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Streszczenie: Problematyka rozpoznawania mowy nie doczeka-
ta sie, jak dotad, kompleksowego rozwigzania. Wspdtczesne
efektywne systemy rozpoznawania mowy korzystajg najczesciej
z metod stochastycznych opartych na ukrytych modelach Mar-
kowa. Alternatywa dla nich moga by¢ sieci Bayesa, bedace od-
powiednig strukturg do formutowania modeli probabilistycznych,
ktére cechuja sie jednoczesnie precyzjg oraz zwartoscig. Sieci
Bayesa moga reprezentowac¢ rozktad prawdopodobieristwa do-
wolnego zbioru zmiennych losowych. Mnogo$¢ dostepnych
obecnie algorytmoéw i narzedzi obliczeniowych sprawia, ze testo-
wanie i wdrazanie nowych rozwigzan staje si¢ mniej pracochton-
ne. Zalety te determinujg duze mozliwosci wykorzystania sieci
Bayesa do rozwigzywania praktycznych probleméw réwniez
w zakresie rozpoznawania mowy.
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1. Wprowadzenie

Dynamiczne sieci Bayesa sa poteznym i elastycznym na-
rzedziem mogacym stuzy¢ do reprezentacji probabilistycz-
nych modeli dla proceséw stochastycznych. Mozna zaob-
serwowac coraz wieksze zainteresowanie wykorzystaniem
tego narzedzia do rozwiazywania probleméw praktycz-
nych, w tym takze do rozpoznawania elementéw sygnatu
mowy.

Gléwna cecha dynamicznych sieci Bayesa (DBN) jest
to, ze z ich pomoca mozna zamodelowaé¢ dowolny zestaw
zmiennych wraz z ich zmianami w danym czasie. Co wie-
cej, mozna wyszczegolni¢ dowolny zbiér wzajemnie zalez-
nych zalozen, co umozliwia reprezentacje rozkladu ltaczne-
go w postaci opisanej przez wspélezynniki. Rozklad na
czynniki pierwsze umozliwia tworzenie modeli wydajnych
obliczeniowo oraz opisanych za pomoca niewielkiej liczby
parametréw. Mnogo$¢ modeli probabilistycznych oraz
standardowych procedur obliczeniowych sprawia, ze te-
stowanie nowych rozwiazan staje si¢ wzglednie proste.
Dodatkowymi zaletami sa latwo$é zastosowania DBN
w przypadku modelu, ktérego wejscie stanowia sygnaly
w roznych skalach czasu.

Celem pracy jest wykazanie mozliwosci zastosowania
dynamicznych sieci Bayesa do rozwiazania problemu roz-

poznawania sygnalu mowy.

2. Sieci Bayesa

Ze wzgledu na to, ze sieci Bayesa sa bardziej ogdélna klasa
modeli niz DBN, nalezy najpierw przyblizy¢ ich tematyke.
Sie¢ Bayesa (BN) jest modelem graficznym reprezentuja-
cym polaczenia migedzy zbiorem losowych zmiennych — in-
nymi stowy jest ona rozkladem lacznym prawdopodobien-
stwa. Sklada sie z kierowanego, acyklicznego grafu, na
ktérym przedstawione sa zaleznosci miedzy zmiennymi
oraz zbioru rozktadéow prawdopodobienstwa, ktéry je war-
tosciuje. Z reguly reprezentacja zbioru rozkladdéw jest
mniejsza objetoSciowo niz jeden pelny rozktad taczny, co
stanowi kolejna zalete tej metody. Liczba wartosci praw-
dopodobienstw w rozkladzie jest wykladniczo zalezna od
liczby zmiennych (dla n zmiennych dwoéjkowych istnieje 2"
prawdopodobienistw). Poniewaz w wielu przypadkach
zmienne sa wzgledem siebie niezalezne, poszczegdlne roz-
klady zmiennych beda zawieraly mniej wartoéci prawdo-
podobienstw. Jest to przykladowo przedstawione na

rys. 1.

