 +8wWO

0 <ANY > 13.584543680898175 1€ZA ZA SLOWEM (JAKOSC SIE NIE ZMIENIA)

142 <ANY> 13.584543680898175 HRZTA ZDANIA (JAKOSC SIE NIE ZMIENIA)

7 <ANY > 13.584543680898175 HRZTA ZDANIA (JAKOSC SIE NIE ZMIENIA)

30 <ANY> 13.584543680898175 HRZTA ZDANIA (JAKOSC SIE NIE ZMIENIA)

30 <ANY > 13.584543680898175 HRZTA ZDANIA (JAKOSC SIE NIE ZMIENIA)

30 <ANY> 13.584543680898175 HRZTA ZDANIA (JAKOSC SIE NIE ZMIENIA)

Kryterium dla decyzji obecnosci stowa w zdaniu

Dla kazdej sekwencji wyznaczono najlepsxiezke dla stowa ,@” i otrzymano w ten sposob jej
jakos¢ i dhugas¢c. Jakadc¢ poprawnejsciezki powinna by bliska zeru (brak kary za diugf).
Wariancja jakéci powinna by zblizona do wariancji jak&i w oryginalnym stowie. Na tej
podstawie wyznaczamy wastodystrybuanty jakéci stowa. Posiadag rowniez rozktadsredniej
dtugasci poprawnych sekwencji obserwacji dla stowa oldioy g:stas¢ prawdopodobigstwa dla
diugcici znalezionegciezki.

W ten sposob ustalankyyterium obecnéci stowaw postaci:

F(jakas¢) * f(dtugos¢) > 0.01
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Przykitad 2

Sprébujemy znal& stowo ,&” w 375 sekwencjach stéw (zdaniach). Stowo to wygie w 285

sekwencjach stéw (zdaniach).

Wyniki dla zda zawieragcych stowo ,@”:

Decyzja
Probka Zdanie wedtug F(jako$¢) * f(dtugoseé)

kryterium
0012001301.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pé YES 0.01108565019249002
0012001302.pfo | 0$ pie¢ kont zero jeden pt YES 0.03303416812274212
0012001303.pfo | 0$ pie¢ kont zero jeden pé YES 0.01932385919468142
0012001304.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pt YES 0.01870622236579566
0012001305.pfo | 0s pie¢ kont zero jeden pé YES 0.01145780790982989
0012001306.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pé YES 0.03214705044513515
0012001307.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pt NO 0.00725564443378598
0012001308.pfo | 0s piec¢ kont zero jeden pé YES 0.05066802535063948
0012001309.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pt YES 0.07072412479249485
0012001310.pfo | 0$ pie¢ kont zero jeden pé YES 0.01172293383421189
0012001311.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pt YES 0.07067790098726986
0012001312.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pé YES 0.02341407946049514
0012001313.pfo | 0$ pie¢ kont zero jeden pt YES 0.04157817232722561
0012001314.pfo | o$ pie¢ kont zero jeden pé YES 0.03671999155433262
0012001315.pfo | 0$ pie¢ kont zero jeden pt YES 0.05939730099245315
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Wyniki dla zda nie zawierajcych stowa , 8"

Prébka Zdanie Decyzja | F(jako$¢) * f(dtugosé)
kryt\g?iijm

0013000401.pfo dziewtdziesit trzy NO 7.932823541857408E-6
0013000402.pfo dziewtdziesit trzy NO 7.667064570912386E-6
0013000403.pfo dziewtdziesit trzy NO 7.91051930934518E-6

0013000404.pfo dziewtdziesit trzy NO 1.7228211682893928E-
0013000405.pfo dziewddziespt trzy NO 1.4066513424221048E-
0013000406.pfo dziewtdziesit trzy NO 1.1612799649827263E-
0013000407 .pfo dziewddziesit trzy NO 1.1612799649827263E-
0013000408.pfo dziewtdziesit trzy NO 3.53957228134704E-6

