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1 UVOD

Vyvoj metod pro automatické rozpoznavani fe€i probihd jiz pies pil stoleti,
dosazeno UuUspéSnosti rozpoznavani srovnatelné se schopnostmi lidi. DneSni
komer¢né dostupné systémy jsou vzdy omezeny predpokladanym rozsahem pouziti.
Na jedné strané stoji rozpoznavacCe plynule diktované teci s velkym slovnikem,
jejichz nizka chybovost je podminéna nizkou Urovni okolniho hluku, pouZzitim
nahlavniho mikrofonu a neutrdlni promluvou mluv¢iho. Diktovaci systémy se téz
opiraji o statisticky jazykovy model, ktery ale nelze uplatnit v ptipadé€ rozpoznavani
izolovanych slovnich ptikazi. Druhou skupinu pak tvofi systémy zameéfené na
rozpoznavani omezeného slovniku v prostfedi s nezanedbatelnou trovni okolnich
ruchii. Nejcastéji se jedna o systémy urcené k pouziti v automobilech, vojenskych
letadlech apod. Také zde je Castou podminkou pro dosaZeni vysoké uspéSnosti
neutralni promluva mluvéiho a neziidka specialni hardware (mikrofonni pole).
Navic jsou tyto systémy vzdy pfijateln¢ pouzitelné jen v daném konkrétnim
prostiedi.

Pti mém setkani s Prof. Dr. med. Christopherem Nimsky a jeho 1ékaifskym tymem
na neurochirurgickém pracovisti Uniklintkum Marburg v Némecku jsem byl
piekvapen jejich konstatovanim, Ze nev€fi v moznost pouziti hlasem ovladanych
piistrojii na operacnim sale. Tato skepse vychdzi ze zkuSenosti s komerénimi
systémy, které jim byly v minulosti nabizeny k otestovani a které se ukézaly byt
z hlediska UspésSnosti rozpozndvani tfe€i nedostateCné spolehlivymi v akustickych
podminkéch jejich pracoviste.

Cilem mé prace je analyzovat zdroje chybovosti u soucasnych systéml pro
automatické rozpoznavani fe¢i a formulovat vylepsSeni a nové pristupy vedouci ke
zvySeni robustnosti téchto systémil. Vyzkum byl specificky zaméfen na akustické
prosttedi operacniho salu. V ramci feSeni této problematiky byly vytéeny nasledujici
cile:

e Prvnim cilem bylo ur¢it strukturu rozpoznavace, ktera nabidne nejvyssi potencial
mozného zvySovani UspéSnosti rozpoznavani s uvazenim malého slovniku
izolovan¢ vyslovenych slov od pfedem znamé skupiny mluv¢ich.

e Za ptedpokladu pouziti optimalni vychozi struktury rozpoznavace bylo dale
prioritou formulovat postupy pro zvySeni Sumové robustnosti rozpoznéavace
v redlném akustickém prostiedi operacniho salu. Pti zkoumani vhodnych metod
bylo potfeba zamétit pozornost na nejpodstatnéjsi ¢ast rozpozndvace, kterou jsou
akustické statistické modely. Cilem bylo zlepSit schopnost téchto modelt
adekvatné postihnout nestacionarni Sum typicky pro dané pracovni prostiedi.
Predpokladem pro uspéSné tfeSeni bylo ziskani reprezentativniho zdznamu zvukl
na operacnim sale pii probihajicim zékroku.

e Spolehliva funkce rozpozndvace za vSech podminek vyzaduje robustnost viici
zménam ve zpusobu promluvy mluvciho. NejvyraznéjSimi zménami, které lze



predpokladat u uzivatelti rozpoznévace v prostiedi operacniho salu, jsou rozdilné
urovné hlasového usili. V dosavadni literatufe nebyl dopad zmén v celém
rozsahu hlasového usili (od Sepotu az po kiik) na uspéSnost rozpoznavani
kvantifikovan, bylo tedy nutné tento dopad experimentalné ovétit. Déale pak bylo
cilem navrhnout vhodny pfistup pro zvySeni robustnosti systému vici témto
zménam a zajistit tak konzistentni spolehlivost rozpoznéavani.

2 VLIVY SNIZUJICI USPESNOST ROZPOZNAVANI RECI

Hlavnim zaméfenim disertace bylo hledat zpiisoby zvySovani uspéSnosti
automatického rozpoznavani fe€i. Pro dosazeni tohoto cile bylo nutné nejprve
identifikovat pfiCiny selhdvani automatickych rozpoznavaci a zjistit miru dopadu
pfislusnych vlivli na GspéSnost rozpoznavani. V nezkriceném textu disertace je
uveden uceleny piehled nejvyznamnéjSich rusivych vlivii véetné znamych metod
pro jejich detekci analyzou feCového signdlu a zplsobli kompenzace. Zakladni
pfedstavu o rusivych vlivech v souvislosti s konstrukci rozpoznévace feci si lze
ucinit z obr. 2.1.

Vlivy mluv€iho (individualni

hlasové charakteristiky, Osetfeni metodami Upravy
psychicky a fyzicky stav, signalu, pouzitim robustni
reakce na okolni podminky) pfiznakové reprezentace, OSetfeni statistickych
ziskani aproximace pfiznaki  modelli pro kompenzaci
l Cisté feci. rusivych vliva
A | JL JL
9 H
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Obr. 2.1 Obecny model rozpoznavace teci, zdroje rusivych vlivii a oblasti jejich oSetfeni

Jadrem kazdého rozpoznavace feci je sada akustickych modelt fecovych jednotek
(slov, fonémt, trifont apod.) vytvofend pii konstrukci systému. U soucasnych
rozpoznavacl maji tyto modely nejcastéji strukturu skrytych Markovovych modela
(hidden Markov models, HMM) se spojitymi vystupnimi rozlozenimi tvorenymi
smési gaussovskych funkci (Gaussian mixture model, GMM). V ramci hledani
nejvhodnéjsi konstrukce rozpozndvace pro moznost dalSiho zvySovani ucinnosti
byla testovana 1 alternativni struktura vyuZzivajici pfimé porovnavani se slovnimi
vzory na zdklad¢ borceni ¢asové osy (dynamic time warping, DTW). HMM se vSak
ukazaly byt po vSech strankdch vyhodnéjsi (ispéSnost, rychlost rozpoznavani,



potencial pro dalsi vylepSovani). Vysledky rozpoznavani jsou primarné vzdy zavislé
na mife shody mezi rozpoznadvanou promluvou a pouzitymi modely. Negativni
dopad rusivych vlivi spociva ve zvyseni rozdilnosti ptislusnych modela oproti feci a
nasledné snizeni schopnosti rozpoznavace oddélit jednotlivé rozpozndvané tiidy.
Zaménou modelil pak dochazi ke zvySeni chybovosti a selhavani systému. RuSivé
vlivy lze rozdélit do n€kolika kategorii:

e Aditivni Sum — k feCovému signalu se z okoli ptidavaji dalsi rusiveé signaly.

e Konvolu¢ni zkresleni — déno frekven¢ni charakteristikou ptenosového kandlu
(akustika mistnosti, poloha mikrofonu, elektricka pfenosova cesta, aj.).

e Vliv mluvciho — specifika mluvciho, stres, fyzickd a psychickd tUnava,
onemocnéni, reakce na okolni hluk (Lombard efekt), arovent hlasového tsili,
rychlost a peclivost vyslovnosti atd. — kazdy ztéchto vlivii hraje roli pii
vytvareni fe¢i a méni tak parametry fecového signalu.

V nasledujicim textu je uveden vytah z piehledu existujicich metod pro oSetieni
rusivych vlivi.
2.1 AKUSTICKY SUM

Pfi rozpoznévani teci se vstupni signal po provedeni prvotniho ptedzpracovani
vZzdy ptevadi na sled ptiznakovych vektorti ziskanych metodami kratkodobé analyzy
signalu. Nejcasteji pouzivanym zpisobem parametrického popisu fecového signalu
jsou koeficienty MFCC (mel-scale frequency cepstral coefficients). Pfi nizSich
pomérech SNR (signal-to-noise ratio) vSak rozpoznavale zaloZzené na téchto
koeficientech rychle ztraci spolehlivost. V literatufe je popsano velké mnozstvi
alternativnich ptiznakovych reprezentaci, pficemz MFCC jsou obvykle chapany
jako vychozi varianta, s niz je srovnavdna Sumova odolnost dané alternativy.
Typickym piedstavitelem jsou koeficienty PLP (perceptive linear predictive) [§]
zalozené na znamych charakteristikdch lidského sluchu (spektralni rozliSeni
kritickych pasem, kiivka stejné hlasitosti, vztah mezi hlasitosti a vykonem).
Koeficienty RASTA-PLP (relative spectra) [9] vyuZivaji oproti PLP navic filtrace
modula¢niho spektra pro omezeni aditivniho 1 konvolu¢niho Sumu. Pouzitou filtraci
se v kazd¢ spektralni sloZce eliminuji ¢asové zmeény vybocujici mimo typicky ramec
projevii lidského hlasového traku. Tim Ize dosdhnout az tadového snizeni
chybovosti pfi vyrazném konvolu¢nim zkresleni a taktéz vyznamného omezeni vlivu
aditivniho Sumu.

