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System rozpoznawania mowy z ograniczonym slownikiem

Speech recognition system with limited dictionary
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Tres$é. Motywacja w pisanej pracy jest omOwienie i poréwnanie popularnych algorytmoéw rozpoznawania mowy
na réznych systemach. Zebrane informacje sa przedstawione w stosunkowo krotkiej formie, bez wnikliwej analizy
dowoddéw matematycznych, do ktorych przedstawienia i tak potrzebne jest odniesienie si¢ do odrgbnych specjalistycz-
nych zrodel. Omoéwione zostaty tutaj problemy pewne zwiazane z ASR (ang. Automatic Speech Recognition) i
perspektywy na rozwiazanie ich. Na podstawie dostgpnych rozwiazan stworzony zostal modut aplikacji umozliwiajacy
porownywanie zebranych nagran pod katem podobienstwa sygnalu mowy i przedstawienie wynikéw w formie tabela-
rycznej. Stworzona biblioteka w celach prezentacyjnych zostata uzyta do petnej aplikacji umozliwiajacej wykonywanie
rozkazow na podstawie stéw wypowiadanych do mikrofonu. Wyniki postuza nie tyle za ostateczne wnioski w tematyce
rozpoznawania mowy, co za wskazowki do kolejnych analiz i badan. Mimo postgpow w badaniach nad ASR, nadal nie
ma algorytmoéw o skutecznosci przekraczajacej 95%. Motywacja do dalszych dzialan moze by¢ np. spoleczne wyklu-
czenie ludzi nie mogacych postugiwaé si¢ komunikacja polegajaca na wzroku.

Stowa kluczowe: Rozpoznawanie mowy, ASR, MFCC.

Abstract. Motivation of this thesis is discussion about popular ASR algorithms and comparision on various architec-
tures. Collected results are presented in relatively short shape. It’s done without math argumentation because it could
depend on complicated equations. Here are discussed some problems associated with ASR (Automatic Speech Reco-
gnition) and the prospects for a solution to their. On the basis of available solutions it was developed application module
that allows comparison of collected recordings in respect of similarity of the speech signal and present the results in
tabular form. For presentation purposes it has been created a library and it was used in complete application that allows
execution of commands based on the words spoken to microphone. The results will be used not only for the final conc-
lusions about ASR, what clues for further analysis and research. Despite the advances in research on ASR, still there
are no algorithms for effectiveness in excess of 95%. The motivation for further actions may be, eg, the social exclusion
of people who can not use the communication involving the eye.

Keywords: speech recognition, ASR, MFCC.

1. Wstep

Celem rozwoju technologii rozpoznawania mowy jest
umozliwienie cztowiekowi komunikacji z maszyna przy

Okazuje sig, ze optymistycznie zapowiadajacy si¢ postep
cyfryzacji zaczal ogranicza¢ np. niewidomych. Rozpo-

pomocy mowy. W ostatnich latach nastapil postep rozwoju
dziedziny przetwarzania mowy, mi¢dzy innymi za sprawa
dostepnych zasobow w postaci stownikow. To spowodo-
walo, ze ASR (ang Automatic Speech Recognition) stato
si¢ jedna z wazniejszych dziedzin DSP (ang. Digital So-
und Processing). Mowa posiada pewne charakterystyczne
cechy. Jedna z nich bylo zawieranie si¢ czgstotliwosci sy-
gnatu mowy w pewnym spektrum, ograniczonym w sto-
sunku do styszalnego. Pozwolito to na opracowanie algo-
rytmow kompresji danych specyficznych dla konkretnych
dzwickow.

wszechnienie komputeréw i innych wszelkiego rodzaju
urzadzen elektronicznych a takze wzrost ich mocy obli-
czeniowej [9, 12] otworzyty nowe perspektywy dla syste-
moéw rozpoznawania mowy, ktére pomagaja np. osobom,
ktore maja bardzo utrudnione wprowadzanie danych do
systemu.

Cho¢ niektoére algorytmy, np. ukryte modele Markowa
pozostaly niemal bez zmian, stanowia bazg dla innych,
wykorzystujacych bardziej wyrafinowane metody po-
stgpowania. Bardzo waznym elementem projektowania
systemdéw automatycznego rozpoznawania mowy jest
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ztozonos$¢ obliczeniowa. Projektowanie algorytmu stawia
wybor pomigdzy doktadnoscia a szybkoscia. Sieci neuro-
nowe 1 technologie typu GPGPU (ang General-Purpose
computing on Graphics Processing Units) [8], pozwalaja-
ce programowac szybkie procesory graficzne, wydaja si¢
przybliza¢ mozliwos$¢ posiadania doktadnosci i szybkosci
w jednej aplikacji.