Rys. 1. Przyktadowa sie¢ Bayesa modelujgca system przewidu-
jacy zachmurzenie na podstawie stanu trawy

Fig. 1. Sample of a Bayesian network modeling system that pre-
dicts if it's cloudy or not, based of grass state

Pokazana sie¢ Bayesa (rys. 1) modeluje uklad, ktérego
przeznaczeniem jest przewidywanie pogody definiowane
jako przewidywanie zachmurzenia na podstawie aktualne-
go stanu trawy. Sie¢ sklada si¢ z czterech zmiennych lo-
gicznych:

C — okredla, czy wystepuje zachmurzenie (tak lub nie),

S — okredla, czy wlaczony jest zraszacz trawy (tak lub nie),
R — okredla, czy w danym momencie pada (tak lub nie),
W — okreéla, czy trawa jest mokra (tak lub nie).
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Korzystajac z zasady lancuchowej prawdopodobienstwa,
rozklad laczny dla tego ukladu dany jest za pomoca za-
leznosci:

P(C,8,RW) =

p(c)p(s|c)p(r|c,s)P(W | C, S, R)

Model ten moze zostaé¢ uproszczony ze wzgledu na zalez-
noéci warunkowo niezalezne do postaci:

P(C,S,R,W)= @)
P(C)P(S|C)P(R|C)P(W | S,R)

W tym przypadku reprezentacja zbioru niezaleznych od
siebie rozkladow jest mniejsza niz bylaby w przypadku ca-
tosciowego rozktadu tacznego.

3. Dynamiczne sieci Bayesa

Dynamiczne sieci Bayesa (DBN) sg rozszerzona wersja sie-
ci Bayesa uzupelniona o stochastyczng reprezentacje pro-
ceséw zmieniajacych sie w czasie. Czlon ,dynamiczne”
w nazwie DBN jest nieco mylacy ze wzgledu na to, ze za-
tozeniem dynamicznych sieci Bayesa nie jest zmiana
w czasie ich struktury (wystepuja jednakze przypadki kie-
dy jest to mozliwe).

Poniewaz dynamiczna sie¢ Bayesa ewoluuje w czasie,
zatem reprezentowana jest przez dwa modele: poprzedni
oraz przejsciowy. Przykladowe rozszerzenie sieci Bayesa
(rys. 1) do postaci DBN jest przedstawione na rys. 2. Tyl-
ko zmienna C jest ze soba polaczona w czasie, co oznacza,
ze to czy w czasie t wystepuje zachmurzenie zalezy od te-
go czy zachmurzenie wystepowato réwniez w czasie t-1.

Rys. 2. Przyktadowa dynamiczna sie¢ Bayesa, powstata z roz-
winiecia sieci z rys. 1

Fig. 2. Sample of a dynamic Bayesian network, created by
extending network from fig. 1

4. Rozpoznawanie sygnatu mowy
z wykorzystaniem dynamicznych
sieci Bayesa

W systemach rozpoznawania mowy zaklada sie, ze mowa
jest sekwencja pewnych elementarnych dyskretnych jedno-
stek. Takimi jednostkami w zaleznosci od systemu moga

by¢ przykladowo sylaby, wyrazy czy fonemy. Niestety

jednostki te nie maja roztacznych opiséw akustycznych, co
uniemozliwia jednoznaczne przypisanie sekwencji jedno-
stek akustycznych do rejestrowanych (obserwowanych)
dyskretnych obrazéw akustycznych. Standardowo stosuje
sie¢ woéwczas w systemach automatycznego rozpoznawania
mowy niejawne modele Markowa [9]. Innym, proponowa-
nym podejsciem jest wykorzystanie dynamicznych sieci
Bayesa.