Jako tradi€ni pfistup pro potlaceni aditivniho Sumu lze oznacit metody
spektralniho odcitani v rozlicnych variantach [10][11]. Jsou zalozeny na odhadu
prumérného Sumového spektra a jeho nasledném odecteni od spektra zaSuméné tfeci.
Tyto jednoduché metody jsou pouzitelné pouze pro staciondrni aditivni Sum
nekorelovany s feCovym signidlem. Standardnim postupem pro vykompenzovani
linedrniho frekvenéniho zkresleni pifenosového kandlu jsou algoritmy normalizace
kepstra [10] — CMN (cepstral mean normalization) a CVN (cepstrum variance
normalization). Vyuzivd se skuteCnosti, Ze (v Case konstantni) charakteristika
pienosového kandlu se v kepstru projevi pfictenim konstantniho vektoru ke kepstru



feCi. Mezi hlavni omezeni patii pozadavek na stacionaritu kanalu a minimalni
aditivni Sum. DalS$i skupinou pfistupti pro ziskani Cisté feci ze zaSuméné je pouziti
adaptivnich filtra.

Nejvyssi ucinnosti ve zvySovani Sumové robustnosti rozpoznavaclt dosahuji
metody zahrnujici informaci o Sumu do akustickych modeli. NejjednodusSim
piistupem k akustickému modelovani zaSuméné te€i je zahrnuti Cisté feci 1 feci
zaruSené¢ vSemi piedpokladanymi typy Sumu v piedpoklddanych pomérech SNR do
trénovaci mnoziny HMM rozpoznavace (multi-condition training [10]). Kvili
malo diskriminativnim modelim je vSak smysluplné pouziti limitovdno na maly
rozsah variability Sumu [12]. Pro zvySeni diskriminac¢nich schopnosti modela
zasumeéné feci je mozné natrénovat oddélené HMM pro rizné typy a irovné Sumu,
takze rozptyly uvniti tfid se snizi (multiple-model framework, MMF [12]).
Spravnost vysledné funkce je siln€¢ zdvisla na pomocném Sumovém klasifikatoru
[12]. Jednou z nejpouzivangjSich metod pro on-line adaptaci akustickych modela
fe¢i na aktudlni Sumové podminky je MLLR (maximum likelihood linear
regression) [13]. Vyuziva trénovaci nahravku, pomoci které jsou upraveny vektory
sttednich hodnot ve vSech stavech akustického modelu.

Nejvyspélejsi metody pro oSetfeni vlivu Sumu na urovni akustickych modeli
pouzivaji oddélené¢ modely Cisté feci a Sumu, ze kterych se pii rozpoznavani vytvari
modely zaSuméné teci prizpiisobené aktudlnim podminkdm. Metoda PMC (parallel
model combination) [14] transformuje parametry HMM ¢isté fe¢i a Sumu
z kepstralni do spektrdlni domény, kde se provadi jejich kombinace nékterou
z existujicich aproximaci (log-normal, log-max, data-driven, atd.). Parametry
kombinovaného modelu se pak zpétnou transformaci vraci do kepstralni domény, ve
které probiha vlastni rozpoznavani. Pouzivané aproximace zanedbdvaji korelaci feci
a Sumu (tj. konvolu¢ni Sum). Na principu aproximace nelinedrniho vztahu feci a
Sumu v kepstralni doméné pomoci Taylorova rozvoje je postavena metoda VTS
(vector Taylor series) [10]. VTS oproti PMC umoziiuje snizit ndroky na vypocetni
vykon spojené s modelovanim zasuméné feci, pficemz umoziuje zahrnout i linearni
zkresleni prenosového kanalu.

2.2 ZMENY V RECOVEM PROJEVU MLUVCIHO

Rozliéné vnéjsi a vnitini vlivy mohou vyrazné ovlivnit fe€ovy projev mluvciho
[15] (stres, Unava, onemocnéni, vliv 1€kl, intoxikace atd.). Jakakoli zména
v feCovém signalu, na kterou nebyl rozpoznavac feci natrénovan, snizuje uspesnost
rozpoznavani (neshoda akustickych modeli). Soucasné komeréni rozpoznéavace
s témito jevy nepocitaji, coz snizuje jejich pouzitelnost v nestandardnich
podminkéch [10]. Mezi nejCastéji uvadéné parametry feci ménici se v disledku
zmén stavu mluvciho patid [15][16]:

e Intenzita hlasu, hlasové usili — fecnik zvySuje intenzitu hlasu pii zvySené
urovni okolniho hluku (Lombard efekt), pti rozcileni a vysoké fyzické zatézi
[15]. Naopak tissi fe€ je typickym disledkem stavu skleslosti a deprese [16].



e VySka hlasu — charakterizovdna frekvenci zékladniho tonu f). Zmény f, jsou
velmi riiznorodé a zavislé nejen na konkrétnim vlivu, ale i na individudlnim
mluvéim [17]. Kromé& fyziologickych jevil se uplatiiuji 1 védomé kompenzacni
mechanismy, které¢ zvysuji nepredvidatelnost zmén f;.

o Casové relace promluvy — doba trvani slov, zmény trvani jednotlivych fonémd,
mezer mezi slovy a vétami, primérnd rychlost fe¢i aj. Pomalé te¢ je nejcastéji
spojovana s unavou a depresivnimi stavy [15][18]. Zmény rozptylu trvani vSech
fonetickych jednotek (fonémy, difony, slabiky, slova, fraze) jsou indikatorem
pro stresové stavy [19]. Vyrazné zvySeni rozptylu fonetickych jednotek je
typické pro stav rozhnévani [19]. ZvlaStnim Casovym parametrem je doba reakce
mluvéiho na dotaz v ramci dialogu [18], kterd se méni napi. v dusledku
spankové deprivace.

e Spektrum hlasového traktu — v disledku psychického stavu mluv¢iho dochazi
ke zméndm spektralni polohy a Sitky formanti. Méni se téZ strmost poklesu
energie smeérem k vyS§im frekvencim [15][19].

e Pribéh hlasivkového budiciho signalu — spolu s formanty urcuje hlasivkovy
signal tvar spektra hlasového traktu.

Je tedy ziejmé, ze vliv stresu a dalSich faktort ovliviujici fe¢ mluvcéiho je nutné
vzit v ivahu, pokud ma byt zajisténa spolehliva funkce rozpoznavace feci za vSech
situaci. V [15] jsou uvedeny vysledky experimentli s béznymi typy rozpoznavact
s vyuzitim databaze SUSAS (Speech under simulated and actual stress) [19].
Testovany rozpoznava¢ zavisly na mluvéim v pfipad€ neutrdlni feci fungoval
s 88,3% uspésnosti, primérna spéSnost pro vSechny simulované zmény hlasu byla
58%, nejhorsi UspéSnost 20% vysla pro te¢ rozzlobeného mluvciho. V ptipadé
rozpoznavace nezavislého na mluv¢éim byl zaznamendn pokles uspésnosti z 96% na
87% s nejhorSim vysledkem 73%. Dopad zmén hlasového usili mluv€ich na
uspéSnost  systémi  rozpoznavani feCi prozatim nebyl vcelém rozsahu
experimentalné zkoumén. Rozpozndva¢ nezavisly na mluvéim natrénovany na
normdlni feci, ktery v pfipad¢ testu na stejném typu feci dosahl uspéSnosti 80%,
rozpoznaval Sepot s UspeésSnosti pouze 40% [20]. Pouzitim MLLR (maximum
likelihood linear regression) adaptace doSlo k mirnému zlepseni (o 17% absolutné).
U dalSich typti zmén feci jako napi. tinavy Ci alkoholni intoxikace doposud nebyl
dopad na spésnost automatického rozpoznéavani feci kvantifikovan.

Konvencnim pfistupem pro snizeni vlivu zmén v promluvé mluvciho na Gspésnost
rozpoznavani je multi-style training [21]. Jedna se o metodu pouZitelnou pro
rozpoznava¢ zavisly na mluvéim, kdy mluvéi v tréninkové fazi simuluje veétsi
mnozstvi emoci a akusticky model jeho promluvy tak zahrnuje Sir§i rozpéti
moznych realizaci rozpoznavanych promluv. Niz$i diskriminativnost vzniklych
akustickych modelli v§ak omezuje dosazitelnou uspéSnost rozpoznavani. Aplikace
tohoto pfistupu na rozpoznava¢ nezavisly na mluvéim nebyla pfili§ uspesna [22].
V [23] je popsan postup pro vygenerovani modelll pozménéné fe€i pomoci
specialniho HMM-generatoru ze standardni neutralni feCové databaze, ¢imz odpada



narocnost ziskdvani dat pfi multi-style trénovéani, dosazitelné¢ vysledky vSak
nenabizeji vyraznéjsi zlepSeni.

3 NAVRZENE METODY ZVYSOVANI SUMOVE
ODOLNOSTI ROZPOZNAVACE

3.1 KUBICKA INTERPOLACE GMM

Jednim z moznych postupii pro zvySeni Sumové robustnosti rozpoznavace je
pouziti sady akustickych modeli natrénovanych na zaSuméné fec¢i zvlast’ pro nékolik
odstupfiovanych pomérii SNR  (multiple-model framework, MMF [12]).
Ptedpokladem uspésné implementace je zachovani charakteru Sumu uvazovaného
pfi tréninku 1 v testovacich podminkéach (tj. srovnatelny tvar spektralni hustoty
vykonu, odpovidajici statistické momenty 2. faddu). Pfi rozpoznavéani se ovSem
vyskytuji 1 ptfipady SNR v "mezerach" mezi natrénovanymi hodnotami. Za timto
ucelem Xu etal. [12] implementuji line4rni interpolaci hustoty pravdépodobnosti
dvojice nejbliz§ich modelt (uzlové body), ¢imz se ziska aproximovany model pro
dané aktudlni SNR. Linedrni interpolace vSak nebere v tivahu globalni trend dany
ostatnimi uzlovymi body a ptesnost interpolace rapidné klesa se zvySujicim se
rozestupem uzlovych bodi.

