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STRESZCZENIE: Artykut dotyczy problemu tworzeniarytiych modeli Markowa na podstawie
zarejestrowanych wypowiedzi. Kluczowym problemerst je#ryznaczenie zbioru stanéw modelu
Markowa. Przyjto, ze stany modeluasokreslone przez skupienia obserwacji. Skupienia temo
uzyska& drog grupowania sekwencji obserwacji sygnatu mowy.

SEOWA KLUCZOWE: HMM, ukryte modele Markowa, estynjacrozpoznawanie mowy

1. Wprowadzenie

Podstaw rozpoznawania mowy stanowi sygnat prébkowany zdg st
czestotliwoécia Fs. Przyjmuje s¢ zalazenie, ze wigciwosci (cechy) sygnatu
mowy nie zmienigj sie w krotkim okresie czasu, w tzw. ramkach czasowych.
Ramki maj jednakow szerokéé i mog zachodzi na siebie. Cechy
wyznaczone na podstawie ramki 0 numerseanowi obserwagj — oznaczam
jako o. Cechy wyznaczone w kolejnych, dyskretnych mon@ntazasu
t=1,..,T wyznaczagg sekweng} obserwacjiO = (0, ...,0r). Numery ramek
czasowych tworg zbior chwil czasowych modelu. Obserwagesa losowe,
a ich rozklad prawdopodolfistwa mae by rézny dla ré&nych chwil
czasowych. Przyjmuje gize rozktad prawdopodohistwa obserwacio; jest
zaleny od stanug, procesu Markowa. Standw procesu Markowa niezmao
bezpdrednio widzi€ (sa one ukryte). Istnienie kdego z nich objawia sitylko
tym, ze generowane gji obserwacji § zgodne z rénymi rozkladami
prawdopodobigstwa.
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Podstaw proponowanego rozwzania stanowi spostrzenie, ze stan
modelu mana kojarz¢ ze skupieniami obserwacji w przestrzeni cech.
Wyodrebnienie skupig@ maze stanowdé punkt wyfcia do okrélenia rozktadow
prawdopodobigstwa, zgodnie z ktérymi zostaty wygenerowane obaejsv

Osobliwa¢ modeli Markowa wykorzystywanych w zadaniach
rozpoznawania mowy polega na zaihiu, ze trajektoria (hdaca sekwengj
stanéw modelu) nie powraca do stanow, w ktérych ehogrzebywat
w poprzednich chwilach czasowych (tzn. z@opozosté w aktualnym stanie
albo przej¢ do dowolnego ze stanéw ngsmtych). Modele HMM tego typu
sa okreflane jako Jewy— prawy’ (zgodnie z diagramem prZéjtancucha).

2. Ukryte modele Markowa

Przedstawione zostanpodstawowe zagadnienia dotyce ukrytych
modeli Markowa (angHidden Markov Mode|sHMM) szczegoinego rodzaju:
umazliwiajace ich hczenie. Metod taczenia modeli HMM zaproponowat
Young [9]. Uzupelnit on model HMM o dwa stany: nieigyjny stan wejciowy
— pierwszy stan modelu oraz nieemisyjny stanseigivy — ostatni stan modelu
o numerzeN. Pozostate stany przyjjako stany emisyjne i zaigt, ze tylko one
mog generowdé obserwacje. Takie pagiowania spowodowatoze zbiory
chwil czasowych srézne dla obserwacji i procesu zmiany stanéw. Sekwencj
obserwaciji, poczynionych w dyskretnych momentachsozodt =1 do czasu
t=T, oznaczamy nagtujaco: O = (0, Oy, -..,0, ...,07). Chwile czasut dla
obserwaciji tworz zbiér chwil czasowycht 0 {1, ..., T}, a dla procesu zmiany
standéw zbior: {0, 1, ..T, T + 1}. Cecha ta odumia model Younga od zwyktego
modelu HMM.