Glos rozny dla kazdego cztowieka, moze by¢ jednym z
elementow systemow zabezpieczen. Poniewaz te systemy
polegaja na zezwalaniu dostgpu co najwyzej kilku oso-
bom, nie ma potrzeby weryfikacji danych wejsciowych
pod wzgledem innych oséb. To znaczaco obniza koszt
czasowy 1 pamigciowy. Podobnymi, prostszymi mecha-
nizmami dysponuje wigkszos¢ telefonow komodrkowych
posiadajacych opcje wybierania glosowego [11].
Powyzsze rozwiazania nie sa pozbawione wad. Sekwen-
cje stow wprowadzone jako klucze w systemach zabezpie-
czen moga by¢ cigzkie do zapamigtania i do powtoérzenia.
Do tego nalezy wzia¢ pod uwage nastrdj osoby w danym
momencie, albo choroby zwiazane z uktadem artykulacji
(np. chrypka). Z jednej strony algorytmy rozpoznawania
mowy sa projektowane tak, aby radzi¢ sobie z tego typu
rozbieznosciami, z drugiej jednak architekci systemow
zabezpieczen nie moga pozwoli¢ sobie na zbytnia dowol-
no$¢, gdyz to umozliwiato by wtamania.

1.1. Cel pracy

Motywacja w pisanej pracy jest omowienie wazniejszych
aspektow z dziedziny automatycznego rozpoznawania
mowy i przedstawienie popularnych algorytmoéw. Zebrane
informacje sa przedstawione w stosunkowo krotkiej for-
mie, bez wnikliwej analizy dowodow matematycznych,
do ktorych przedstawienia i tak potrzebne jest odniesienie
si¢ do odrgbnych specjalistycznych zrédet. Oméwione zo-
staly tutaj problemy pewne zwiazane z ASR i perspekty-
Wy na rozwiazanie ich.

Na podstawie rozpatrywanych rozwigzan i algorytmow
zostanie zrealizowany system automatycznego rozpozna-
wania mowy z ograniczonym stownikiem oraz aplikacja
graficzna wykorzystujaca mechanizmy rozpoznawania
mowy do sterowania. Nastepnie zostanie dokonany krotki
test 1 zebranie wynikow w formie tabelarycznej.

2. Charakterystyka jezyka mowionego

Nie ulega watpliwosci, iz mowa jest czyms$ bardziej na-
turalnym dla czlowieka, niz dla maszyny. Dlatego aby
umozliwi¢ interpretacje glosu z zadowalajacym efektem
przez maszyng, nalezy zrozumie¢ dziatanie narzadu glo-
su (mowy i stychu) cztowieka, nastgpnie wiedzg t¢ nalezy
usystematyzowaé. W tym rozdziale przedstawiono pod-
stawowe informacje niezbedne podczas tworzenia inter-
fejsu umozliwiajacego komunikacje cztowieka z kompu-
terem.

2.1. Dzwiek

Dzwigk jest skutkiem drgan powietrza o charakterze falo-
wym. Innymi stowy to seria okreslonych zmian ci$nienia
powietrza [1, 15]. Charakteryzuje je kilka cech:
» amplituda — wychylenie z polozenia rownowagi — ci-
$nienie akustyczne,
» dlugosc¢ fali — czas trwania pojedynczego wychyle-
nia,
* czgstotliwos¢ — ilo§¢ drgan w ciagu jednej sekundy.
Dtugos¢ fali jest mierzona w utamkach sekund i odbierana
niezaleznie od obserwatora. Pozostate cechy maja pewne
roéznice w pomiarze i odbiorze przez czlowieka. Zar6wno
amplituda jak i czgstotliwo$¢ mierzone sa w skali linio-
wej, w przeciwienstwie do subiektywnej skali odbiorcy.
Cisnienie akustyczne odczuwalne jest jako glosnosc¢ i wy-
raza si¢ ja w belach (decybelach). Nie kazda zmiana am-
plitudy powoduje wyczuwalng zmiang gltosnosci. Odbywa
si¢ to w skali logarytmicznej zgodnie z prawem Webera-
Fechnera — roznice przy malej glo$nosci sa wyraznie wy-
czuwalne, a réznice przy duzej glo$nosci sa praktycznie
nierozroznialne [1, 15]. Zalezno$¢ t¢ wyraza si¢ wzorem:

dB_=10log ,,| ——= | W Im*
x gw( 10 7 )
1)

gdzie: x — czestotliwosé¢ w Hz, W — moc wyrazona w Watt,
m - metr

Reprezentuje ja Ryc 1.
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Ryec. 1 Zalezno$¢ glosnosci w skali dB migdzy natezeniem dzwigku.
Fig. 1. The dependence between the volume in dB scale and the
intensity of a sound.