0013000409.pfo dziewtdziesit trzy NO 3.53957228134704E-6

0013000410.pfo dziewtdziesit trzy NO 1.7228211682893928E-
0013000411.pfo dziewtdziesit trzy NO 5.296060669208146E-6
0013000412.pfo dziewtdziesit trzy NO 5.296060669208146E-6
0013000413.pfo dziewtdziesit trzy NO 5.296060669208146E-6
0013000414.pfo dziewtdziesit trzy NO 1.4891784631839952E-
0013000415.pfo dziewtdziesit trzy NO 8.008202202007737E-§

t aczne wyniki wyghdaja nas¢pujaco:
e Zdanie zawierato stowo i kryterium spetnione: 288,2%)

* Zdanie zawierato stowo i kryterium niespetnione:(28B%)

* Zdanie nie zawierato stowa i kryterium spetnion€0%)
* Zdanie nie zawierato stowa i kryterium niespetnio®@ (100%)

Dla stowa ,,&” wspotczynnik bédnych klasyfikacji wynosit 7,6% ((0+28)/375).
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5. Rozpoznawanie zdan

W rozdziatach poprzednich opisano sposéb tworzetdarytych Modeli Markowa
reprezentyjcych pojedyncze stowa lub zdania. Opisano rownagorytmy Viterbiego i
Bauma-Welcha, ktore pozwadauczy te modele i rozpoznawaza ich pomog sekwencje
obserwacji. Zadanie klasyfikacji zdania polega ndoraniu najlepiej dopasowanego fonetycznie
modelu zdania do zadanej sekwencji obserwacjizevtty do tego celu ay¢ wielu modeli, z
ktorych kady bedzie opisywat jedno zdanie, lub jednego modelu eeayicego wszystkie
rozpatrywane w danej chwili zdania.

5.1 WIELE OSOBNYCH MODELI CZY JEDEN ZINTEGROWANY MODEL ?

Pode§cie z wieloma modelami posiada ngtjace cechy:

* Modele g prostsze, a co za tym idzie algorytmy agez i rozpoznajce dziatag dla nich
znacznie szybciej nidla pojedynczego modelu,

* Przeszukiwanie wielu modeli moa tatwo zréwnolegd,

* Uczenie i rozpoznawanie zajmuje mniej peeni

* Przeszukiwanie Viterbiego zwraca zestaw wynikOw admpvania fonetycznego dla
kazdego zdania z osobna,

* Przeszukiwanie Viterbiego musimy uruchaénaelokrotnie dla kadego zdania z osobna.

Podejcie z jednym modelem posiada r@stjace cechy:

* Model jest skomplikowany, a co za tym idzie algorytuczce i rozpoznaice dziatag dla
niego znacznie wolniej aidla modeli pojedynczych zfla

* Przeszukiwanie Viterbiego jest trudno zréwnolégli

* Uczenie i rozpoznawanie zajmujegee) paméci,

* Przeszukiwanie Viterbiego uruchamiamy raz dla wikigis zda,

* Przeszukiwanie Viterbiego zwraca jeden wynik dopasoa fonetycznego i jedn
najlepsa sciezke.

Biorac réwniez pod uwag, ze przeszukiwanie Viterbiego ma zenas¢ O(N*Obs) (ilosé standw
* jlo §¢ stanéw * ilai¢ obserwacii) lepiej jest przeszukitveviele mniejszych modéfi.

5.2 KRYTERIUM WYBORU ZDANIA

W przypadku stosowania algorytmu Viterbiego dlazdego modelu zdania dostajemy jé&ko
odpowiadajca sekwencji klas fonetycznych. Wybieramy model, ktidrego jaké¢ dopasowania
jest najweksza. Dodatkowym kryterium mie by rowniez, by jakagé wybranego zdania byta
zdania o podobnej jakoi wynik jest nieokréony. Kolejnym kryterium mae by¢ srednia jakéé¢
zdania. Jdi wynik uzyskany dla nowej probki jest go mniejszy odkredniej, nie powindimy
mu uf&. Sredni jakosé mazemy okrdla¢ w procesie uczenia. Memy potraktowé jakosé jako
zmienny losowy o0 rozktadzie normalnym i oblicZyej sredng | wariancg.