Proces zmiany stanéw modelu HMM opisujg jeidnorodnym tacuchem
Markowa. Niech zmienng, oznacza stan modelu, w ktérym znajdujerapdel,
w dyskretnym momencie czasi 0. System jest ,gotowy do pracy”, gdy model
znajduje si w nieemisyjnym stanie wa&iowym, dlatego zawszey = 1.
W dyskretnej chwili czasl + 1 model zawsze znajdziegsiv nieemisyjnym
stanie wyjciowym, czyli gr.s =N. Dla tO(1,T) model mage przebywa
w jednym z N-2 r&nych stanéw emisyjnych, czylg 042, ...,N-1}.
Przyjmuje st, ze sekwencja stanéw® = (qo, qs, ..-,0r, Gr+1) hie jest znana.
Prawdopodobigstwa przej¢ pomidzy kolejnymi stanami opisujegsimacierza
przegé A = [ g; ], gdzie:

a, =P(q.=jq=1), i0{1,..N}, jO{1..N}.
Pocatkowy rozktad prawdopodohistwa standéw jest punktowy:
0o = 1. Dla procesu obserwacji istotny jest rozktadchwvili t = 1. Okrglony
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jest on przez prawdopodoh®wo: a;, gdzie jO{2,...,N—1} (przejcia

Z nieemisyjnego stanu vgejowego do dowolnego stanu emisyjnego modelu).
Wartas¢ an réwna jest prawdopodolfistwu pomingcia modelu (jest
to prawdopodobigstwo przejcia z nieemisyjnego stanu \§ejowego
do nieemisyjnego stanu wygjowego). Prawdopodohistwo pomingcia
koncowych stanéw emisyjnychay, gdzie iO0{2,..,N—1}, mae by
niezerowe.

Jezeli A jest macierz trojkatna gérm (a; = O dlai > j), to model nazywa
sie ,lewy—prawy. Jest on zwykle stosowany do modelowania jedhoste
akustycznych [9]. W dogbnej literaturze brak jest informacji na temat
stosowania innych typow ukrytych modeli Markowa wadaniach
rozpoznawania mowy.

Zgodnie z przyjtymi powyzej zatlezeniami prawdopodobistwa przejé
spetniaj nastpujace ograniczenia:

1) O<g;<1,i0{1, .. N}, jO{1, ...,N},
2) g =0,jalii>],

3) an=0,

4) aw=1,

5) iqj =1,i0{1, ...,N}.

Sposéb generowania obserwacji zgleod aktualnego stanu. Jest on
charakteryzowany przez rodzinozktadéw prawdopodohistw B. W og6lnym
przypadku jest to wektor, ktérego wspéhlme opisui rozktady
prawdopodobigstwa generowania obserwacji przez stany emisyjneleino
HMM:

B=[b,(0) .. b(0)], (1)

gdzie:

bj(0)— funkcja okrelajaca rozktad prawdopodolistwa wygenerowania

obserwacjo przez stan, gdziej O {2, ...,N—1},

N - liczba stanéw modelu HMM.
Wektor B w dalszej cgsci bedziemy nazywé wektorem rozktadéw obserwacji.
Funkcja bj(o) w =zalencsci od typu rozktadu mee by funkcja
prawdopodobigstwa lub funkcj gestasci prawdopodobigstwa. W ogo6inym
przypadku przyjmuje si multimodalne funkcje e¢ptasci, w postaci
tzw. kompozycji funkcji gstcsci:

-3 1 e -L(o-E,)Vi(o-E,)
8(0)= o e (B ) | (2)
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gdzie:
0 — wektor wierszowy @ elementach,
Gm — Wwaga skladnika kompozygji stanui,
M; — liczba sktadnikéw kompozycji stamu
Eim — wartdci oczekiwana sktadnika kompozycji o numerze dla
stanui,
Vim — macierz kowariancji skladnika kompozycji o numeem dla
stanui.
Wagi ¢, spetniaj nastpujacy warunek:
M\
> 6, =1 dlag,>0. (3)
m=1
Rozpatrywany ukryty model Markowa zapisy@dziemy nasipujaco:
A=(A,B), (4)
gdzie:

A — macierz przég,
B — wektor rozkladéw obserwaciji.