Pro odstranéni téchto nedostatki jsem navrhl pfistup vyuZivajici plynulého
prokladani hustoty pravdépodobnosti p akustickych modelt typu GMM pomoci
Hermitova kubického splajnu [5]. Interpolované hodnoty hustoty pravdépodobnosti

P(SNR) lze z uzlovych bodl p na intervalu (SNR,,SNR,.,) ziskat [24]
P(SNR) = hyy (1) p, + hyy(?)(SNR,,, —SNR,)d,, + G.1)
+ hy (T) o,y + By (T)(SNR,,, — SNR,))d, ’ .

kde 7= (SNR - SNRy;)/(SNR;+ - SNR;) je normalizovand nezavisle proménnd
s ohledem na rozestup proklddanych uzlovych bodi, d jsou tangenty v uzlovych
bodech a 4 jsou bazové funkce

hy(7) =27 =377 +1,

h,(t)=7> -2+,

hy (t)=-27° +377,

h,(t)=1"-1". (3.2)

Vhodnym zplGsobem urCovéani tangent lze zajistit, Ze vysledna interpolace
neosciluje, zachovava monotonnost pii monotonnich SNR;, kopiruje lokalni maxima

a minima prokladané funkce a p na zadném zusekli nevyboli z intervalu
(Pys P . Tyto vlastnosti jsou dualezité, aby hustota proklddanych GMM plynule

piechazela mezi jednotlivymi uzlovymi body zachovavaje globalni trend bez vzniku
abnormalnich vykyvi. Vypocet tangent se fidi pravidlem [24]
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0 prosigno, #signo, |

d, =10 prod, =0nebod, , =0 (3.3)
L:l L+L pro V ostatni {5k,5k_1}
d, 2\0,, 0,
kde
Pia ~ Px
S, =
* SNR,,, —SNR, G4

Pro praktické ovéfeni uvedené metody jsem provedl experimenty s detektorem
hranic slov vyuzivajicim dva bayesovské klasifikatory, kazdy se dvéma GMM o 30
gaussovkach natrénovany na 32 ms segmentech s 16 ms piekryvem:

1) klasifikator rozliSujici tfidy ,,fec* a ,,ticho* s pfiznakovym vektorem tvorenym
19 MFCC koeficienty a 38 dynamickymi koeficienty (19 delta, 19
akcelera¢nich) ziskanych derivovanim interpolacniho polynomu 3. ¥adu, ktery je
urcen pro kazdou dimenzi MFCC z 5 sousednich segmentd,

2) klasifikator rozliSujici tfidy ,,zacatek slova*“ a ,konec slova“ s ptiznakovym
vektorem tvoienym koeficienty interpola¢niho polynomu 3. fadu ur¢ené¢ho z 19
MFCC koeficientl v 5 sousednich segmentech a stfedni hodnotou rozdilu
hustoty pravdépodobnosti GMM ,fec*“ a GMM ,ticho“ v 35 sousednich
segmentech.

Druhy zuvedenych klasifikator byl trénovan specificky jen na segmentech
signalu odpovidajicich oznatenym okamzikiim zacatku a konce slov. Pokusy byly
realizovany s feCovou databdzi némeckych slov (viz kap. 4.1.1 v disertaci), jako
aditivni Sum byl pouzit AWGN (additive white Gaussian noise), v§echna slova byla
vykonové normalizovana. Bylo natrénovano celkem 6 skupin modeli

odpovidajicich SNR e {0,3,6,9,12,15}. Hustoty pravdépodobnosti kazdého ze 4

natrénovanych GMM pro dané SNR tvofily uzlové body kubické interpolace.
Interpolaci byly ziskany akustické modely v podstatné jemnéjSim odstupniovani
SNR.

Vysledky testovaného klasifikatoru byly hodnoceny z pohledu schopnosti ptesné
ur¢it pozici zacatki a koncl slov. Bylo ovéfeno, ze interpolované GMM
konzistentné kopiruji trend dany uzlovymi GMM. Vyhodou uvedené metody je, ze
sta¢i uchovavat mnohondsobn¢ mensi mnozstvi parametrt klasifikatoru pii vysledné
presnosti modelll srovnatelné s mnohem hustsi Skalou GMM. Uvedeny princip je
mozné roz$ifit 1 na komplexnéj$i akustické modely typu HMM, kde by se
interpolace aplikovala zvlast na GMM v ramci kazdého ze stavi HMM. Pro
praktické pouziti by bylo nutné€ navic pouzit detektor aktualni hodnoty SNR, ktery
by na zakladé¢ pozorovan¢ho vstupniho signalu vybiral poZzadovany typ akustickych
model. Nevyhodou této metody (a celého MMF) je nutnost zarucit shodny
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charakter aditivniho Sumu v trénovacich a testovacich podminkéch, tento Sum musi
mit navic staciondrni charakter.

3.2 PMC S VICESTAVOVYM ERGODICKYM HMM SUMU

Spolehliva funkce rozpoznavace feci v prostfedi operacniho salu vyzaduje, aby
byl systém pro toto specificke prosttedi co nejlépe adaptovan. Za timto ucelem byl
pofizen kompletni zvukovy zdznam neurochirurgické operace na operacnim sale
Uniklinikum Marburg v Némecku. Z analyzy ziskaného zdznamu bylo patrné, Ze
zvukové pozadi v tomto prostiedi je znacné riiznorodé a pro uspéSné rozpoznavani
nestaci jen pficist ndhodné vybrany usek Sumu ke vzorklim feci a takto natrénovat
feCové modely. V dalsi praci byl tedy pro ucely modelovani zaSuméné feci pouzit
piistup zaloZzeny na oddélenych modelech ¢isté fec¢i a Sumu vyuZivajici paralelni
kombinace modeld (PMC). Diky dostupnému zdznamu bylo moZzné natrénovat
podrobny akusticky model Sumu.

Oproti feCovym HMM neni pti konstrukci HMM urcéeného pro modelovani Sumu
mozno vychazet z pfedem znamych pravidelnosti ve struktufe signilu (fonémy,
difony apod.). Inicializace HMM tedy musi byt fizend trénovacimi daty a ma velky
vyznam pro kvalitu vyslednych modeli. Obvyklym pfistupem pro konstrukci
Sumovych HMM je daty fizen¢ shlukovani vSech vzorkd parametrizovaného
signalu' a nasledna inicializace parametrdi HMM na zakladé maximum likelihood
(ML) estimace vychazejici z dat pfifazenych jednotlivym shluklim. Pocet shlukl se
voli shodny se zamyslenym poctem stavii Sumového HMM. Po inicializaci nasleduje
reestimace parametri HMM Baum-Welchovym (BW) algoritmem [25]. BW ovSem
dokédze najit pouze lokalni optimum; je tedy nutné zajistit, aby inicializované
parametry byly dostate¢né blizko optimalnim. Pti obvyklém inicializaénim postupu
vSak nejsou zohlednény lokalni Casové souvislosti v signalu, nebot’ pfi shlukovani se
vychazi pouze ze vzajemné podobnosti vzorka signdlu a nebere se v uvahu jejich
pozice v trénovaci nahravce. Veskerou informaci o ¢asovych souvislostech pak musi
podchytit matice pravdépodobnosti ptechodu, ktera vSak vzhledem k omezenému
poctu stavli Sumového HMM poskytuje jen velmi hruby popis. V ramci feSeni
tohoto problému jsem zkoumal moZnosti segmentace Sumové nahravky na zakladé
lokalné stacionarnich useki [4], takze jednotlivée stavy HMM jsou trénovany na
mnozin¢ Usekl signalu lépe spliujicich teoreticky poZzadavek na stacionaritu signalu
vramcit daného stavu HMM. Vystupni rozlozeni pravdépodobnosti jednotlivych
stavi HMM nasledné vérnéji reprezentuji skutecné rozptyly v ramci Gsekli signalu
piipadajicich na dané stavy HMM.

Pro ucely identifikace statisticky konzistentnich usekil jsem vyuzil bayesovského
informac¢niho kritéria (Bayes information criterion, BIC [26]). BIC piedstavuje
nastroj pro optimalni vybér statistickych modeli na zaklad€¢ pozorovanych dat. Pii
aplikaci tohoto pfistupu na urCovéani hranic segmentd signalu se provadi statisticky
test hypotézy, zda je dany usek signédlu lépe charakterizovdn jednim normalnim

! Vzorkem parametrizovaného signalu je jeden ptiznakovy vektor uréeny metodami kratkodobé analyzy z nejkratsiho
uvazovaného tseku signalu o obvyklé délce 10-30 ms
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rozlozenim nebo zda je vhodnéjsi jej rozdélit na dvojici navazujicich podusekd,
kazdy popsany vlastnim normalnim rozlozenim. Pfi popisu signédlu jsem vychézel
z parametrizované¢ verze definované sekvenci vektort (kazdy o 19 MFCC
koeficientech). Ptislusné normalni rozlozeni je tedy ur¢eno 19-prvkovym vektorem
sttednich hodnot a kovarianéni matici o rozméru 19x19. Mame-li Usek
parametrizovaného signalu zacinajiciho v €ase a, konciciho v ¢ a majiciho moZnou
hranici na pozici b, je nutn¢ pro tento usek spocitat ABIC skore [26]

ABIC(a,b,c) = %(c — a)log‘):,“c

(b- a)log‘):“b

~(c- b)log‘Zb‘:

_%U(NJF%N(N—I)jlog(c—a), (3.5)

kde X* je kovarian¢ni matice normalniho rozloZeni pfitazeného na zakladé ML
odhadu intervalu (a,c), £** je analogicky piifazena intervalu (a,b) a " odpovida
intervalu (b,c). N je dimenze pouzit¢ho piiznakového vektoru. Koeficient # urcuje
miru detailii vysledné segmentace. Pokud je pro n€které b skore ABIC(a,b,c) veétsi
neZ nula, nachazi se na pozici b hledana hranice v ramci intervalu (a,c).