Jaka¢ zwracana przez algorytm Viterbiego przyjmuje wasit@d minus nieskiczondgci do zera.
Wynika to z faktu,ze jest ona logarytmem naturalnym prawdopodadiiga zaakceptowania
zdania przez Ukryty Model Markowa. Memy w fatwy sposob powrdcido oryginalnego
prawdopodobigstwa podnosgc liczbe E do potgi rownej wyznaczonej jakoi zdania. W

11 Na przyktad 3 modele po 5 stanéw i 10 obserwaefleh model wymaga (3 *5) * (3 * 5) * 10 = 2250 ogg.
Dla 3 oddzielnych modeli mamy natomiast 3 * 5 * 8¢ = 750 operacji. Przetwarzanie jest wiec 3 szzgpsze.
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praktyce okazuj sic jednak,ze dla diugich zdaotrzymamy zawsze zerowe prawdopodabie/o.
Dzieje st tak z powodu ograniczonej precyzji zapisu liczheamoprzecinkowych.

W testowe] aplikacji zastosowano gwi pewien kompromis podczas prezentowania wynikowej
jakosci. Zmieniono podstagvpotegi, by byla niewiele wiksza od jednéei (doktadnie: 1.003),
dzicki czemu podniesienie jej do pgi bedacej jakacia daje przejrzyste wyniki w szerokim
zakresie warteri. Tak obliczana jak@ przyjmuje wartéci od 0 do 1 i zachowujeestak samo jak
oryginalne prawdopodohistwo, ale jest bardziej czytelna dla cztowieka.

5.3 TESTY DLA JEDNEGO MOWCY

Przyktad 1.
Uzytkownik wypowiedziat zdanie: ,otrzy kont zero jeden gt”. System przeszukat batHMM

(kazde zdanie to oddzielny model) wyznaegragla kadego modelu wspétczynnik zwracany
przez przeszukiwanie Viterbiego. Bazaizdawiera mgdzy innymi (zestaw WAT):

zero

jeden

dwa

trzy

cztery

pigc

Szeé

siedem

. osiem

10.dziewig¢

11.start

12.stop

13.lewo

14.prawo

15.go6ra

16.dot

17.puse

18.ztap

19.0§8

20. chwytak

21.zero cztery
22.siedemnécie
23.czterdziéci dziewigé
24.siedemdziest dwa
25.dziewkcdziesat trzy

CoNooRrWNE

Rozpoznawanie zdav sygnale mowy



P. Przybysz, W. Kasprzak

W rezultacie testow otrzymainy poprawny wynik rozpoznania zdania:

Model opisywat zdanie Jakogé'? Zlogarytmowana
jakosé
zero 0.69757396093336 = 1.063 -120

ztap 0.6897369202682555 -124

gora 0.6780312936527959 -129
prawo 0.6757676379449079 -130

stop 0.6739962466206397 -131

start 0.6733520097041832 -132

lewo 0.6731747195917451 -132

dwa 0.667088496497475 -135
zero cztery 0.6536636989769992 -141
chwytak 0.6377079952502595 -150

dot 0.6362509031793654 -150

0S8 0.6240494200906263 -157

osiem 0.618810878464455 -160
cztery 0.6181829915895678 -160
siedemdziest dwa 0.6170537679179402 -161
jeden 0.6093194301330214 -165
siedem 0.6071625098091538 -166
siedemnécie 0.5952668924616444 -173
dziewig¢dziesit trzy 0.5940533990586299 -173
pus¢ 0.5929715267975251 -174

trzy 0.5896827689758044 -176

12 Im wieksza jako$é, tym lepiej dopasowany fonetycznie model do zadanej sekwencji. Jako§é mieéci sie
w zakresie od zera do jeden.
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Przyktad 2.
Przyjmujemy kryterium rozpoznania zdania: aby dzmdanie za rozpoznane ocena (jaho

najlepiej dopasowanego zdania z modelu musilbgsza o 15 pkt. od jako rozpoznania dla
pozostatych modeli.

Obliczymy te: dystrybuang rozktadu normalnego zmiennej losowej dla wyznaerqakaci.
Wartcs¢ dystrybuanty powie nam jakie jest prawdopodasi@o, ze poprawna sekwencjadizie
miata jak@¢ gorsz od wyznaczonej. Zaktadamig wart@¢ dystrybuanty nie mae by mniejsza
niz 0.001 (co 1000 poprawny modetdzie odrzucony). 3& wartos¢ dystrybuanty i rénica
jakosci spetnia nasze zatenia podejmujemy decyzje. W przeciwnym wypadku iongso
powtdrzenie zdania.