Z wykorzystaniem modeli HMM zwrane § nastpujace problemy:

1) Problem segmentacji — polega na wyznaczeniu trajektorii, dla ktérej
prawdopodobigstwo wystpienia wraz z zarejestrow@an sekwenci
obserwaciji jest najwksze.

2) Problem ewaluacji HMM — polega na ocenie mavosci wygenerowania
przez model zarejestrowanej sekwencji obserwacgyli ¢ obliczeniu
prawdopodobigstwa wygenerowania przez model zarejestrowane] eegjiv
obserwaciji.

3) Problem estymacji parametréw HMM — polega na zbudowaniu modelu
na podstawie zarejestrowanych warej wzorcowych sekwencji obserwacii.

2.1. Konkatenacja modeli HMM

Metod: taczenia, albo inaczej moéwd konkatenacji, modeli HMM
przedstawit Young w [9]. Jak juzaznaczono, Young do modelu HMM dodat
dwa stany: nieemisyjny stan Wejowy oraz nieemisyjny stan wigiowy. Stany
te s wykorzystywane doatzenia modeli. Idgtaczenia przedstawiono narys. 1.
Liniag przerywam na rys. la oznaczonackenie modeli. Stany nieemisyjne
oznaczono szarym kolorem. W wyniku ge#enia otrzymano model, ktéry
przedstawiono na rys. 1b. Rctenie modeli jest réwnowme z poiczeniem
nieemisyjnego stanu wigiowego modelu A; z nieemisyjnym stanem
wejsciowym modelu,.

Ze wzgkdu na mniejsz ztozonacs¢ obliczeniove, fakt pokczenia modeli
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uwzgkdnia sk tylko w algorytmach ewaluacji i estymacji paranmgirHMM.
Stosowne algorytmy nima znaléc¢ w [7] i [9].

a) Model A,

Rys. 1. a) sposoéhatzenia (konkatenacji) modeli HMM
b) wynik konkatenacji modeli HMM

3. Estymacja parametréw modelu wypowiedzi

Estymacji parametrow modeli dokonuje; sia podstawie segmentacii
zbioru sekwencji uegych. Przygto zalaenie, ze segmenty & jednoczénie
skupieniami obserwacji w przestrzeni cech. Segnegntavykonuje s¢
wykorzystuac wyniki grupowania sekwencji czasowych [5].4da sekwengj
uczca dzielimy na tyle grup z ilu stanéw emisyjnych sidasé model — kada
grupa reprezentuje stan emisyjny modelu wypowiddajwazniejsze wlasnéi
algorytmu, to:

» estymacja parametrow modeli HMM bez gsiej segmentacji,
= jednoczesna estymacja parametréw wszystkich metién.

Jednak najwaiejsz wilasndcia algorytmu estymacji parametrow
modelu wypowiedzi jest nitiwo$¢ jednoczesnej estymacji parametrow modeli
HMM, ktére wchodz w sklad modelu wypowiedzi. Uzyskana segmentacja
okresla przyporadkowanie obserwacji stanom modeli jednostek akuastych,
co umaliwia poézniej estymagj parametréw modeli HMM.

Oznaczmy zbiér sekwencji ugzych jako {0 '}, r=1,..,R gdzie
R-liczba sekwencji ucgych reprezentagych wypowied W. Niech
konkatenacja modeli HMM A=A, & ... & A& ... & Ax 0znacza model
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wypowiedzi W, gdzie A jest modelem jednostki akustycznej. Estymacji
parametrow modeldy dokonuje si na podstawie zbioru sekwencji gcgch
{0, r=1,..R gdzie R — liczba sekwencji uazych, ktére reprezentj
wypowiedz W. Kazda sekwencja obserwadp)’ skiada si z T' obserwacji
(punktéw). Kady model sktada ei z dwbch stanéw nieemisyjnych

(wejsciowego i wyjciowego) oraz z N®-2 stanéw emisyjnych.
PrzezN oznaczmy liczb stanéw emisyjnych modelu wypowiedzi, czyli:
K
N=> N¥-2, (5)
k=1
gdzie:
N — liczba stanéw emisyjnych konkatenad;ji
N® — liczba wszystkich stanéw modely
K - liczba modeli.