Prestoze BIC podava optimalni rozhodnuti v daném intervalu (a,c), je potfebna
vhodna strategie volby téchto intervalli, aby vyslednd segmentace byla 1 z vySsi
perspektivy smysluplnd. Shaobing a Gopalakrishnan [26] zvolili sekvencni Upravy
hranic intervalii, kde a zaCina v nulovém cCase a ¢ se postupné zvétSuje; pii nalezeni
hranice na pozici b se piifadi b—a a od tohoto bodu se zacind se zvétSovanim
intervalu (a,c) opét od minima. Praktické experimenty s touto strategii vSak odhalily,
7ze nalezené¢ hranice cCasto oznacovaly nepodstatné lokalni detaily a mnohé
vyznamnéjsi piedély byly ignorovany. V [4] jsem proto navrhl robustnéjsi ptistup
zalozeny na globélni segmentaci celé nahravky stromovym zplisobem s vétvenim
urenym pozicemi dosavadné nalezenych hranic. Tento algoritmus je vhodny pro
off-line segmentaci; z divodu kauzality jej nelze aplikovat pro on-line urcovani
hranic z postupn€ ziskavanych dat. Na obr. 3.1 je znazornén vysledek béchu
algoritmu na useku Sumového signalu z akustického pozadi operac¢niho salu.
Spektrogram signdlu ukazuje vyvoj spektralnich vlastnosti Sumu pies nékolik
sekund, frekvenéni osa je uvedena v logaritmické melové $kale. Sedé obdélniky
znazoriuji jednotlivé testované intervaly (a,c) pi1 béhu algoritmu. Svislé Cervené
cary pak oznacuji nalezené hranice v danych usecich. Neni-li v daném tseku hranice
nalezena, usek se v naslednych iteracich déli na menSi Casti, v rdmci nichz se
opakované provadi BIC test aZz po minimalni délku Useku. Minimdlni délka
testovaného useku je omezena konstantou 2¢, ktera zajist'uje potfebny objem vzorki
pro smysluplny vypocet lokalni statistiky useku signalu.
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Obr. 3.1 Spektrogram zvuki na opera¢nim sale s vizualizaci segmentacniho algoritmu

Segmenty oznafené BIC segmentaci jsou v dalSim zpracovani brany jako
ned¢litelné jednotky. Jejich shlukovani do stavii vysledného HMM je analogické
obvyklému postupu aplikovanému na vzorky parametrizovaného signdlu. Oproti
pfipadu bez segmentace je vSak nutno pocitat s men$im absolutnim poctem
pfechodii mezi stavy vramci trénovacich dat, pro odhad matice piechodl
a apriornich pravdépodobnosti HMM byl proto misto ML zvolen vhodnéjsi odhad
expected likelihood estimation (ELE) [27]. ELE narozdil od ML ptedpoklada
kone¢ny pocet pozorovani pii odhadu pravdépodobnosti, takze i1 fidce pozorovanym
jevum je pfifazena nenulova pravdépodobnost.

Pro nalezeni optimalniho zpisobu inicializace Sumového HMM jsem provedl
sadu srovnavacich experimentli zahrnujicich shlukovaci metody A-means
a hierarchical agglomerative clustering (HAC) v nékolika modifikacich [3]. Bylo
porovnano jak pouziti BIC segmentace, tak pfimé shlukovani vSech vzorkii Sumu.
Navrzeny postup vyuzivajici BIC, ELE a k-means ve spojeni se split-merge EM
(expectation maximization) [28] estimaci parametri GMM v jednotlivych stavech
(bez Baum-Welch reestimace) se ukazal byt ztestovanych pfistupti nejlepsi, tj.
vysledny Sumovy HMM vykazoval maximalni aposteriorni pravdépodobnost pro
zvukovou nahravku opera¢niho salu.

Realnou pouzitelnost Sumového modelu ur¢eného BIC/ELE/k-means postupem
jsem ovéftil testem rozpoznavani izolovanych slov na pozadi hluku opera¢niho séalu
[4]. Byla pouzita databaze 8 mluvcich, jejichz hlasové vzorky pro 12 némeckych
Cislovek jsem shromaZzdil pfi mé stazi na Hochschule RheinMain ve Wiesbadenu
v Némecku. Celkovy pocet slov ve vSech variantich byl 960; polovina tohoto
mnozstvi byla pouzita pro trénovani celoslovnich levo-pravych HMM, druha
polovina slov byla nésledné zaruSena aditivnim pfidanim nahravky akustického
pozadi operac¢niho salu a pouzita pro testovani. Zvukova data byla reprezentovana
19 MFCC koeficienty ziskavanymi z 32 ms ramcti s 10 ms posuvem; data byla
vzorkovana frekvenci 16 kHz. V testovaci nahravce byla jednotliva slova oddélena
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ptiblizn¢ sekundovymi intervaly, v celé nahravce byl pfitomen hluk operacniho salu
s pomeérem SNR odstupiiovanym v rozsahu 3 az 18 dB.

Pocet stavii slovnich HMM byl urcen na zaklad¢ primérné délky daného slova
vramci vSech trénovacich variant a pohyboval se vrozsahu 7 az 9. Vystupni
rozloZeni ve vSech stavech bylo tvofeno GMM se 7 komponenty. Model Sumu byl
tvofen desetistavovym ergodickym HMM s poc¢tem gaussovek v GMM jednotlivych
stavil urenych split-merge EM algoritmem v rozsahu 4 az 12. Pfi rozpoznavani byl
v kazdém Casovém kroku metodou PMC vytvafen kombinovany model zaSuméné
fe€1, ktery zahrnoval vSechny slovni HMM a taktéZz vSechny stavy Sumového
modelu. Pravdépodobnosti pfechodli mezi stavy modelu zaSuméné fteci byly
spocitany z prisluSnych pravdépodobnosti modelt ¢isté fei a Sumu a predem
stanovené¢ apriorni pravdépodobnosti odmlk mezi slovy. Pifi vypoctu se
ptedpokladalo, Ze Sum a fec jsou statisticky nezavislé procesy.

Dosazené chybovosti WER jsou uvedeny v tab. 3.1. Rozpoznavac byl trénovan na
malé skupiné mluvcich, jejichz fe€ byla pouzita i pifi testovani. Jednd se tedy
principidln€ o rozpozndva¢ na pomezi mezi systémem zavislym a nezavislym na
mluvéim. Pokud by bylo provedeno pfizpisobeni na jediného mluvciho, lze
ocekavat dalsi zvySeni uspéSnosti. Pro porovnani byla stejna testovaci nahravka téz
rozpozndvana pomoci rozpoznavace vyuZzivajiciho pouze HMM Ccisté tfeci (tj. bez
prizplisobeni Sumu). V tomto ptipadé¢ musel byt pro dosaZzeni obdobné chybovosti
SNR o cca 30 dB vyssi, coZz dokumentuje vysokou robustnost navrzeného PMC
rozpoznavace.

Tab. 3.1 WER [%] PMC rozpoznévace izolovanych slov s rusivym akustickym pozadim
operacniho salu

SNR WER [%]
[dB] Trénovaci | Testovaci
mnozina mnoZina
8,1 12,9
6 5,3 10,2
12 1,9 7,1
18 1,4 4,2

3.3 POUZITIi HIERARCHIE HMM PRO MODELOVANI SUMU

ZvySovani Sumové robustnosti rozpoznavace je mozné dosahnout podrobnéjSim
akustickym modelem Sumu. Pfi pouziti metod paralelni kombinace modelii vSak
s nartistajicim poctem stavli Sumového HMM prudce rostou vypocetni néroky,
nebot’ se ndsobné zvétSuje pocet stavl vysledného HMM zasuméné feci. V Clanku
[1] jsem popsal inovativni strukturu Sumového modelu, kterd vyuziva struktury
klasifika¢niho stromu pro urychleni vypoctu modelu zaSumené feci.
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Klasifikacni stromy jsou zndmy svou schopnosti poskytnout rychla rozhodnuti
o komplexnich strukturdch, ¢ehoZ je dosazeno diky hierarchickému uspofadéani
rozhodovaciho stromu. S kazdym rozhodnutim se tak zuzuje mnozstvi zbyvajicich
tiid, mezi kterymi je potifeba rozhodnout. West a Cox [29] vyuzili hierarchické
struktury GMM modell pro klasifikaci hudebnich signalt. Vysledny model poskytl
lepsi vysledky neZz obvyklad plocha struktura porovnavajici nardz vSechny tfidy.
V [1] jsem popsal rozSifeni tohoto pfistupu na vicestavové HMM (misto
jednoduchych GMM), kde vSechny stavy kazdého HMM slouzi jako vétvici body.
Vyslednd struktura hierarchicky svazané sady HMM pifipomina standardni
hierarchicky skryty Markoviv model (hierarchical hidden Markov model, HHMM
[30]), ovSem zavedeni principu klasifika¢niho stromu vyrazné omezuje pocet stavi,
ktery je pii rozpoznavani nutno vyhodnotit v kazdém casovém kroku. ZvySeni
rychlosti zpracovani za cenu jednodus$siho vyhodnoceni pochopitelné zavadi urcity
kompromis v presnosti akustického modelu. Obr. 3.2 ilustruje piiklad navrzené¢ho
stromu HMM.