Dla 10 wypowiedzi zdania ,czterdz@ dziewk¢” otrzymalismy nasgpujace rezultaty:

Wybrane O ile lepsza jaké& | Dystrybuanta

Plik zdanie Jaka od innych zda rozktadu jakéci | Pewnd¢ | Poprawnie
czterdziesci

0023000201.pfo | dziewie¢ 0.453493579572 | 7.49669925247 0.30069126991 false true
czterdziesci

0023000202.pfo | dziewiec 0.510260086399 | 19.6138108849 0.51804665116 true true
czterdziesci

0023000203.pfo | dziewie¢ 0.455867818738 | 18.6605712477 0.30900559188 true true
czterdziesci

0023000204.pfo | dziewie¢ 0.432261105923 | 27.7352084086 0.23124949994 true true
czterdziesci

0023000205.pfo | dziewie¢ 0.431552976801 | 20.6746444081 0.22909837912 true true
czterdziesci

0033000201.pfo | dziewie¢ 0.530581127644 | 39.8793159425 0.59811155374 true true
czterdziesci

0033000202.pfo | dziewie¢ 0.573781979219 | 44.0891921053 0.75189673853 true true
czterdziesci

0033000203.pfo | dziewiec 0.550406697057 | 27.556292389 0.6724605829 true true
czterdziesci

0033000204.pfo | dziewie¢ 0.579925789395 | 45.868377748 0.7709286774 true true
czterdziesci

0033000205.pfo | dziewie¢ 0.517762752316 | 48.061261754 0.5478686708 true true

Zdanie byto rozpoznane poprawnie zadgan razem, ale w jednym przypadku nie fayly pewni
wyniku (za maty odsp).

Przyktad 3:
Zbadamy wptyw uczenia na wyniki rozpoznawania. \Wtegie zarejestrowano 34 modelerzda

Przygotowano 375 prébek, ktore opisywaty po 15 wyigdzi 25 zda . Uczenie prowadzono w 3
fazach:

* po 5 prébek uccych dla kadego z 25 zda

* po 10 prébek uexych dla kadego z 25 zda

e po 15 prébek uerych dla kadego z 25 zda
Po kadym etapie uczenia przeprowadzano testy rozpozriawaszystkich prébek. Wyniki

wygladajg nastpujaco:

llo§¢ probek uczacych | Wiarygodne rezultaty | Wiaciwe rozpoznania
5 279 (74,4%) 373 (99,46%)
10 348 (92,8%) 373 (99,46%)
15 364 (97,06%) 375 (100%)

Proces uczenia pozwolit wyeliminowavicksza¢ niepewnych wynikow oraz wygtujace bedy
klasyfikacji. Warunkiem koniecznym jest tutaj dohekos¢ klas fonetycznych. Dla kodowle
dobranych, w ktérych wyspuja czeste przektamania, uzyskanie podobnych wynikéwtjesine.
Najlepiej rownie, by ilos¢ klas fonetycznych byta zlbna do iléci pod-fonemow.
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5.4 TESTY DLA WIELU MOWCOW

Testy zostaty podzielone na dwie ¢f@. W pierwszej bda zaprezentowane wyniki
rozpoznawania wypowiedzi wielu méwcow wykonywane madelach wytrenowanych dla
jednego mowcy. Klasy fonetyczne dla wszystkich méwdxds identyczne. W kolejnej g¢Zci
beda zaprezentowane wyniki rozpoznawania dla modelirengwanych za pomgovypowiedzi
Kilku mowcow.

Uczenie na podstawie wypowiedzi jednego méwcy

Testy byty prowadzone dla dwéch zestawowrzda

Pierwszy zestaw zawierat wypowiedzi dziesi mowcow, w tym gi¢ glosow ngskich izeaskich.
W zestawie znajdowato idwadziécia pie¢ typow zda. Wszyscy mowcy nagrali @i razy
kazde zdanie. Razem w zestawie wykorzystywano zateB0 I#6bek. Nagrania pochagdz
projektu prowadzonego na Wojskowej Akademii Techng;.