Czestotliwo$¢ odbierana przez ludzkie ucho wyrazana
jest w skali mel (ang mel- scale). Polega ona na zalezno-
$ci migdzy czestotliwoscia czystego tonu harmonicznego
1 czestotliwos$cia postrzegana przez cztowieka. Jest ona
wyrazana w skali mel. Zalezno$¢ migdzy Hz i mel jest
nieliniowa [1,15].
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gdzie: f  — czestotliwos¢ w skali mel, f, — czestotliwos¢
w Hz

Wedtug wynikow doswiadczen, nieliniowe przetwarzanie
czestotliwosci zwigksza skutecznosé systeméw automa-
tycznego rozpoznawania mowy. Powyzszy zwiazek mig-
dzy obiema skalami reprezentuje Ryc. 2 [1].
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Ryc. 2. Zaleznos¢ skali wyrazonej w dB i skali mel.

Fig. 2. The dependece in dB scale and mel scale.

2.2. Narzad mowy i fonetyka

Mowa w ogoélnym pojeciu oznacza usystematyzowane
dzwigki wydawane przez narzad mowy u cztowieka. Po-
wstawanie tych dzwigkow polega na modyfikacji przepty-
wu wydychanego powietrza za pomoca ust, j¢zyka i nosa.
Zestawienie samogloski i spotgtoski stanowi sylabe i tym
samym czg$¢ stowa.

2.3. Narzad shuchu i percepcja mowy

Ucho ludzkie odpowiada za odbieranie dzwigkow z oto-
czenia oraz za utrzymanie rownowagi. Przeksztalca fale
dzwigkowe na impulsy nerwowe. Sklada si¢ z trzech
sekcji: ucha zewnetrznego, srodkowego i wewngtrznego.
Przeksztalcenie fal dzwigkowych na sygnat elektryczny
dzisiaj nie stanowi wigkszego problemu dla projektujacych
wszelka elektronike. Zdecydowanie najpowazniejszym
wyzwaniem jest ustalenie kontekstu dzwigku (np. odréz-
nienie wypowiedzi zaleznie od intonacji, dialektyzacja).
To, co wydaje si¢ sita algorytmow implementowanych w
programach komputerowych, a mianowicie pewna ,,0d-
pornos$¢” na zmiany dzwigku, staje si¢ tez ich wada. Jesli
przetwarza sig¢ stowo jako calos¢, nalezy wzia¢ pod uwage
jego warianty. Dobrym rozwigzaniem wydaje si¢ nadanie
sensu dla kazdej mozliwej wymowy stowa i zapamigtanie.
To jednak stwarza kolejne problemy zwiazane z pamigcia
(8, 10, 11].

Praktycznym podej$ciem do problemu jest interpretacja
mowy jako ciag glosek. Majac do dyspozycji difony, czyli
przejscia pomigdzy sasiadujacymi gloskami, mozna pro-
bowac dopasowania do kontekstu. Najczgsciej wypowiedz
traktuje si¢ jako serig difonow, czyli stan przejs¢ w trakcie
wymowy tak, jak ma to miejsce w przypadku rozréznia-
nia kontekstu przez cztowieka [8, 10, 11].

3. Cyfrowe przetwarzanie sygnalow

Cyfrowe przetwarzanie sygnatow stanowi dziedzing na-
uki zajmujaca si¢ sygnalami cyfrowymi i operacjami na
nich. Waznymi zastosowaniami DSP (ang. Digital Sound
Processing) sa: kompresja dzwigku, kodowanie obrazu,
telekomunikacja, rozpoznawanie mowy. Pierwszym eta-
pem dziatania kazdego ukladu DSP jest przetworzenie
sygnatu analogowego na cyfrowy — cze$¢ za to odpowia-
dajaca nazywa si¢ przetwornikiem analogowo-cyfrowym.
Od lat inzynierzy wspomnianych ukladow zmagaja si¢ z
tym samym problemem: im lepszy uklad, tym bardziej
skomplikowane wykonanie [1, 2, 3, 8, 10, 11].

3.1. Reprezentacja dzwi¢gku w komputerze

Karty dzwigkowe staty si¢ niecodlacznym elementem
kazdej ptyty glownej. Zintegrowany uktad SPU (ang. So-
und Processing Unit) pozwala na podstawowe operacje:
przechwytywanie i odtwarzanie dzwigku z przyzwoita
jakoscia. Dzwigk moze zosta¢ przechwycony roéznymi
urzadzeniami peryferyjnymi, jednak aby moéc przecho-
wywac sygnal w komputerze, wszystkie przeksztatcaja go
na postac¢ cyfrowa. Operacja konwersji sygnatu analogo-
wego na cyfrowy wiaze si¢ z nieodwracalna utrata infor-
macji. Probkowanie danych polega na tym, ze z sygnatu
wejsciowego pobierane sa probki w statym okresie czasu.
Im czgs$ciej (ggsciej) ulozone, mniejsze przerwy w nich
wystgpuja, tym mniej danych zostato utracone. Jednost-
ka pomiarowa dla probkowania jest herc. Im wyzsza jest
czgstotliwo$¢ probkowania tym wyzsza jest maksymalna
czestotliwos¢ dzwigku jaka mozna zapisa¢. Maksymalna
czestotliwos¢ dzwigku jaka mozna odtworzy¢ bez znie-
ksztalcen z danych na jedynym kanale to 22050 Hz [1,
19].