1. vrstva

3. vrstva

Obr. 3.2 Struktura hierarchického modelu Sumu

Vsechny uzly v celém navrzeném stromu jsou emitujici (oproti tomu u HHMM
byvé obvykle emitujici jen nejnizsi vrstva). Kotfen stromu (1. vrstva) na obr. 3.2 je
tvofen jedinym tfistavovym HMM. Kazdy ze stavli modelu v 1. vrstvé dale
expanduje do samostatného HMM ve 2. vrstvé. Bile oznacené stavy z 2. vrstvy maji
piifazeny dalSi samostatné HMM ve 3. vrstvé. Tmavé oznacené uzly jsou specialni
neexpandujici stavy a je jim pfifazeno vystupni rozlozeni totoZzné s uzlem
v nadfazené vrstvé. Piechod do tohoto stavu pii rozpoznavani tak omezi hloubku
zanofeni a fakticky urcuje, jak obecny model (ze vSech dostupnych v dané linii
stromu) nejlépe vystihuje aktudlné rozpoznavand data. Pokud tedy rozpoznévana
data budou znacné odliSna od trénovaci nahravky, Sumovy model na zikladé
maxima aposteriorni pravdépodobnosti automaticky zvoli obecnéjsi HMM. Pokud
naopak bude dany Sumovy model v dobré shod¢ s rozpoznavanym signalem, budou

16



pouzity nejpodrobnéjsi HMM v nejnizSich vrstvach. Timto je zajiSténa
Skalovatelnost modelu zarucujici na zdkladé¢ Bayesova pravidla optimalni volbu
modelil z dostupné sady.

V hierarchické struktute klasifikacniho stromu jsou informace o modelovaném
akustickém Sumu podchyceny srozdilnym stupném obecnosti v zavislosti na
jednotlivych vrstvach. HMM v prvni vrstvé zachycuje nejobecnéjsi charakter
signalu a pfechody mezi stavy v této vrstvé jsou malo Casté. S kazdou dalsi vrstvou
se obsazen¢ HMM stdvaji vice specializované na lokalni prvky v Sumovém signalu.
Pti sestavovani klasifikaéniho stromu musi byt tento princip bran v ivahu a spravné
piifazeni trénovacich dat jednotlivym stavim HMM je tudiz zasadni pro dobrou
funkci rozpoznavace. Pii formulaci algoritmu pro urCovani struktury stromu na
zdklad¢ dat jsem vychdzel z BIC segmentace. Hierarchickd struktura navrzeného
segmentacniho algoritmu umoziiuje snadné ptifazeni dat jednotlivym stavim HMM
se zvolenou primeérnou dobou trvani na zdklad¢ horizontdlniho fezu v potifebné
hloubce segmentacni hierarchie. Pti pfifazovani dat staviim v 2. a dalSich vrstvach je
vzdy nutné vychazet pouze z Gseki signélu ptifazenych nadfazenému stavu ve vyssi
vrstv€. Timto je zaruceno, ze kazda nizsi ¢ast klasifikacniho stromu je zobecnéna ve
vysSich €astech. Diky tomu ma pti rozpoznavani smysl postupovat od shora doll
a prohledavat jen ty HMM, které vychdzeji z jiz urCenych stavii ve vysSich vrstvach.

Pi1 rozpoznavani fe€i s vyuzitim uvedeného hierarchického modelu Sumu se
vychazi z paralelni kombinace modelii Cisté fe¢i a Sumu. Rozpoznaval generuje
slozeny HMM zaSuméné te¢i spojenim vSech slovnich HMM a ur¢eného HMM
Sumu v aktualni pozici klasifikacniho stromu. Tento sloZzeny model obsahuje
vSechny kombinace feCovych a Sumovych stavii v€etné samotnych stavli Sumu
modelujici pomlky mezi slovy. Oproti systému s jedinym Sumovym HMM jsou vSak
v tomto uspofaddani dynamicky vyménovany Sumové casti kombinovaného modelu
na zadklad¢ aktudlni pozice v hierarchii klasifikacniho stromu. Findlnim vysledkem
rozpoznavani zasuméné feci je sekvence stavii feCovych HMM (a tomu odpovidajici
rozpoznana slova). Re¢ova slozka se uréuje z Viterbiho dekédovani zasuméné fedi
spojen€ s posledni vrstvou v hierarchii Sumového modelu.

V tab. 3.2 jsou uvedeny hodnoty negativniho log-likelihoodu po Viterbiho
dekddovani pii aplikaci samotného Sumoveého modelu (tj. bez kombinace s feCovymi
HMM) na rozpoznavani nahravky samotného Sumu. Test byl proveden pro rozsah
poctu gaussovek 1—-40 v GMM vystupnich rozlozeni HMM. Je patrné, Ze
likelihood tfivrstvého modelu je podstatné lepsi nez v ptipadé standardniho HMM
v ploché struktute s ekvivalentnim poctem stavii. Vysledky testu rozpoznavani
zaSumeéné teci pro rozsah SNR 3 az 18 dB jsou pak uvedeny v

tab. 3.3. Tabulka uvadi ti1 sady experimentd, kdy byl postupné zvySovan pocet
vrstev  Sumového modelu. Hierarchicky tfivrstvy model Sumu pouzity pii
experimentech mél nastaveno ve vSech vrstvach maximum 5 stavl, skute¢ny pocet
v jednotlivych vrstvach byl vSak v priibéhu konstrukce modelu automaticky
zmenSovan s ohledem na objem dostupnych trénovacich dat. Je patrné,
ze komplexngj§i model umoziiuje niz§i chybovost, dosazitelné¢ pftirastky
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rozpoznavaci schopnosti zarovenn vSak s narlstajicim poctem vrstev klesaji. Pti
konstrukci rozpoznavace tedy musi byt zvolen vhodny pocet vrstev Sumového
modelu s ohledem na dostupna trénovaci data a tolerovatelnou vypocetni zatéz pii
rozpoznavani. Se zvysujicim se poctem vrstev téz narustaji pozadavky na presnost
pouzité aproximace PMC (pii experimentech byla pouZita pouze aproximace log-
normal).

Tab. 3.2 Shoda Sumového modelu s testovaci ¢asti Sumové nahravky

Max. pocet gaussovek v GMM 1 5 10 15 20 25 30 35 40
Negativni vrstva 1 11,82(10,95]10,64|10,53(10,45|10,41]10,38(10,39110,37
log-likelihood |[vrstva 1+2 10,841 9,98 1 9,83 [ 9,78 | 9,78 | 9,77 | 9,78 | 9,76 | 9,77

(niz31 je lep3i) |y tva 1+2+3 | 9,89 [ 936 | 9,31 [ 9.28 | 9.26 | 9.25 [ 9,26 | 9,27 | 9.26
Plochy HMM s 15 stavy | 10,92]10,07] 9,93 | 9,81 [ 9,90 | 9,86 | 9,85 | 9,85 | 9,84

Tab. 3.3 Vysledky rozpoznavani zasuménych slov s hierarchickym modelem Sumu

SNR (dB) 3 6 9 12 18

vrstva 1 16,8 | 12,9 | 11,4 8,8 6,0

WER (%) | vrstva 1+2 14,4 11,0 9,7 8,2 4,8
vrstva 1+2+3 14,4 | 10,0 8,4 7,8 4,7

4 NAVRZENE METODY ZVYSOVANI ODOLNOSTI
ROZPOZNAVACE VUCI ZMENAM V PROMLUVE
MLUVCIHO

Pti snaze o zvySeni odolnosti rozpoznavace vii¢i zménam v hlase mluvcich jsem
se zam¢fil na uroven hlasového usili, které bylo v dosavadni literatufe vénovano
minimum pozornosti a pfitom jde o jeden z nejCastéjSich typt modifikace hlasu.
Zavedeni odolnosti rozpoznavacl vici celé skdle zmén v hlasovém usili mé velky
prakticky vyznam a muize vyznamné pfispét ke zvySeni pouZitelnosti technologie
rozpoznavani fe¢i v oblastech, kde to dodnes nebylo mozné.