Drugi zestaw zawierat wypowiedzi 3 moéwcow nagraagpamog syntezatora mowy. Ze wzglu
na tematylk tych wypowiedzi nazywane probkami LOT.

Testy probek z WAT

W tej fazie testow nagrania kolejnych méwcéw z osolstiyty w procesie klasteryzacii,
kwantyzacji i treningu modeli fonetycznych. Spraada byta jaké& rozpoznawania dla
pozostatych méwcow, dla ktorych nie prowadzono esocuczenia.

Zestaw 25 zdaz WAT podano w poprzednim punkcie.
Dzieskciu mowcow zostato oznaczonych numerami. Ich |sedstawia ginastpujaco:
1. 001 — gtos raski

2. 002 — gtoszenski
3. 003 — gtos naski
4. 004 - gtos raski
5. 005 - gtos mski
6. 006 — gtos maski
7. 018 — gtosgzenski
8. 020 - gtoszenski
9. 025 - gtoszenski
10.028 — gtoszenski

Tabela. Wyniki klasyfikacji, gdy uczono modelu jedy jednym gtosem gskim (zaznaczone na
czerwono g wyniki klasyfikacji tego gtosu):

Klasyfikacja 001m 003m 004m 005m 006m | Podsumowanie

_ 1-5 1-5 1-5 1-5 1-5 gtosy neskie -
Uczenie srednio
001 nreski 1-5 90,8% 48,8% 66,4% 72,8% 65,6% 72,5%
002 kobiecy 1-5 33,6% 31.2% 25,6% 38,4% 60,8% 37.2%
003 neski 1-5 57,6% 100,0% 75,2% 81,6% 76,0% 74, 7%
004 nreski 1-5 72,8% 83.2% 99,2% 76,8% 82,4% 81,2%
005 nreski 1-5 63,6% 72,0% 73,6% 100,0% 68,0% 73,5%
006 neski 1-5 58,0% 68,8% 64,8% 70,4% 99,2% 69,9%
018 kobiecy 1-5 49,6% 49,6% 48,8% 50,4% 57,6% 50,9%
020 kobiecy 1-5 64,8% 64,0% 67,2% 69,6% 70,4% 66,8%
025 kobiecy 1-5 17,2% 17,6% 12,8% 23,2% 34,4% 20,4%
028 kobiecy 1-5 34,0% 44,8% 28,8% 44,0% 48,0% 38,9%
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Tabela. Wyniki klasyfikacji, gdy uczono modelu tglfednym gtosemenskim:

lasyfikacja 002k 018k 020k 025k 028k Podsumowanie
_ 1-5 1-5 1-5 1-5 1-5 gtosyzenskie

Uczenie

001 rnreski 1-5 47,2% 60,8% 63,2% 51,2% 34,4% 51,4%
002 kobiecy 1-5 96,0% 64,0% 56,0% 38,4% 31,2% 57,1%
003 neski 1-5 49,6% 66,4% 68,8% 43,2% 42,4% 54,1%
004 nreski 1-5 54,4% 65,6% 73,6% 48,8% 40,0% 56,5%
005 neski 1-5 46,4% 56,8% 58,4% 48,8% 48,0% 51,7%
006 neski 1-5 63,2% 66,4% 70,4% 54,4% 44,0% 59,7%
018 kobiecy 1-5 58,4% 99,2% 76,0% 68,0% 68,8% 74,1%
020 kobiecy 1-5 52,8% 82,4% 98,4% 58,4% 50,4% 68,5%
025 kobiecy 1-5 35,2% 44,8% 35,2% 90,4% 28,8% 46,9%
028 kobiecy 1-5 44,0% 72,0% 60,8% 58,4% 100,0% 67,0%