Proces rozpoznawania elementéw mowy moze byé¢ pod-
sumowany wzorem:

W = argmax P(W | O) (3)
WelL

W tym przypadku W okregla rozpoznawana wypo-
wiedz ze zbioru dopuszczalnych wypowiedzi oznaczonego
jako L, natomiast O jest zarejestrowana obserwacja. W tej
formie rozklad jest trudny do wyznaczenia, poniewaz
zmienne losowe wystepujace we wzorze moga mieé¢ nie-
skonczenie wiele wartosci. W zwiazku z powyzszym z wy-
korzystaniem twierdzenia Bayesa dokonuje sie przeksztal-
cenia:

; P(W | 0)P(W) 7
P

W = argmax
Wel (0)

Poniewaz P(O) ma taka sama wartos¢ dla kazdego W,

zaleznos¢ mozna uproscic:

W = argmax P(O | W)P(W) (5)
WelL

W wyrazeniu (5) wystepuja dwie nowe wartosci, ktére
moga by¢ obliczone: prawdopodobienstwo, ze dana obser-
wacja jest instancja wypowiedzi (moze byé wyznaczone
z wykorzystaniem modelu akustycznego) oraz prawdopo-
dobienstwo, ze dana wypowiedZ juz sie pojawita, np. po
innej wypowiedzi w zdaniu (moze byé wyznaczone z wy-
korzystaniem modelu jezykowego). Aby mozliwe bylo za-
stosowanie dynamicznych sieci Bayesa w rozpoznawaniu
sygnalu mowy nalezy opracowaé technike pozwalajaca po-
taczy¢ modele fonetyczne — na przyklad sylaby w cale
stowo, a dalej w modele skladajace sie z wielu stow. Two-
rzenie modelu sklada sie z dwdch niezaleznych zagadnien,
po pierwsze, okreslenia dozwolonych przejs¢ miedzy pod-
modelami. Po drugie, wykorzystanie sieci Bayesa do okre-
$lenia zachowania kazdego modelu skladowego. Rys. 3

przedstawia przyklad dynamicznej sieci Bayesa.

Rys. 3. Prosty przyktad dynamicznej sieci Bayesa
Fig. 3. Simple example of a dynamic Bayesian network
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5. Podsumowanie

Dynamiczne sieci Bayesa moga byé¢ zaadaptowane tak,
aby spelniaé¢ wymagania systeméw rozpoznawania mowy
oraz moga modelowaé¢ wiele istotnych czynnikéw wplywa-
jacych na proces rozpoznawania. Najwazniejsza ich zaleta
jest fakt, ze dowolny zbiér zmiennych moze by¢ polaczony
z osia czasu. Dodatkowo wspoldzielenie zmiennych miedzy
modelami podrzednymi prowadzi do naturalnego sposobu
opisu zachowan przejéciowych, co jest bardzo wazne
w przypadku modelowania koartykulacji. Istnieje wiele
wydajnych algorytméw o szerokim zastosowaniu, ktére
wspomagaja proces implementacji. Dodatkowo rozwiaza-
nia z wykorzystaniem DBN sa wydajne pod wzgledem sta-
tystycznym. Dynamiczna sie¢ Bayesa jest reprezentacja
rozkladu prawdopodobienstwa i moze posiada¢ wykladni-
czo mniej parametréw niz reprezentacje w innych stan-
Markowa).
W zwiazku z tym parametry te moga by¢ oszacowane

dardach (np 2z wykorzystaniem modeli
z wigksza dokladnoscia z wykorzystaniem ustalonej ilosci
danych. Wzrost wydajnosci statystycznej wiaze sie dodat-
kowo ze wzrostem wydajnosci obliczeniowej.
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Bayes networks used in application
to speech signal recognition

Abstract: Speech recognition problem hasn’t been fully-scaled
solved till nowadays. Contemporary effective speech recognition
systems mostly use stochastic methods based on Hidden Markov
Models. Bayes networks can be alternative to them. BN are
appropriate structures to formulate probabilistic models, which
are simultaneously precise and compact. They can represent
a probability distribution of arbitrary set of random variables. Va-
riety of algorithms and computational tools which are available to
use makes testing and implementing new solutions less demand-
ing. Those advantages determine that Bayes networks have po-
tential to be used in solving practical problems also in the area of
speech recognition.
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