Kwantyzacja okresla skonczony zbior wartosci dla poje-
dynczej probki (precyzji zmian glosnosci). Kwantyzacja
jest rowniez informacja o maksymalnym mozliwym wy-
chyleniu amplitudy. Parametr ten wyraza si¢ w bitach, co
ma proste przetozenie na podstawowe typy danych w kom-
puterze, np. 64 dla typu zmiennopozycyjnego podwojne;
precyzji. Roznicapomigdzy sygnalemrzeczywistymapod-
danyn:‘\ kwantyzacji jest reprezentowana na Ryc. 3 [1, 19]
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Ryc. 3 Porownanie wykresu sygnatu wejsciowego i odpowiadajacego
mu sygnatu dyskretnego.
Fig. 3. The comparison of the input signal and the corresponding

discrete signal.
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Na czerwono zaznaczono sygnat dyskretny. Siatka ztozo-
na z przerywanych linii oznacza kwantyzacj¢ (linie po-
ziome) i probkowanie (linie pionowe). Poniewaz kwanty-
zacja i probkowanie - jest warto$cia dyskretna, powoduje
bezpowrotna utrate czgsci informacji i btedy przy probach
przywrocenia sygnalu analogowego. Sama definicja sy-
gnatu dyskretnego sugeruje, iz sygnat dyskretny nie be-
dzie idealnie oddawac sygnatu analogowego. Podczas
przetwarzania cyfrowego sygnatu mozna zniwelowac ble-
dy kwantyzacji np. stosujac dithering. W przypadku ilosci
bitéw przypadajacej na probke wigkszej niz 16 bitoéw, bie-
dy sa niestyszalne dla ludzkiego ucha. Dlatego warto sto-
sowa¢ maksymalna mozliwa warto$¢ kwantyzacji. Dosto-
sowujac wyzej wymienione parametry mozna ,,0szukac”
zmyst stuchu [1, 15]. Czasami zachodzi potrzeba zmiany
parametrow dzwigku, ktore nie sa jawnie widoczne w wy-
kresie sygnatu np. barwa dzwigku (zbior czestotliwosci).
Szybka transformacja Fouriera pozwala wygodnie prze-
ksztalca¢ dziedzine czasu na dziedzine czestotliwosci i
odwrotnie [1, 15].

3.2. Problemy zwigzane z DSP

Mimo wzrostu mocy obliczeniowej komputerdw i precyzji
procesorow, cyfrowe przetwarzanie dzwigku nadal spra-
wia pewne problemy. Przede wszystkim doktadno$¢ od-
wzorowania jest niewiele ponizej granicy, ktorej przekro-
czenie pozwoli stwierdzi¢, iz dzwigku cyfrowego nie da
si¢ odrozni¢ od najwyzszej jakosci analogowych nagran.
Problemem otwartym pozostaje kwantyzacja na poziomie
maksymalnie 64 bitow. Niewiele wskazuje na to, zeby w
najblizszym czasie ta sytuacja mogta ulec poprawie [1, 12,
15].

DSP stwarza réwniez problem kosztu obliczeniowego.
Obecnie z domowym sprzgtem mozna wykonywac opera-
cje na dzwigku o $redniej jakoSci w czasie rzeczywistym.
Stosujac np. tylko zmiang barwy dzwigku, mozna oczeki-
wac efektu praktycznie natychmiast (tj. czas odpowiedzi
jest niezauwazalny). Dlatego programowe odtwarzacze
muzyki posiadaja rozszerzenia umozliwiajace stosowanie
efektow dzwigkowych. Dzwigk o lepszej jakosci wymaga
pewnego oczekiwania na zakonczenie operacji, badz tez
lepszego procesora, aby zakonczy¢ si¢ w rozsadnym cza-
sie. Poniewaz systemy rozpoznawania mowy stuza roz-
poznaniu konkretnej osoby, poza pierwotnymi zadaniami
wymaga si¢ rowniez zastosowanie jako system czasu rze-
czywistego [2, 7, 10, 11].

Kolejnym problemem pozostaje jakos¢ sprzetu, ktory jest
uzywany do przetwarzania sygnatu. Najtanszy sprzet
moze by¢ malo wydajny i mato precyzyjny. Charaktery-
styka wigkszosci uktadow elektronicznych powoduje za-
ktocenia i szumy z powodu jakosci uzytych materiatow.
Niektore czgsci wigkszych systemow sa wyspecjalizowa-
ne, np. reduktory szumu biatego, czerwonego itp. [2, 7, 10,
11].