Testy probek LOT

Tabela. Uczenie kodami jednego mowcy. Klasyfikgueabek wszystkich méwcow:

lasyfikacja | Michat | Michat | Sylwia | Sylwia | Olga | Olga Srednia
_ 1-5 6-10 1-5 6-10 1-5 6-10 dla wszystkich
Uczenie
Michat 1-5° 100%|  98,8% 99,4%
Michat 1-5 98,6% 40,6% 7,8% 49%
Sylwia 1-5 39, 7% 99,8% 58,5% 65,9%
Olga 1-5 3,2% 23% 97,2% 41,1%

Uczenie na podstawie wypowiedzi i stownika kodoweguielu mowcow

Wyniki ulegap znacznej poprawie wtedy, gdyzjma etapie tworzenia kodéw miesza s¢ sob
w zestawie uczcym wielu mowcow
W tym podejciu podczas kodowania wygenerowano klastry i stewkodowy na podstawie
czesci wypowiedzi gtoséwzenskich lub neskich. Nasgpnie za pomaog takiego zestawu kodow
przeprowadzono kwantyzacjyvypowiedzi wszystkich méwcéw. W fazie uczenia maddMM

modele stow i zda uczone byly wycznie na podstawie probek, ktére pagty do

wygenerowania klastrow.

Testy probek WAT

Tabela: Uczenie na podstawie 5 gtoséeiskich (po 2 prébki ucze na zdanie na mowc
Klasyfikacja probek ucgcych i po 3 nowych probek na zdanie i na m@wc

Mdwca Prébki uczace | Sukcesy| Porzki | Skuteczngsé
001m Nie 86 39 68,8%
003m Nie 86 39 68,8%
004m Nie 76 49 60,8%
005m Nie 84 41 67,2%
006m Nie 99 26 79,2%
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Srednia dla mzczyzn: 431 194 69,0%
002k Tak 48 2 99,5%

002k Nie 67 8 85,7%
018k Tak 49 1 98,0%

018k Nie 68 7 90,7%
020k Tak 49 1 98,0%

020k Nie 72 3 96,0%
025k Tak 49 1 98,0%

025k Nie 66 9 88,0%
028k Tak 49 1 98,0%

028k Nie 63 12 84,0%
Srednia dla kobiet: 580 43 93,1%

Tabela: Uczenie na podstawie 5 gtosowskich (po 2 probki ucge na zdanie na moéwc
Klasyfikacja probek ucgcych i po 3 nowych probek na zdanie i na m@wc

Moéwca Probki uczace | SukcesyPorazki | Skuteczngé
001m Tak 50 0 100,0%
001m Nie 62 13 82, 7%
003m Tak 50 0 100,0%
003m Nie 65 10 86,7%
004m Tak 49 1 98,0%
004m Nie 66 9 88,0%
005m Tak 49 1 98,0%
005m Nie 71 4 94,7%
006m Tak 50 0 100,0%
006m Nie 72 3 96,0%
Srednia dla nazczyzn: 336 39 89,6%
002k Tak 0§ 30 76,0%
018k Tak 98 27 78,4%
020k Tak 108 17 86,4%
025k Tak 77 48 61,6%
028k Tak 67 58 53,6%
Srednia dla kobiet: 445 150 74,8%

Uczenie na podstawie wypowiedzi wielu méwcow (optyatizacja kodowania zgodnie z pkt.
4.2).

Tabela: Uczenie na podstawie 5 gtosiéafiskich (kody wytworzone na podstawie tych mowcow).
Stosowano po 3 probki ugze na zdanie na mowcKlasyfikacja probek uezych i po 2 nowych
prébek na zdanie i na mowc

Méwca Probki uczace | Sukcesy Porazki Skutecznasé
002k tak 73 2 97,3%
002k nie 48 2 96,0%
018k tak 73 2 97,3%
018k nie 48 2 96,0%
020k tak 74 1 98,7%
020k nie 47 3 94,0%
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025k tak 71 4 94,7%
025k nie 47 3 94,0%
028k tak 73 2 97,3%
028k nie 48 2 96,0%
tacznie 602 23 96,3%