W modelu HMM przyjmuje &, ze tylko stany emisyjne genegupbserwacije.
Stany te utesamia s ze skupieniami punktow w przestrzeni cech
wygenerowanymi zgodnie z pewnym rozkiadem prawdopimistwa.
Estymacji parametrow modeli dokonuje: sia podstawie segmentacji zbioru
sekwencji ucgcych. Segmentagj wykonuje s¢ wykorzystugc wyniki
grupowania sekwencji czasowych. Wedlug pgt®jj metody grupowania
wyznaczamy drzewo grupowania, a rpate dzielimy sekwengjnaN grup.
Kazda grupa G® reprezentuje stan emisyjny modelu wypowiedzi, gdzi
i=2,..N®¥-1: k=1,..K; K — liczoa modeli konkatenacjil. Przed
przystpieniem do opisu algorytmu przyjmijmy nestijace oznaczenia:

£9i,j) - liczba prze]c pomlqdzy(k:;:taneml(k) a stanemj(k), gdzie:
i=1, .., ,j = N
=M(G) - liczba stanéw i(k) wygenerowanych przez model

wypowiedziA, gdzie:i = 1, ...,N®.
Kolejne kroki algorytmu estymacji parametrésvrastpujace.

Struktury danych
State:
{01 — zbior sekwencji uczcych,r =1, ...,R,
T' — dluga¢ sekwencji obserwacji,
R — liczba sekwencji uezych,
Zmienne:
k — numer modelu konkatenagji
N® — liczba stanéw modeldy,

128 Biuletyn Instytutu Automatyki i Robotyki, 23/2006



Zastosowanie metod grupowania sekwencji czasowych ...

M®  — liczba sktadowych kompozycji stanui,K), gdzie
i=2,.. ,NO¥-1,

GW — grupa reprezentga stan emisyjny modelud,, gdzie:
n=2,..,N%-1,

GY%  — grupa reprezenmja kompozyaj m stanu emisyjnegai,(K),
gdzie:i =2, .N¥-1,m=1,..,M®,

£9G,j) - liczba prze;c pomlqdzy stanem i(k) oraz {,K), gdzie:
i=1, ..., ,J— JN®

g (i,j) - liczba prze@c pomlqdzy stanem i(k) oraz {, k), ktore
towarzyszyly sekwencji obserwad’, gdzie:i=1, ....N®,
i=1,.N¥r=1 _.R

29 (i) - liczba stanéw i(K) wygenerowanych przez model
wypowiedziA, gdzie:i = 1, ...,N®,

29 (i) - liczba stanéw i(K) modelu wypowiedzi A, ktore
towarzyszyly sekwencji obserwadj)’, gdzie:i = 1, ....N®,
r=1,..R

cl — waga skladnika kompozycjim stanu { k), gdzie:
m=1,.,M® i=2 . N¥-1k=1,..K,

EX — warté¢ oczekiwana sktadnika kompozyajp stanu {, k),
gdziem=1,...,M®, i=2 . N¥-1k=1,..K,

VA — macierz kowariancji sktadnika kompozydji stanu { k),

gdziem=1, .., M®, i=2, . N¥-1k=1,..K

Obliczenia wstepne

Dla kazdej sekwencji obserwac{d', gdzie:r =1, 2, ...R, naley
wykon& przedstawione po#ej czynndgci.

Wedtug wybranego algorytmu grupowania sekwencjiscaa/ch
[5] nalezy wyznaczy drzewo grupowania sekwenciD', opisane
macierza Z. Nastpnie naléy dokon& podziatu na grup, wykorzystujc
do tego celu algorytm podziatu na grupy [5]. W gragku algorytmu
grupowania z nakfadaniem, punkty mazpsté przypisane do wtej niz
jednej grupy. Wtedy, wykorzystig meto@ najwiekszej wiarygodngci,
naley przyporadkowa punkty tylko do jednej grupy tak, aby grupy
utozyly sie w niepowracajcy ciag.