Problem jaki mozna zauwazy¢ najcz¢sciej podczas prze-
twarzania mowy, jest umiejscowienie zrodla dzwigku

wzgledem odbiorcy (mikrofonu). Wigksza odlegto$¢ mow-
cy od mikrofonu powoduje, ze dzwigk staje sig¢ bardziej
rozproszony i podatny na zaktocenia. To rozproszenie
sprawia, ze przejscia miedzy kolejnymi sekcjami dzwigku
(np. miedzy gloskami a cisza) sa ptynne, wigc oddzielenie
glosu méwcey od otoczenia jest trudniejsze. Charaktery-
styka czestotliwosciowa takiego dzwigku jest rowniez nie-
co zblizona do szumu. Rozwiazaniem na ten problem, jak
i na rozpoznanie kierunku dzwigku, jest zastosowanie kil-
ku urzadzen przechwytywania. Majac do dyspozycji dwa
mikrofony mozna stwierdzi¢, z ktorej strony jest mowca —
odpowiednio jesli dzwigk jest glto$niejszy w prawym czy
w lewym mikrofonie [22].

4. Systemy rozpoznawania mowy

Celem ponizszego rozdziatu jest omdwienie powszechnie

stosowanych systemow rozpoznawania mowy. Z charakte-

rystyki sygnatu mowy wynika podobienstwo algorytmow.

Parametry opisywanych algorytmow sa wynikiem dtugo-

trwatych badan na duzej liczbie zebranych wczesniej da-

nych. Gotowe aplikacje dzialaja lepiej jezeli stowniki maja

wigcej, z ktorymi porownywane sa nagrane stowa [7, 8,

14].

Migdzy algorytmami automatycznego rozpoznawania

mowy istnieja pewnie roznice, wedtug ktorych czgscio-

wo da sig je sklasyfikowac. Istniejace systemy podzieli¢
mozemy na takie, ktorych zadaniem jest rozpoznawania
mowy ciagtlej 1 takie ktore maja wykrywac wystapienia
izolowanych stéw. Wyrézni¢ mozemy réwniez systemy

zaleznie od moéwcy: dla jednej osoby badz dla wielu. W

pierwszym przypadku algorytmy ukierunkowane sa na

rozpoznawanie z pewng z gory okreslona charakterysty-
ka. W drugim za$ musi zosta¢ spelnione zatozenie wielu

potencjalnych mowcow [7, 8, 14].

Kolejnym istotnym podziatem jest klasyfikacja ze wzgle-

du na wielkos$¢. Sa to systemy [5, 14]:

* male — do okoto 100 zwrotéw-najwigksza skutecznos¢
ze wzgledu na mata ilos¢ zwrotow,

» $rednie — co najwyzej 3000 zwrotow-aktualnie sa
przedmiotem badan i rozwoju,

* duze — 20000 i wigcej-cechuja si¢ licznymi proble-
mami, szczeg6lnie kiedy mamy zamiar tworzy¢ uni-
wersalny system bedacy w stanie rozpoznawa¢ mowe
wielu osob. Trudniejsze, im wydajniej algorytm ma
dzialaé. Szczegolnie jesli ma to by¢ system czasu rze-
czywistego [3, 10, 14].

4.1. MFCC

Stowo cigzko powtdrzy¢ w taki sam sposob. To jednak nie
znaczy, ze powtarzane stowa sa rozne. Nadal nosza one ta
sama tre$¢. Dlatego warto si¢ skupi¢ na pewnych cechach
wypowiedzi. Oszacowanie podobienstw mozna uzyskac
za pomoca MFCC (ang Mel Frequency Cepstral Coefi-
cients) [1, 7, 15, 22].
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Dziedzina czasu nie zawsze niesie ze soba tyle informacji,
co dziedzina czgstotliwosci. To sugeruje przedmiot badan
sygnatu. W przypadku tego algorytmu, nazwa w pewien
sposob odzwierciedla podstawowe dziatanie i wynik. Jego
wynikiem jest wektor cech, na ktérego podstawie mozna

zaobserwowac zmiany sygnatu [1, 7, 15, 22].

Dane poddane analizie to pliki wave PCM z typowa czg-

stotliwo$cia probkowania 22050 Hz. Ponizej przedstawio-

no ogdlny schemat postgpowania w przypadku MFCC [1,

7, 15, 22]:

* podziat dzwigku na nachodzace na siebie ramki o dtu-
gosci okoto 25 ms,

* obliczenie transformaty Fouriera z oknem Hamminga
dla kazdej ramki,

» przeksztalcenie kazdego z widm chwilowych do po-
staci 24 zachodzacych na siebie filtrow o ksztalcie
trojkatnym réwno roztozonych na skali mel

* przeksztalcenie amplitud sygnatéw na wyjsciach fil-
trow ze skali liniowej do logarytmicznej

* obliczenie wspolczynnikéw cepstralnych za pomoca
dyskretnej transformaty cosinusowej przeprowadzo-
nej na sygnatach wyjsciowych z filtrow, oraz energii
sygnatu.