4.1 DATABAZE HLASOVEHO USILI BUT-VE1

V soucasnosti neexistuje Zadnd komeréné dostupna fecova databaze pokryvajici
celou skélu hlasového usili, na které by bylo moZzno provést rozsahlejsi experimenty
s rozpoznavanim teci. Pistoupil jsem tedy ke shromdzdéni statisticky vyznamného
mnozstvi feCového materidlu od vice mluv€ich v kompletnim rozsahu hlasového
usili s vyuzitim Spickové aparatury a v kontrolovanych podminkach. Vysledkem je
feCovd databaze izolovanych slov BUT-VEI. Sestavovani databaze probihalo ve
vice etapach v dob¢ od zafi do prosince 2010 s naslednym zpracovanim (extrakce,
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fonetickd segmentace, kompletace) az do bfezna 2011. VSechny promluvy byly
zaznamenany 2 mikrofony. Mikrofon Briiel & Kjaer 4189-B-001 byl pouzit pro
zdznam ve vzdalenosti 1 m od ust mluvciho v ptimém sméru, mikrofon Shure PG30
byl pouzit pro zdznam ze vzdalenosti 5 cm od koutku ust (ndhlavni mikrofon).
Veskeré zaznamy jsou kalibrovany pro mozZnost ptesné urcit hladinu akustického
tlaku (sound pressure level) L, v libovolné Casti signalu. Hodnoty L, jsou vztazeny
k pozici 1 m od Ust mluv¢iho v pfimém sméru. Zvukova data jsou uloZena ve
formatu stereo PCM (pulse-code modulation) se vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz a 16
bitovym kvantovdnim. Levy kanal obsahuje zaznam z nahlavniho mikrofonu, pravy
kanal ze vzdaleného mikrofonu. Oba kanaly jsou ¢asové synchronizovany, ovSem
v pravém kandle je signal o 2 ms zpozdén, coz je piirozeny dusledek doby Sifeni
akustické viny na vzdalenost 1 m ke vzdalenému mikrofonu. Nahravani probéhlo
v izolované bezdozvukové komoie na Ustavu telekomunikaci VUT v Brné.

Datab4ze umoziuje trénink a testovani rozpoznavacii zavislych 1 nezavislych na
mluv¢im pro trovné hlasu od Sepotu pies tichy hlas, normalni promluvu, zvySeny
hlas az po kiik. Celkem bylo zaznamenéno ptes 20 tisic slov od 13 mluv¢ich, kazdy
mluv¢i namluvil 3 bloky slov s 10 opakovanimi, déle sadu typickych piikazi a usek
plynul¢ho textu. VSechny tyto promluvy byly zopakovany pro kazdy z péti moda
hlasového usili. Pro kazdého mluvéiho byl téz nahran usek neartikulovaného
hlasového signalu (hlaska /a/) s odstupfiovanou urovni méfen¢ho L, pocinaje 50 dB
po 5 dB az do 85 dB. Celkem je od kazdého mluv¢iho v kazdém hlasovém maddu
k dispozici cca 19 minut zaznamu, celkovy rozsah databaze piesahuje 4 hodiny. Pro
kazdé zaznamenané slovo byla provedena foneticka segmentace, fonetické hranice
jsou stanoveny s ¢asovym rozliSenim 12 ms.

Cely obsah databidze je kdispozici ve dvou variantich — origindlni
a s redukovanym Sumem. Pro redukci Sumu byla pouZita metoda odcitani spektra
vychdzejici ze vzorku samotného Sumu bez obsahu feci. Redukce Sumu byla
provedena nezavisle pro levy a pravy kandl. Pouzity algoritmus nezplisobuje
degradaci fe¢i a nevnasi slySitelny muzikalni Sum. V pfipadé¢ pravého kandlu
(vzdaleny mikrofon) je tak dosazeno sniZzeni urovné Sumu vysledné¢ho signalu
z ekvivalentni hodnoty L, 44,5 dB na 10,6 dB, ve které je zahrnut 1 kvantizacni Sum
dany 16-bitovym rozliSenim. Diky tomu je 1 pro Sepot dosaZzeno odstupu
prumérného vykonu signdlu od vykonu Sumu lepsiho nez 20 dB. Levy kanal diky
mensi vzdalenosti mikrofonu od ust mluvéiho dosahuje jesté podstatné vyssiho
SNR.

S vyuzitim BUT-VEI1 byly zkoumany akustické a fonetické zmény v hlasovém
signalu v zavislosti na Urovni hlasového usili. Pro ucely zvySovéani uspéSnosti
rozpoznavani feci byly zejména zajimavé statistické parametry fe€i spolecné pro
vSechny mluvc¢i. Priimérnd log-LPC (linear predictive coding) spektra samohléasek
na obr. 4.1 dokumentuji vyrazné¢ odchylky tvaru spekter mezi jednotlivymi
hlasovymi médy.
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Obr. 4.1 Log-LPC spektra samohlasek s normalizovanym vykonem v péti hlasovych médech
zprumérovana pro vSechny mluvéi s vyznacenymi prvnimi ttemi formanty

Vsechna uvedena spektra odpovidaji signalu se stejnou energii (tj. po
normalizaci). V nékterych samohldskidch lze pozorovat mensi zmény v pozicich
formantti, daleko vyrazngjsi je ale velky rozdil urovné u vysSSich formantt.
Diivodem je nartist obsahu harmonickych slozek v budicim hlasivkovém signalu
smérem k vy§§im hlasovym intenzitdm [31]. Tyto zmény Ilze charakterizovat
koeficientem sklonu spektra f urCeném jako smérnici linedrni regrese grafu
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vykonového spektra v pasmu 0—4000 Hz s obéma osami v logaritmické Skale.
Rovnice regresni pfimky ma tvar

2
10log,|S,|" = o+ Blog,, (4.1)

kde Sy je vzorek komplexniho spektra feCi odpovidajici frekvenci f. Vypocet spektra
vyuziva FFT o délce 1024 vzork, tj. pi1 vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz se pouZije
prvnich 93 spektralnich sloZzek. Pro urceni f je pouZita metoda estimace nejmensich
ctvercil. Jednotkou f je dB/dekadu. Horni frekvenéni limit byl zvolen 4 kHz, aby byl
zahrnut praimérny spektralni rozsah hlasivkového excita¢niho signalu. V BUT-VEI1
je kdispozici pro vSechny mluvéi sada usekil neartikulované teci (hlaska /4/)
s odstupniovanou hladinou akustického tlaku od 50 po 5 do 85 dB. Medidnovou
filtraci B pres vSechny mluv¢i byla ziskana kiivka zavislosti f na L, viz obr. 4.2.
Jednotlivé body v grafu ptedstavuji vzorky f pro jednoho mluvéiho urcené
primérem z cca 1 s zdznamu analyzovaného v blocich po 24 ms s piekryvem 12 ms.
Graf ma podobny pribéh jako u ptibuzného koeficientu ,spectral balance*
uvadeéného v [31]; pfi dosahovanych Grovnich hlasového Usili v8ak nebyl pozorovan
efekt saturace udavany v [31] pro L, nad 97 dB v 30 cm vzdalenosti (primérna
hodnota pro muZzské hlasy). Tomu by pii vzdalenosti 1 m odpovidala ptiblizna
hodnota L, 87 dB, coz pfesahuje rozsah pouzity pfi vytvafeni databaze BUT-VEL.
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Obr. 4.2 Zavislost sklonu spektra na hladiné akustického tlaku pro neartikulovany hlas

4.2 KLASIFIKATOR HLASOVEHO USILI NEZAVISLY NA SLOVNIKU

Prvnim krokem k umoznéni spolehlivého rozpoznavani feci ve vSech hlasovych
moédech je zavedeni schopnosti rozpozndvace urcit, jakym hlasem mluvci
momentalné¢ mluvi. Pro tento ucel jsem vytvofil klasifikator hlasového modu
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pracujici nezavisle na slovniku, ktery je mozné piediadit pred rozpoznavac teci
a umoznit tak rozpoznavaci spravné reagovat na ménici se hlas mluv¢iho.

Z analyzy fonetickych vlastnosti hlasu v riiznych modech vyplyva, ze spektrum
samohlasek 1ze pouZit jako spolehlivy zdroj informace pro urceni urovné€ hlasového
usili. Je tedy nutné v rozpoznavané promluveé identifikovat samohlasky a nasledné
pomoci jejich spektra rozhodnout o aktualnim hlasovém tsili mluv¢iho. Jako
ptiznakova reprezentace pro klasifikator byly pouzity MFCC koeficienty. Pt1 funkci
klasifikatoru jsou tak periodicky analyzovany 24 ms segmenty pfichoziho signalu
s 12 ms piekryvem. Pokud klasifikator vyhodnoti dany segment jako jednu ze
samohlasek v jednom z 5 hlasovych mdédi, je indikovéna ptisluSnd detekce. Pro
ostatni segmenty klasifikator neposkytuje zadny vystup.

Byly testovany tii varianty klasifikatori hlasového médu:

1) Bayesovsky klasifikator vychéazejici z GMM modelt jednotlivych samohlasek
zvlast pro kazdy hlasovy mod s diagonalnimi kovarianénimi maticemi,

2) varianta bayesovského klasifikatoru s plnymi kovarianénimi maticemi,

3) klasifikator typu multi-class SVM (support vector machine) s oddélenymi
ttidami pro jednotlivé hlasové mddy zahrnujici vSechny samohlasky se zvlast
definovanou obecnou tfidou pro cely zbyly ptiznakovy prostor (zahrnuje ticho
a ostatni fonémy).

Pti tréninku klasifikatorh se vychéazelo z useku signdlu v databazi BUT-VEI1
obsahujicich  pfisluSné samohldsky. Pocet gaussovek rozlozeni GMM
u bayesovskych klasifikatori byl stanoven automaticky pii estimaci parametri
algoritmem split-merge EM a pohyboval se vrozsahu 2 az 10 pro diagondlni
kovariance a 2 az 8 v ptipadé plnych kovarian¢nich matic. Kazdé samohlasce
v kazdém hlasovém modu je ptifazen vlastni GMM.