Nalezy odnale¢ grupe, w ktorej znajduje si punkt o indeksie
rébwnym 1. Wszystkie jej punkty nale przyporadkowa: do grupyGY’,
zapamgtujac najwikszy indekst punktu przyporgdkowanego do tego
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stanu. Nasgpnie odnalé¢ grupe z punktem o indeksiet+1
i przyporzdkowa jej elementy grupieG{’. Postpuje si tak, & do
przyporadkowania elementéw grupieG‘len_l. Nastpne przypisanie
rozpoczyna si od grupy reprezentagej pierwszy stan emisyjny modelu
numer dwa, czyli od G, itd. Przypisanie elementow grupom,
reprezentujcym stany emisyjne, kontynuujeesaz do ich wyczerpania.
Dla kaxdej sekwencjiO" (r=1,...,R) okr&li¢ liczbe przefé
pomiedzy stanami modelu, czyli macierg®, a nasgpnie zsumowa
ja z macierz &®, czyli:

g9 (i,)=g"(.0)+&" (i), (6)
gdzie

i=1,..N®

ji=1,..N®

k=1,..K.

Wyznaczy liczbe przyporadkowar obserwacji poszczeg6lnym stanom
emisyjnym modelu wypowiedzi, tzn. wyznaéayacierz=" i zsumowa

ja z macierg 2%

20 (i) =5 (i) +29 i), (7)
gdzie:

i=2,..,N¥-1

k=1, ...K

Dla wszystkich modeli naly uwzgkdni¢, ze dziatanie systemu
rozpoczyna & W nieemisyjnym stanie wajiowym, a kaczy
W nieemisyjnym stanie wigiowym. Jest to powodem zghiszenia
odpowiednich wartei elementéw macierzy o jeden:

§9(L1)=g"(1j)+ 1 jesli o, 0G,

g9 (I,N9) =g (i,N®)+1, jesli 0, OGY

= ()= ()+1
““(N‘“):E (N‘k))+1

Aby wyznaczy¢ parametry kompozyciji funkcji ¢gtasci dodatkowo

dokonuje si podziatlu grup reprezentgiych stany emisyjne modelu.

Elementy grupyG® nalezy podzielt na M podgrup, wykorzystuai

do tego celu algorytm ramznego grupowania punktow metod

hierarchicza. W wyniku tego otrzymujemy grupy:G¥, gdzie:

im
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i=2,..N¥-1:m=1..,M% k=1,..K
Etap wstpny kaiczy sk w momencie pogrupowania wszystkich
sekwencji ucgcych

Etap estymadji
Estymacji parametrow modeli wchegych w sklad konkatenacji
A dokonuje si nastpujaco. Macierz przép A® wyznaczamy dla
kazdego modelul, wedtug wzoru:

©
AW(i,j)= éE(k)(l('jj)) . (8)

gdzie:i=1,.N® j=1,.N® k= 1,.K.
Dla kazdego skiadnika kompozycjin stanu emisyjnegoi,(k) nalezy

wyznaczy:
— wspotczynnik kompozyciji:
et o)
" el
gdzie:i=2,..N®¥ -1m=1..M¥ k= 1,.K.
- wartasé sredni:
> d”
EW =a0% 10
im HG(k)H ( )
gdzie:i=2,..N¥ -1,m=1,..M"® k= 1,.K.
— macierz kowariancji:
z o —E¥ )(o"’ E‘k’)
(k) — a0GH
Vim - HG(k)H (11)
gdzie:i=2,..N¥ -1,m=1,..M" k= 1,.K.
Etap korcowy
Obliczenia kéczymy po wyznaczeniu parametréw wszystkich
modeli HMM.
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4. Wyniki badan

Wszystkie déwiadczenia wykonano przy pomocy laboratoryjnego
systemu rozpoznawania mowy, ktory zbudowal autdyketu. Obliczenia
przeprowadzono na komputerze z procesorem AMD AfhlXP 1700+
z pamgcia RAM 1024 MB.