Wazne jest rozmieszczenie ramek (nachodzenie) tak, zeby

pokrywaty istotne fragmenty sygnatu. Zaré6wno dtugosc

ramek jak i ich naktadanie mozna w pewnym zakresie
regulowac¢ stosownie do pozostatej czesci aplikacji. Aby
uzyska¢ mozliwos¢ dokonywania obserwacji czgstotliwo-
$ci i obliczenia cepstrum, nalezy najpierw podda¢ sygnat
szybkiej transformacji Fouriera. Specyfika zadania suge-
ruje uzycie okna Hamminga. Wybor tego okna czasowego
pozwala na eliminacj¢ maksymalnej ilosci znieksztatcen,
co w przypadku innych nie jest mozliwe w takim samym
stopniu. Dzwigk w domenie czgstotliwosci poddany jest
przeksztatceniu na skalg mel zgodnie ze wzorem (2). Ze
wzgledu na dalsze operacje na dzwigku w skali mel sto-
suje si¢ bank filtrow. Charakterystyka banku filtrow przy-
pomina okienkowanie trojkatne powtarzane w pewnych

przedziatach czgstotliwosci [1, 22].

W wyniku analizy za pomoca MFCC uzyskuje si¢ wektor

okoto 40 cech w skali son. Wektor ten stanowi charakte-

rystyke dzwigku. Odnajdywanie podobienstw w probkach
dzwigku realizowane jest jako poréwnanie odleglosci eu-
klidesowych wektoréw cech. Proces ten wyrazony jest

wzorem [1, 22]:

‘ 2 2 5 |
dipql=dlgpl=\(p,—a,] +Hps-a:) + Hpa,) =\ 2 (g, p))
1

©)

gdzie p, ¢ — wektory cech, n — dlugos¢ wektorow

4.2. Ukryte modele Markowa

W opisie powyzszego algorytmu wypada zacza¢ od de-
finicji tancuchow Markowa. Niech © .0 | bedzie skon-
czonym zbiorem (zbiorem standéw). Pewien stan k,€0Q
jest wyrdzniony jako stan poczatkowy. Lancuch Markowa
zadany jest przez macierz przej$¢ M=|p, |k, I€0 , ktora
dla k,/€Q podaje prawdopodobiefistwo przejscia ze sta-
nu & do stanu 1. M musi spetnia¢ nastgpujacy warunek: dla
kazdego k€O mamy [2]:

Z Pii=1

ke

@

Pewien uktad, ktory w kazdym momencie moze znajdo-
wacé si¢ w jednym ze stanow k£ €0 jest opisywany wilas-
nie fancuchem Markowa. Uktad taki obserwuje si¢ w dys-
kretnych chwilach czasowych (czyli np. # = 0, 1, ... n).
Przyjmuje sig, iz jego poczatkowy stan to k. Jesli w mo-
mencie ¢ uktad znajduje si¢ w stanie k, to w momencie ¢
+ 1 przechodzi w stan / z prawdopodobienstwem p(k,/).
Bardzo wazna — wrgcz podstawowa — cecha tancuchéw
Markowa jest fakt, iz obecny stan nie jest zalezny od ¢ ani
historii przejs¢, tylko od poprzedniego stanu [2].

Ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Models)
maja za podstawe definicj¢ tancuchéw Markowa. Niech
bedzie alfabetem & €. Rozwazaniu podlegaja tutaj tan-
cuchy Markowa mogace si¢ komunikowaé z otoczeniem
poprzez emitowanie ciggow liter z alfabetu X. Majac dany
HMM, bedacy w stanie £ €O, emituje on symbol x €Y’
z prawdopodobienstwem e, (x) oraz przechodzi do stanu
1 z prawdopodobienstwem p(k,/). Jesli w kazdym stanie
k,€0 ma by¢ emitowany jaki$ symbol, to nalezy przy-
jac: z e lx)=1

Jesli dopuszcza sig (z pewnym prawdopodobienstwem), ze
w pewnych stanach nic nie jest emitowane, to przyjmuje
sig ; e.lx)<1 | Mozna przyjaé, ze to co da sig obserwo-
waé\,ifo symbole emitowane przez uklad a nie stany we-
wngtrzne uktadu (stad nazwa ,,ukryte”) [2].