Pti klasifikaci feCovych modu je diilezitd nejen spravna identifikace tseka signalu
obsahujicich hledané samohlasky, ale 1 korektni vyhodnoceni vSech ostatnich
segmentll jako neurcenych. Za timto uCelem jsou vSechny testované typy
klasifikatorti vybaveny explicitnim ur€ovanim miry vérohodnosti, na zaklad¢ které
se rozhoduje, zda bude indikovéana detekce ¢i nikoli. V ptipadé GMM klasifikatorti
je jako mira vérohodnosti pouzit negativni log-likelihood (aposteriorni
pravdépodobnost), u SVM se uvazuji odhady pravdépodobnosti piislusnosti vzorku
k dané tfid¢ (metoda one-against-one) prevedené do negativni logaritmické miry. Je
stanoven prah vérohodnosti, ktery musi byt prekrocen, aby byla indikovana detekce.
Pro nalezeni optimdlniho prahu u kazdého klasifikatoru byly zjiStovany relativni
¢etnosti spravnych detekci, chybnych detekci a vynechanych detekci pfi zpracovani
trénovaci mnoziny slov, viz obr. 4.3. Hodnota prahu pii maximalni cetnosti
spravnych detekci byla vybrana pro pouziti pii klasifikaci.
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Obr. 4.3 Relativni ¢etnosti detekci klasifikatoru hlasovych modi

Nejlepsich vysledkli dosahuje SVM Kklasifikator modi s celkovou GspéSnosti 84%
pii 11% chybné rozpoznanych segmenti a 5% vynechanych detekci. Srovnatelny
klasifikator modi teci uvedeny v [32] dosahoval primérné tispéSnosti pouze 69,3%
(s nejhor§im vysledkem 44,5% pro neutralni fec).

4.3 ZVYSOVANI ROBUSTNOSTI ROZPOZNAVACE VUCI ZMENAM
V HLASOVEM USILI MLUVCIHO

S vyuzitim databaze BUT-VEl bylo mozZzné provéfit ucinnost pristupt
zlepSujicich funkci rozpoznévace jak pro ptipad systému zavislého na mluvéim, tak
pro rozpoznava¢ na mluvéim nezavisly. Dostupny rozsah variant slov byl rozdélen
na poloviny; prvni ¢ast slouzila k tréninku rozpozndvacli, na druhé c¢asti byly
provadény testy. Slova byla pfed pouZitim vykonové normalizovéna, ¢imz se
vylou¢il trividlni vliv arovn€ signalu na UspéSnost rozpoznavani a Slo tedy Cisté
o fonetické zmény ve struktufe slov. Pro dosazeni realistickych podminek byl ke
vSem sloviim piidin AWGN Sum s primérnym odstupem SNR =20 dB. Provedené
experimenty lze rozd¢lit do néasledujicich kategorii:

A) Rozpoznavac nezavisly na mluv¢im:
1) Test multi-style HMM nezavislych na hlasovém moédu,
2)HMM zavislé na hlasovém modu + GMM Kklasifikator hlasového modu
s diagonalnimi kovarian¢nimi maticemi,
3) HMM zavislé na hlasovém modu + GMM Kklasifikator hlasového médu s plnymi
kovarian¢nimi maticemi,
4) HMM zavislé na hlasovém modu + SVM klasifikator hlasového modu
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5) Test moznosti adaptace HMM trénovanych jen na normdlni fec¢i pro ostatni
mody pomoci MLLR.

B) Rozpoznavac zavisly na mluv¢im:
1) Test moznosti piizplisobeni HMM nezavislych na mluvéim pro konkrétniho
mluv¢iho pomoci MLLR adaptace,
2) Pouziti HMM trénovanych pfimo na konkrétnim mluvéim + SVM Kklasifikator
modu.

Vysledky nejpodstatnéjSich experimenti jsou shrnuty v tab. 4.1. VSechny
experimenty byly provadény oddélené pro kazdého mluvciho, vysledky pak byly
zpraumérovany. Prvni experiment s multi-style HMM ukazal, ze pouhé rozsiteni
trénovaci mnoziny daného HMM zahrnutim vSech hlasovych modi nezajisti
spolehlivé rozpoznavani ve vSech urovnich hlasu nezéavisle na mluv¢im. Navrhl
jsem vyuziti pfistupu multiple-model framework (MMF) [12] pro dosazeni
spolehlivé funkce rozpoznavace v celém spektru hlasového usili mluvcich. Pro
kazdy z hlasovych mddu je zvIast’ natrénovana sada slovnich HMM a vyse popsany
klasifikator moda v priabéhu rozpoznavani vybird nejvhodnéjsi sadu s ohledem na
aktudln¢ zachycenou fte¢. Vysledky v tab. 4.1 shrnuji dosazené chybovosti
rozpoznavacli nezavislych na mluvéim (tj. testovany mluvéi byl vzdy vyloucen
z trénovaci mnoziny). Vychozi systém trénovany obvyklym zpiisobem, tj. pouze na
neutralni tfe€i, dosahl primérné chybovosti 38,1%, pfiCemz v Sepotu a kiiku byl
prakticky nepouzitelny. Oproti tomu multi-style rozpoznavac (klasicky zplsob
oSetieni variability mluvcich) fungoval s chybovosti 33,2, coz davéa 4,9% absolutni
pokles chybovosti (12,9% relativng). Navrzeny MMF pfistup s SVM klasifikdtorem
modi dosahl 19,3% WER, coz dava 18,8% absolutni pokles (49,3% relativné) oproti
vychozimu systému. Je tedy ziejmé, Ze navrzeny ptistup dava nejvetsi potencidl
zvySovani uspéSnosti rozpoznavani. DalSiho poklesu chybovosti by bylo mozné
dosédhnout rozsifovanim trénovaci mnoZiny, popi. pfizplsobenim rozpoznavace
konkrétnimu mluv¢imu.

Tab. 4.1 Chybovosti WER rozpoznavaci feci nezavislych na mluvéim

Primér WER [%] pro 13 mluv¢ich
Testovany maod feci Sepot TiSe |Normaln¢| Nahlas Kiik Primér
Rozpoznévac trénovany 69,9 37,0 11,5 23,7 48.4 38,1

jen na neutralni feci
(vychozi systém)

Multi-style HMM 53,2 35,8 24,4 26,4 26,1 33,2
rozpoznavac
MMF rozpoznava¢ s SVM [ 28,6 33,0 13,1 10,3 11,4 19,3

klasifikatorem modu
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V dalSich experimentech byly zkoumdny moznosti modifikace existujiciho
vychoziho rozpoznavace nezavislého na mluvéim trénovaném jen na neutrdlni feci
tak, aby jej bylo mozno pouzit v SirSim rozsahu hlasového tsili. Pouzitim MLLR
adaptace s vyuzitim malého mnozstvi trénovacich vzora doSlo k tspéSnému
roz8ifeni pouZitelnosti rozpoznavace, ovSem dosazené vysledky nedosahuji kvalit
MMF systému.

Ovéril jsem téz principidlni pouzitelnost navrzeného MMF pfiistupu pro
rozpoznava¢ zavisly na mluvéim. Byl zaznamenan ocfekdvany pokles chybovosti
oproti systému nezavislém na mluvéim, pro praktické vyuziti by ovSem bylo nutné
shromézdit vétsi objem trénovacich dat.

5 ZAVER

Disertacni prace podava uceleny piehled znamych zdroji chybovosti systémt pro
automatické rozpozndvani ftec€i projevujicich se pifi nasazeni téchto systémi
v naroénych podminkédch. Prvni ¢éast prace je vénovana popisu zplsobii detekce
jednotlivych rusivych vlivii a metod pro minimalizaci jejich negativniho dopadu na
uspésnost rozpoznavani. V prvni fadé jde o akusticky Sum; pro jeho oSetfeni existuje
fada typu robustni pfiznakoveé reprezentace, které vychazi z typickych charakteristik
fe€1 ve snaze potlacit projevy vSech ostatnich zvukovych zdrojii. DalSim ptistupem
je uprava signalu a ptiznakovych vektor s cilem odfiltrovat nefeCové slozky.
Posledni tfidu metod tvofi algoritmy oSetfujici vliv Sumu na Urovni akustickych
modelt. Jako nejperspektivnéjSi znich se jevi pouziti specidlnich modela
akustického Sumu, které lze pfi rozpoznavani vyuzit pro modelovani zaSuméné feci
v aktudlnich podminkach.

Kromé vnéjSich zvukovych zdroji ma na ispéSnost rozpoznavani nezanedbatelny
dopad i fecovy projev samotného mluvciho. Vlivy jako stres, inava, popft. reakce na
okolni podminky (Lombard efekt, rovenn hlasového usili) vedou k podstatnym
zménam v fe¢i mluv¢iho. Podany ptehled konkrétnich zmén v hlase v souvislosti
s jednotlivymi vlivy v¢etné metod jejich detekce shrnuje soucasny stav vyvoje v této
oblasti. U vlivi, kde je to znamo, je uveden i kvantifikovany dopad na tspéSnost
rozpoznavani.