Tab. 1. Stownik systemu

Stownik systemu Liczba .
sekwencji
N
Q C

2| 3 es5 |88 | G
c X 2o |ongl © >
ST | 22|« 3| 2
53| 52|88 8| 2
v5 | S8 |86l S| @
0 zero gzero 14 9 2(
1] jeden | gjedeng 17 95 20
2 dwa gqdwag| 11 94 20
3 Trzy qtsyq 11 95 20
4 | cztery| gcteryq 17 94 19
5 pigé qpecq 11 95 20
6] sz&¢ | gsd&c¢q | 14 94 19
7 | siedem| égedemqg 17 95 20
8 | osiem| géemqg| 14 94 20
9 | dziewkc|gzeweéq| 17 95 20

Jako zbioér uczey oraz zbior testowyayto plikéw dzwiekowych z zasobu
mowy ,Robot”. Pliki zawieragy szesnastobitowe préobki sygnalu mowy,
pozyskane z e&totliwoscia prébkowania Fs=22,05kHz i zakodowane
w formacie Microsoft PCM. Sekwencje obserwacji mgkano stosdp ramki
czasowe 0 szeroko 15 ms. Ramki naktadatyesna siebie w potowie swojej
szerokdci. Z kazdej ramki wyznaczono 10 wspéiczynnikbw LPC oraz
15 wspoétczynnikow MFCC [7].

W tab. 1 przedstawiono stownik systemu oraz kcgbkwencji uczcych
i testowych. Jako jednostlakustyczn przyjeto gloske. Na pocatku i na kdicu
kazdej wypowiedzi dodano ,gtogkq”, ktéry oznacza cisz Modele jednostek
akustycznych to modelelewy—prawy’ (rys. 2). Skladaj sic one z trzech
stanébw emisyjnych oraz dwoch standéw nieemisyjnychejsciowego
i wyjsciowego, ktére na rys. 2a oznaczono szarym ttematkigm jest model
«Ciszy” (rys. 2b), ktory sktada siz dwoch standw nieemisyjnych i jednego stanu
emisyjnego. Jako zbioru ugmgo uyto 941 sekwencji obserwaciji. Zbior
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testowy sktadat giz 198 sekwencji obserwaciji.

Rys. 2. Diagram dozwolonych przéi dla: a) modelu gtoski, b) modelu ,ciszy”

W celu dokonania oceny mlovosci estymacji parametrow modeli
wypowiedzi przy wykorzystaniu opracowanych metodipgiwania sekwencji
czasowych przeprowadzono rgmtjiacy eksperyment. Jako metpddniesienia
przyjeto metod¢ Bauma — Welcha. Wyznaczono parametry modeli wypdwii
i przeprowadzono rozpoznawanie sekwencji testowyeiniki doswiadczenia
przedstawiono w rozdz. 4.1. Na ich podstawie dokorzceny tych madiwosci
Dodatkowo zbadano wplyw sposobuczenia w grupy na skuteczito
rozpoznawania wypowiedzi. Opis @adadczenia oraz jego wyniki
przedstawiono w rozdz. 4.2.

Ocena maliwosci wykorzystania do estymacji parametréw modeli
wypowiedzi metod grupowania sekwencji czasowycht jessrednia — na
podstawie oceny skuteczimd systemu rozpoznawania mowy. Wykorzystane
wskazniki oceny systemu rozpoznawania mowy opracowanpatstawie [6],
[8]. Przy omawianiu wynikéw eksperymentu prggj nas¢pujace oznaczenia:

R, — liczba sekwencji testowych wypowiedi,

R, — liczbe sekwencji obserwaciji rozpoznanych jako wypowied,
Ifzz — liczba poprawnie rozpoznanych sekwencji obsegiwac
wypowiedziW,,
y, — stopa lidnego przetworzenia obserwaciji pochamyzh
Z wypowiedziW,,
¥, — poziom nieufnéci rozpoznania wypowiedii,,
d, — skuteczn& rozpoznawania wypowied¥i,.