Algorytm bazujacy na ukrytych modelach Markowa po-
zwala na uzyskanie podobnych (ewentualnie trochg lep-
szych) wynikow, niz MFCC, jednak nie zostal on wy-
korzystany w aplikacji. Na cele demonstracyjne zostat
wybrany prostszy algorytm, a efekty sa zadowalajace. Dla
poprawienia osiagébw albo w celu napisania produkcyjnej
wersji aplikacji, mozna postuzy¢ si¢ rowniez HMM (ang.
Hidden Markov Models).

o
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5. Aplikacja z wykorzystaniem MFCC

Celem niniejszego rozdziatu jest opisanie aplikacji z za-
implementowanym systemem rozpoznawania mowy i
omowienie dostgpnych narzedzi. System powinien umoz-
liwia¢ rozpoznanie pojedynczego moéwcy na podstawie
uprzednio przygotowanych nagran znajdujacych si¢ w
stowniku. Aplikacja zawiera praktyczne zastosowanie
matematycznego modelu rozpoznawania mowy: rysowa-
nie zgodnie z wydanym poleceniem. Takie zastosowanie
systemu automatycznego rozpoznawania mowy pozwala
na wykorzystanie szerokiego zakresu polecen. Poniewaz
zbior polecen jest staly (tzn. komputer nie ma prawa wy-
kona¢ nieznanego polecenia), nie ma potrzeby siggania do
innych zrodet po znaczenie stowa, ani proby rozpoznania
sensu.

5.1. Problemy i dobdr narzedzi

Nie w kazdej aplikacji da si¢ zastosowac rozpoznawanie
mowy. Warto rozwazy¢ system przypominajacy swoim
dziataniem konsol¢ systemowa: po wydaniu polecenia i
podaniu ewentualnych parametréw, oczekuje si¢ odpo-
wiedzi. Musimy dobra¢ algorytmy odpowiedzialne za
realizacje¢ zadan postawionych przed projektem. Nalezy
tu rozwazy¢ przede wszystkim wielko$¢ systemu i wy-
dajno$¢. Za rozmiar informacji w aplikacji rozpoznajace;j
mowe, przyjmujemy rozmiar stownika:

* zajmowana pamig¢ na dysku,

e ilo$¢ moéwcow do rozpoznania,

» ilos¢ polecen, ktorych oczekuje aplikacja,

* ilos¢ pozycji w stowniku.

Stownik zajmuje maksymalnie tyle, ile wszystkie jego ele-
menty razem wzigte, ich liczba moze by¢ rézna. Istnieje
rozwigzanie zmniejszenia rozmiaru stownika, wiele stow
ma te same rdzenie (podstawa kilku liter) np. liczebniki:
»jedenasty” ostatnie 5 liter ma takie same jak ,,dwunasty”.
To znaczy, ze przyrostek ,,nasty” mozna zapisa¢ w stow-
niku raz, a odpowiednie formatowanie pliku moze postu-
zy¢ za dopasowanie do reszty. W niniejszej pracy wyko-
rzystano mechanizm serializacji obiektow jezyka Java.
Istotnym czynnikiem wptywajacym na rozwoj aplikacji
jest platforma systemowa i sprzgtowa, na ktérej ma dzia-
fa¢ projekt. Rezygnujac z mechanizmow specyficznych
dla niektorych systemow, mozna zyska¢ uniwersalnosc.
Niniejszy projekt zostal wykonany w jezyku Java. Biblio-
teka odpowiedzialng za graficzny interfejs uzytkownika
jest Swing. Ten sam kod mozna skompilowa¢ na niemal
dowolnym systemie bez uprzedniego przygotowywania
projektu. Srodowiskiem programistycznym uzytym do
stworzenia projektu jest Eclipse.

Waznym elementem projektu sq dane wejsciowe. Poniewaz
rozpoznawanie mowy wiaze si¢ z zapisem dzwigku z mi-
krofonu, nalezy zastanowi¢ si¢ jakie parametry powinien
mie¢ ten dzwick. W ogdlnym przypadku przetwarzania
sygnatu im lepsza jego jakos$¢, tym lepiej. W przypadku
rozpoznawania mowy jednak warto obnizy¢ czgstotliwos¢

probkowania. Pierwszym argumentem przemawiajacym
za doborem niskiej wartosci jest tylko jeden kanat prze-
chwytywania: cato$¢ styszalnego sygnalu zmiesci si¢ w
czestotliwosci 22050 Hz. Po drugie: do sygnalu mowy nie
ma potrzeby uzywania calego pasma. Mozna powiedzie¢
wigcej — jest ono zbedne, gdyz nieuzywane pasmo moze
powodowac bledy.