Vlastni vyzkum byl zaméfen na moznosti zvySovani ucinnosti automatického
rozpoznavani i1zolovanych slovnich ptikazii se zaméfenim na specifické prostredi
operacniho salu. V prvnim kroku §lo o vybér nejvhodnégjsi struktury rozpoznavace
nabizejici nejvyssi potencial dalSiho vylepSovani v souvislosti s Sumem 1 zménami
v hlase mluvc¢ich. Pi1 zdkladnim testu rozpoznavani 23 slov vyslovovanych 6
mluvéimi dosahl DTW rozpoznava¢ chybovosti WER = 15,2%. Oproti tomu HMM
rozpoznavac s celoslovnimi modely na stejné uloze vykazoval chybovost pouze
5,5%, pti¢emZz cCas potiebny pro rozpoznani vySel 12x krat§i. Vzhledem
k jednoznacné lepSim vysledkiim i dalsim vyhodnym vlastnostem HMM pfistupu
(schopnost vyuzit informacni obsah rozsahlé databdze, moznost adaptace na Sum
a dalsi vlivy) byl dalsi vyzkum orientovan na tento typ statistického modelovani.
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Pti vyzkumu mozZnosti zvySovani Sumové odolnosti rozpoznavace v prostiedi
operacniho salu jsem se zaméiil na konstrukci robustnich akustickych modelt
rusivych zvukt. Pro tento ucel jsem pii mé stazi v Némecku poftidil zvukovy zaznam
n¢kolikahodinové neurochirurgické operace na Uniklinikum Marburg. S vyuzitim
této nahravky jsem vyvinul novy pfistup pro automatickou daty fizenou segmentaci
signalu na lokdlné stacionarni useky. Segmentovany signdl pak poslouzil pro
konstrukci robustniho vicestavového markovského modelu zvukli na opera¢nim
sale. Spojenim tohoto modelu a sady HMM ¢isté feci metodou paralelni kombinace
modell vznikl rozpoznavac slovnich ptikazi dosahujici ptfi pouziti malou skupinou
mluvcich chybovosti pod 10% pii SNR nad 6 dB v prostedi nestaciondrniho Sumu
opera¢niho salu. Pro dosazeni srovnatelné uspéSnosti systému pouzivajiciho pouze
modely Cisté fe€i bez uvazeni Sumu by musel byt pomér SNR cca 0 30 dB vyssi.

V ramci dal$iho vyvoje Sumové robustniho rozpoznédvace jsem formuloval novou
strukturu akustického modelu rusivych zvukii vyuzivajici hierarchicky uspotddanou
sadu skrytych markovskych modela ve struktute klasifika¢niho stromu. Tento model
umoziiuje podrobnéjsi popis Sumového signalu, nez by bylo dosazitelné s klasickym
plochym HMM, nedochézi vSak k enormnimu nardstu vypocetnich naroki.

Kromé akustického Sumu ma na spolehlivost rozpozndvace vliv 1 jeho schopnost
pfizpusobit se zméndm v hlase mluvciho. V dosavadni literatufe nebyla
kvantifikovdana souvislost zmén v celém rozsahu hlasového usili mluvéich (od
Sepotu az po kiik) s ispeSnosti automatického rozpoznéavani feci. Provedl jsem tedy
experimentalni provéfeni spolehlivosti funkce rozpoznavace trénovaného jen na
neutralni feci pii testu na celém rozsahu hlasového usili. Zjisténé zdsadni selhani
systému bylo motivaci pro dalsi vyzkum v této oblasti.

V soucCasnosti neexistuje komerén¢ dostupnd databdze obsahujici vzorky feci
v celém rozsahu hlasového Usili, bylo tedy nutné ptikrocit k vytvoreni nové databaze
BUT-VEI. Jedna se o prvni databazi svého druhu obsahujici statisticky vyznamné
mnozstvi feCového materidlu od vice mluvéich zaznamenaného Spickovou
aparaturou za piisn¢ kontrolovanych podminek. Databaze poskytuje fonetickou
segmentaci vSech slov a mozZnost pfesné urcit kalibrovanou hodnotu hladiny
akustického tlaku v libovolném useku teCového signalu. S pouzitim databaze BUT-
VEI jsem provedl reprezentativni sadu experimenti dokumentujicich dopad zmén
v hlasovém usili mluvéich na GspéSnost rozpoznavani. Navrhl jsem koncept spojeni
klasifikatoru hlasovych médi nezavisly na slovniku a multiple-model framework
HMM, ¢imz vznikl prvni automaticky rozpoznaval teci konzistentné fungujici
v celém rozsahu hlasového usili mluv€ich. Oproti systému trénovaném jen na
neutralni feci dosahuje 49,3% relativniho poklesu WER (18,8% absolutn¢).

Shrnuti vlastniho prinosu k rozvoji védniho oboru:

e Podani uceleného ptrehledu vlivii majicich za nésledek pokles uspéSnosti
automatickych rozpoznavacu feci vcetné vyctu metod umoznujicich jejich
oSetrent.
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NavrZeni noveho pfistupu pro automatickou segmentaci Sumového signalu na
lokalné stacionarni useky s vyuzitim bayesovského informacéniho kritéria.
Experimentalni prozkoumani moZnosti inicializace a tréninku vicestavového
ergodického Markovova modelu nestacionarntho Sumu pro pouziti
v rozpoznavaci feci kombinujicim modely ¢isté fe¢i a Sumu (PMC).

Navrzeni nové struktury statistického akustického modelu Sumu vyuZzivajiciho
hierarchiit HMM uspofddanou ve struktuie klasifikaéniho stromu. Model
umoziiuje podrobny popis Sumového signalu s minimalnimi vypocetnimi naroky
pii dekodovani a lze jej pouzit v PMC.

Vytvofeni unikétni feCové databaze BUT-VEI zahrnujici 4 hodiny fecového
materialu od 13 mluvcich ve vSech hlasovych modech (Sepot, ticha fe¢, normalni
fe¢, hlasita tfe¢, kiik) s precizni fonetickou segmentaci a kalibraci hladiny
akustického tlaku.

Stanoveni vlivu zmén v hlasovém usili mluv¢ich na GspéSnost systému pro
automatické rozpoznavani feci.

Navrzeni konceptu rozpoznavale teCi vychdzejiciho z multiple-model
framework a klasifikatoru fecovych moda pro dosazeni vysoké spolehlivosti pii
rozpoznavani feci bez ohledu na momentalni troven hlasového usili mluv¢iho.

Dalsi vyvoj zvySovani GspéSnosti automatickych rozpoznavach feci by mohl byt

zaméien na oSetfeni dalSich vlivli mluv¢iho, které doposud nebyly zohlednovany —
unava, zdravotni stav, laxni vyslovnost apod. I v téchto ptipadech by pravdépodobné
bylo mozno aplikovat pfistup zaloZzeny na oddélené klasifikaci typu promluvy
a rozpoznavaci slov vyuzivajicim ptizptisobené markovské modely.
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ABSTRAKT

V praci jsou identifikovdny pfi¢iny nedostate¢né spolehlivosti soucasnych
systémi pro automatické rozpoznavani ftecCi pii jejich nasazeni v ndrocnych
podminkach. U jednotlivych ruSivych vlivll je popsan jejich dopad na UspéSnost
rozpoznavani a je podan vycet znamych postupi pro identifikaci téchto vlivi
analyzou rozpoznavane¢ho signalu. Je téZ uveden piehled obvyklych metod
pouzivanych k omezeni dopadu rusivych vlivii na funkci rozpoznavace feci. Vlastni
piinos tkvi v navrzeni novych postupl pro vytvareni akustickych modeli zaSuméné
fe¢1 a modeli nestacionarniho Sumu, diky kterym je mozné dosdhnout vysoké
Gispé$nosti  rozpoznavani v naroénych akustickych podminkach. Uginnost
navrzenych opatieni byla otestovana na rozpoznavaci izolovanych slov s vyuzitim
nahravky realného akustického pozadi operacniho salu potizené na Uniklinikum
Marburg v Némecku pii né€kolikahodinové neurochirurgické operaci. Tato prace
jako prvni piindsi popis dopadu zmén v hlasovém usili mluvcich na spolehlivost
rozpoznavani feci v celém rozsahu, tj. od Sepotu az po kiik. Je navrzena koncepce
rozpoznavace teCi, ktery je imunni vi¢i zméndm v hlasovém Usili mluv¢ich. Pro
ucely zkouméni zmén v hlasovém usili byla v ramci feSeni prace sestavena nova
feCova databaze BUT-VEI.

ABSTRACT

This work identifies the causes for unsatisfactory reliability of contemporary
systems for automatic speech recognition when deployed in demanding conditions.
The impact of the individual sources of performance degradation is documented and
a list of known methods for their identification from the recognized signal is given.
An overview of the usual methods to suppress the impact of the disruptive
influences on the performance of speech recognition is provided. The essential
contribution of the work is the formulation of new approaches to constructing
acoustical models of noisy speech and nonstationary noise allowing high recognition
performance in challenging conditions. The viability of the proposed methods is
verified on an isolated-word speech recognizer utilizing several-hour-long recording
of the real operating room background acoustical noise recorded at the Uniklinikum
Marburg in Germany. This work is the first to identify the impact of changes in
speaker’s vocal effort on the reliability of automatic speech recognition in the full
vocal effort range (i.e. whispering through shouting). A new concept of a speech
recognizer immune to the changes in vocal effort is proposed. For the purposes of
research on changes in vocal effort, a new speech database, BUT-VEI1, was created.
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