4.1. Reestymacja parametréw modeli wypowiedzi metad
Bauma- Welcha

Eksperyment polegat na zbadaniu #wosci reestymacji modeli
jednostek akustycznych przy wykorzystaniu algoryBauwma- Welcha.
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Dokonano jednokrotnego pomiaru czasdla przedstawionego powsj
zbioru ucacego i konfiguracji komputera Pagkowe parametry model
jednostek akustycznych wyznaczono na podstawie aGwernego podziatu
sekwencji zbioru ucego na segmenty. Parametry pplkawe wyznaczono
w czasie rownym 13,5s. Naphie wykonano pi iteracji algorytmu
Bauma- Welcha. Jedna iteracja algorytmu trwata okoto 18ut Po dokonaniu
reestymacji parametréw modeli jednostek akustydznymrzeprowadzono
rozpoznawanie sekwencji ze zbioru sekwenciji tesabwWyniki eksperymentu
przedstawiono w tab. 2.

Tab. 2. Wyniki rozpoznawania po reestymacji metog Bauma— Welcha

ZIR|IRIR| v | 7| &

0| 20| 20| 21| o 0,0475100,00%
1] 20| 20| 20| 0 0 100,0046
2| 20| 19| 19| 0,05000 95,00%
3| 20| 20| 20| o 0 100,0046
4| 19| 19| 20 © 0,0500100,00%
5| 20| 19| 19| 0,05000 95,00%
6| 19| 19| 19| 0 0 100,0046
7| 20| 19| 19| 0,05000 95,00%
8| 20| 20| 20| o 0 100,0046
9| 20| 20| 21| o 0,0475100,00%
2 | 108|195 198 0,0150| 0,0145 98,50%
o)

8 SUMA v 1% 39

4.2. Estymacja parametrow modeli wypowiedzi na podawie
grupowania sekwencji czasowych

Doswiadczalnie zbadano zastosowanie algorytméw grupasekwencji
punktdw, hierarchicznego grupowania guzinego oraz hierarchicznego
grupowania z nakftadaniem, do estymacji parametréedein wypowiedzi.
Eksperyment polegal na zbadaniu algorytmu estympajametrow modeli
wypowiedzi. Pérednim wskanikiem oceny algorytmu jest skutecZasystemu
rozpoznawania mowy. Zbadano, czy wybor sposobu skakma odlegiéci
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pomikdzy punktami oraz grupami ma wplyw na skuteéZncsystemu
rozpoznawania mowy.

Tab. 3. Wyniki rozpoznawania sekwencji testowych pestymacji parametréow
na podstawie grupowania rozgcznego przy okrdlaniu odlegtcici pomiedzy:
grupami metoda Warda, pomiedzy punktami wedtug metryki Mahalanobisa

z|R|R|R| v | | ¥

0] 20| 20| 20| 0 0 100,0046
1|20 20| 20| 0 0 100,0046
2| 20| 20| 20| O 0 100,0046
3| 20| 15| 15| 0,25000 75,00%
4| 19| 19| 24| © 0,2083100,00%
5| 20| 19| 19| 0,050p0 95,00%
6| 19| 19| 19| 0 0 100,0046
7] 20| 20| 21| 0 0,0476100,00%
8| 20| 20| 20| O 0 100,0046
9| 20| 19| 20| 0,05000,0500| 95,00%)
2 | 198|191 198| 0,0350| 0,0306| 96,50%
Ne)

S| suwa y 1% 3

Kazda sekweng} obserwacji, ze zbioru sekwencji ucgch, podzielono
na grupy. Liczk grup dobrano do modelu wypowiedzi.zdk sekwencj
obserwacji pozyskano z wypowied¥l, to podzielono 4 na liczky grup
réowng liczbie standéw emisyjnych modelu wypowiedZl,, Na podstawie
tak wydzielonych grup mma bylo estymow& parametry modeli
HMM, wykorzystupc algorytm ,estymacji parametréw modelu wypowiedzi”

W pierwszej kolejnéci dokonano estymacji parametrow modeli
wypowiedzi, a nagpnie dokonano rozpoznawania sekwencji ze zbioru
sekwencji testowych. Estymacji parametrow wszystkimodeli jednostek
akustycznych, gcznie z grupowaniem sekwencji czasowych, dokonywano
w czasie okoto 3 minut.