Tabela: Uczenie na podstawie gtosoweskich (2 wariant
podstawie tych méwcow). Stosowano po 3 prébkigoezna
probek uczcych i po 2 nowych prébek na zdanie i na méwc

kodow) (kody wytworzone na
zdanie na mowcKIlasyfikacja

Mowca | Probki uczace SukcesyPorazki | Skutecznasé

001m tak 123 2 98,4%
001m nie 117 8 93,6%
003m tak 75 0 100,0%
003m nie 472 8 84,0%
004m tak 73 2 97,3%
004m nie 43 7 86,0%
005m tak 73 2 97,3%
005m nie 48 2 96,0%
006m tak 75 0 100,0%
006m nie 5( 0 100,0%
tacznie 300 25 92,3%

Wyniki obu sposobow kodowania #dig sie tylko nieznacznie — przy nieoptymalizowanym
kodowaniusrednia skuteczrig klasyfikacji wynosita 90-93%, a przy optymalizovwam 92-96%.

Testy probek LOT

Dy dyspozycji byty tylko 3 gtosy, wc w obu krokach uczenia - kwantyzacji i uczenia eiod

HMM mieszano w glosyenskie (5 probek uegych i 5 nowych probek):
lasyfikacja | Michat | Michat | Sylwia | Sylwia | Olga | Olga Srednia
1-5 6-10 1-5 6-10 1-5 6-10
Uczenie
Olga 1-5 oraz 100% 98,0%| 99,6% 97,2% 98,3%
Sylwia 1-5
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6. Podsumowanie. Whnioski.

Opracowano algorytmy rozpoznawania stow kluczowyeztan izolowanych w sygnale
mowy. Wykonano implementacje obu algorytmow pozysaka na badanie sygnatow mowy ich
testowanie, optymalizowanie ustawi@arametrow tych algorytméw i poszukiwanie lepszych
rozwigzah niektorych etapéw analizy sygnatu mowy.

Najpierw badano algorytmy dostosowane do rozpoznawaypowiedzi jednego mowcy i
jednego mikrofonu, tzn. wymagay osobnego trenowania dlazkiego mowcy i sprtu uzytego
do akwizycji sygnatu mowy. Skuteczitorozpoznawania znacznie spadnis]i jerystapia duze
zmienndci czasu trwania tej samej wypowiedzi lub istotmigjiany intonacji tego samego zdania,
np. zamiast intonacji oczekiwanej dla zdania infogoego wysipi intonacja dla pytania.

W drugiej kolejndci badano algorytmy podgiem rozpoznawania wypowiedzi wielu mowcow i
przy korzystaniu z rinych mikrofonéw.

Algorytm rozpoznawania mowy jest niezay od kzyka — wymaga jedynie wginego

skonfigurowania modelu przez:

1. podanie zestawu fonemoOwzyka i ich przynalenosci do 7 ogolnie przytych kategorii
fonetycznych

2. podanie opiséw rozpoznawanych #adastow kluczowych w postaci sekwencji weneej
zdefiniowanych fonemow.

Pomimo korzystania z d6 powszechnie wrodowisku fachowym znanych metod podawanych w
literaturze przedmiotu, opracowano algorytm rozgowania mowy o autorskim charakterze,
modyfikujac  etapy analizy sygnalu mowy na swoj wiasny sppdékie jak: modyfikacja
algorytmu uczenia Bauma-Welcha i przeszukiwaniaefdiego w celu ich stosowania dla
rozpoznawania stow i radzenia sobie z anomaliamti lttkich i zbyt dtugichsciezek.

Algorytmy umaliwiajg zardwno rozpoznawanie catych adgak i wyszukiwanie zadanych stow
w zdaniu. Do obu zadastosuje s zasadniczo te same funkcje uczenia i przeszukavani
przestrzeni hipotez. Zmienia sie jedynie sposébnypceiarygodndci sciezki rozwigzania.
Wynika to z ranicy polegajcej na tym,ze w rozpoznawaniu zdaoczekiwang diugas¢ sciezki
wyznacza wektor obserwacji a w rozpoznawaniu stéwezekiwana diugd sciezki modelupcej
dane stowo

Przedstawiono wyniki eksperymentow przeprowadzoaedwoOch zestawach danych (WAT i
LOT) o r&nych liczbach zda (klas) (jednorazowo klasyfikowano maksymalnie 280w zda
dla WAT i 50 dla LOT). Proces uczenia prowadzonojewne] potowie (lub agci) zestawu
danych, a proces klasyfikacji i rozpoznawania -€alasci zestawu.

W warunkach uczenia i klasyfikacji pojedynczego mgwkuteczn&t rozpoznawania wynosita:
» dla nowych prébek - ponad 90%,
* adla probek ucgych zwykle sigata 98-100%.

Podsumowanie wynikéw rozpoznawania z modelem HMM

1. Zastosowana dyskretna pastprawdopodobigstw wyjs¢ (obserwaciji) w modelu HMM
sprawia,ze potrzebna jest stosunkowazduiczba probek ugzych. Dzeki temu wszystkie
kody stownika kodowego pojawisic ze statystyk dobrze przybliajaca rzeczywiste
prawdopodobigstwa ich wysipien.
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2. Uczenie modelu HMM jedynie na podstawie kodow jepnendéwcy powoduje znikogn
skuteczné&¢ rozpoznawania innych gtoséw poza tym jednym, gostm podczas uczenia
(pkt. 1.1 i 2). Dla probek LOT skutecztorozpoznawania probek gtosu ,ucego” wyniosta
95%, 92% i 61%. Skuteczfiodla innych gtoséw, nie znanych w fazie uczenidalbardzo
niska. Dla prébek LOT wynosita ok. 21-26%, gdy gy tej samej pici co gtos ,ugzy” lub
5%, gdy byt innej pici. Dla prébek WAT probki innygtosow, poza ugeym, rozpoznawane
byty ze skuteczniia od ok. 20% do 50%.

3. Uczenie modelu HMM na podstawie kodowzmgch moéwcow, nawet wtedy, gdy stownik
kodowy stworzono na podstawie jedynie jednego glaswacznie poprawia skuteczdo
rozpoznawania (pkt. 1.2). Dla probek WAT pragea skuteczn@ rozpoznania wszystkich
probek wszystkich 10 mowcéw rosta od 65 % (uczegorigbkami kodow 2 kobiet), 70%
(uczenie kodami prébek 3 kobiet), 76% (uczenie kadi kodéw 3 kobiet i 1 grczyzny) do
80% (dla 3 kobiet i 2 grczyzn).

4. Najlepsze wyniki rozpoznawania uzyskuje sitosujc stowniki kodowe wyznaczone w
oparciu o prébki wielu méwcow, a nie tylko jednegak to byto w poprzednich omawianych
przypadkach. Dla probek WAT zastosowanie stowni&ddwego gtosowenskich i uczenie
modelu HMM czscig probek gtoséwzenskich sprawia,ze skuteczn& rozpoznawania
wynosi od 84% do 100% dla gtos@enskich a dla mskich: 55-79%.

Whnioski

1. Proponujemy korzystanie z dwoch eoinych stownikéw kodowych cech akustycznych,
utworzonych na podstawie prébek kilku oséb:

a. kobiet (FO: 200 — 250 HZrednia DP (dolnopasmow®): 0.1-0.5) lub
b. mezczyzn (FO: 100 — 150 HZDP: 0.5-0.9).

2. Uczenie pocgtkowe naley przeprowadzi na podstawie prébek kilku oséb jednaare.
Przy korzystaniu z programu przez jgdosolz warto zastosowa,adaptowanie s’ Si¢
stownika kodowego dla modelu HMM do probek gtosunejasoby.

3. Dla wystarczajco dwej liczby prébek uczych klasyfikator HMM powinien oggnaé
skuteczné¢ prezentowasp przez klasyfikator DTW, pomimoze korzysta on ze znacznie
zredukowanej informacji o sygnale (dyskretne kodyporéwnaniu z klasyfikatorem DTW
(wielowymiarowe wektory cech). Mtiwos¢ tworzenia osobnych modeli fonemow i stow w
klasyfikatorze opartym o HMM pozwala na fatwozszerzaln@ (bez dodatkowych probek
uczcych) modelu dla dowolnych zflatozonych ze stéw pochodeych ze znanego stownika.
Jest to zasadnicza zaleta klasyfikatora HMM nad DiTéllatego dla diych zbiorow zda
powinien by tworzony klasyfikator HMM w miejsce DTW.

Rozpoznawanie zdav sygnale mowy
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