Dokonano estymacji parametréw modeli wypowiedzi padstawie
wynikéw grupowania sekwencji ugzych hierarchicza metod, grupowania

rozlacznego. Najwgksz skuteczné¢ rozpoznawania, rown F=96%
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uzyskano dladczenia w grupy metaedsredniej odlegtéci i przy okrélaniu
odleglgici pomidzy punktami stosag metryle Euklidesa. Srednia stopa
btednego przetworzenia obserwacji byta réwfra=0,04, a $redni poziom

nieufnasci rozpoznaniaf/ =0,037. Szczegbtowe wyniki przedstawiono w tab. 3.
Tab. 4. Wyniki rozpoznawania sekwencji testowych pestymacji parametréow

na podstawie grupowania z naktadaniem przy okréaniu odlegtcci pomiedzy:
grupami metoda $redniej odlegtasci, pomiedzy punktami wedtug metryki Euklidesa

Z|R|RI|R| ¥ | 7 3,

0| 20| 19| 19 0,05000 95,00%
1] 20| 19| 21| 0,05000,0952| 95,00%
2| 20| 20| 21) 0 0,0476100,00%
3| 20| 16| 16 0,20000 80,00%
4 19| 19| 22| 0 0,1364100,00%
5| 20| 19| 19 0,05000 95,00%
6| 19| 19| 19 © 0 100,006
7| 20| 20| 22| o 0,0909100,00%
8| 20| 20| 20 o 0 100,006
9| 20| 19| 19 0,05000 95,00%
2 | 198|190 198| 0,0400| 0,0370| 96,00%
o)

S| suma 14 1% 3

Zbadano réwnie mazliwosé dokonania estymacji parametrow model
wypowiedzi na podstawie wynikbw grupowania sekwenejczacych
hierarchicza metod, grupowania z naktadaniem. W tym przypadku nefaia
skutecznéé rozpoznawania, rown g =96% uzyskano dlaaczenia w grupy
metod, sredniej odlegtéci i przy okrélaniu odlegtéci pomidzy punktami
stosujpc metryle Euklidesa.Srednia stopa ktinego przetworzenia obserwacji
byta réwna y =0,04, a sredni poziom nieufréi rozpoznaniaf/:o,037.
Wyniki doswiadczenia przedstawiono w tab. 4.
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5. Podsumowanie

Gtéwnym celem przedstawionego w artykule eksperymdayta ocena
mozliwosci  wykorzystania metod grupowania sekwencji czasdbwydo
estymacji parametrow modeli HMM. Jako punkt odr@a@ przygto metoe
Bauma — Welcha. Wwietle przedstawionych wynikdw mpa sformutowa
nastpujace wnioski:

1) zastosowanie metody grupowania sekwencji czaslovpozwala dokoria
estymacji parametrow modeli HMM,

2) jakas¢ rozpoznawania mowy przy zastosowaniu modeli uzygila na
podstawie grupowania obserwacji jest tego samegglurz co przy
wykorzystaniu metody Bauma — Welcha,

3) czas estymacji jest kilkaé@e razy mniejszy aianalogiczny czas oblicae
opartych na algorytmie Bauma — Welcha.
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Application of Time Sequences Clustering Methods ithe
Speech Recognition Based on Hidden Markov Models

ABSTRACT: A problem of hidden Markov models fornmation the basis of recorded speech is
considered in this paper. The key issue is thegdasion of a Markov model set. The assumption
is that each HMM state is associated with clustérsbservations. The clusters may be obtained
by gathering of observations sequences for a spsgohl.
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