Kwantyzacja 8 bitow bez znaku pozwolita znaczaco upro-
$ci¢ schemat przetwarzania. W Javie do przechowywania
takiego dzwigku wystarczy tablica typu byte. Klasy do
strumieniowego odczytu danych z mikrofonu przechwy-
tuja ,,surowe” dane w porcjach po 8 bitow, gdyz to jest
najmniejsza mozliwa do przechowywanie porcja danych.
Z charakterystyki architektury x86 i innych opartych na
wymienionej wynika, ze w przypadku zmiennej mniej-
szej, niz 8 bitdow miejsce zajmowane przez adres zajmie
wigcej danych, niz sama zmienna. Kolejnym powodem,
dla ktorego nie moze by¢ to mniej, niz 8 bitdw, jest szyb-
ko$¢ dziatania: w systemie dwojkowym wyroéwnanie (ad-
resow) do liczby bitow bedacej potgega dwojki jest najbar-
dziej optymalne. Dlatego decyzja o kwantyzacji pozwala
unikna¢ nadmiarowych obliczen podczas nagrywania.

5.2. Schemat i budowa aplikacji

Piszac aplikacje od podstaw, mozna napotkac kilka pro-
blemow:
* jak dlugo projekt ma by¢ rozwijany — ile wersji ma
powstac,

» jakie biblioteki maja by¢ dotaczone,
»  ktore cze$ci programu moga/ maja si¢ zmienic.
Java w pewnym sensie ,,wymusza”’ pewne usystematy-
zowanie kodu. Pakiety, specyfikatory dostepu, typy ano-
nimowe 1 interfejsy pozwolily na stworzenie modularnej
aplikacji. Aby doda¢ element graficznego interfejsu uzyt-
kownika, wystarczy doda¢ do okna ,,dziecko”, ktore jest
rozszerzeniem dla jednej z podstawowych klas Swing/
AWT. Projekt zostat podzielony na nastgpujace pakiety,
z czego kazdy zawiera kilka klas. Ponizej przedstawiono
strukturg kodu projektu:
» silentium

o AudioPreProcessor.java

o Console.java

o Dictionary.java

o DrawCanvas.java

o FFT.java

o MFCCjava

o NewCommandDialog.java

o Range.java

o ReducedAudiolnputStream.java

o Silentium.java

o SoundSystem.java

o Utils.java

o Wave.java

o XMLSerializable.java
* comirva.audio

o AudoPlayer.java
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o AudioPlaylistPlayer.java
o XMLSerializable.java
* comirva.audio.util.math
o CholeskyDecomposition.java
o FigenvalueDecomposition.java
o LUDecomposition.java
o Maths_java
o Matrix.java
o NormalizedConvolution.java
o QRDecomposition.java
o SingularValueDecomposition.java

Pakiet silentium zawiera gltowne klasy aplikacji. Pozo-
stale zawierajq klasy biblioteki zwanej CoMIRVA (Col-
lection of Music Information Retrieval and Visualization
Applications). Ta biblioteka stanowi zbior kilku algoryt-
méw pomocnych przy obrobece danych multimedialnych.
Zawiera np. algorytm do szybkiej transformacji Fouriera.
Niektore klasy i metody wywolywane przez inne, sa nie-
jako pomocnicze. Inne sa zalezne od systemu: na przyktad
szybka transformacja Fouriera jest implementowana na
rozne sposoby, pozwalajace na maksymalne wykorzysta-
nie mozliwosci architektury, wigc niektére metody moga
mie¢ mniej wspolnego z samym algorytmem, a wigcej z
danym systemem komputerowym. W tej pracy skupiono
sig na opisaniu tylko najwazniejszych klas i metod. Funk-
cjonalnos$¢ taka jak konwersja z typu byte do typu double
jest sprawa drugorzedna, nie majaca wptywu na dziatanie
algorytmu (w zasadzie to maja wplyw na szybkos$¢ dzia-
fania, ale bardzo mate utamki sekund sa tu widziane jako
zupelny brak réznicy).

Biblioteka Swing domyslnie ma swoj specyficzny, nieza-

lezny od systemu, wyglad. Kolejnymi zaletami wartymi

wspomnienia sa:

* duza liczba komponentow,

* dobry MVC (ang. Model-View-Controller)

» stabilnos¢, ,,dojrzato$¢” projektu (w wersji 1.3.1 Java
SE biblioteka zostata przeniesiona do biblioteki stan-
dardowej [21])

* rozszerzalno$¢: budowa bliblioteki pozwala na roz-
szerzenie niemal dowolnego komponentu (np. JCom-
ponent, JButton).

Bibliotece Swing podobnie jak kazdej innej, mozna zarzu-

ci¢ kilka rzeczy, np. dluzszy czas odpowiedzi kontrolek i

wigksze zuzycie pamigci RAM niz w przypadku systemo-

wych rozwiazan.

5.3. Realizacja programowa aplikacji

Aplikacja zostala podzielona na kilka plikow. Celem
jest opisanie programowej realizacji wymienionych ele-
mentoéw. Pierwszym opisanym elementem jest graficzny
interfejs uzytkownika i powiazanie go z operacjami wy-
konywaniami przez aplikacjg¢. Kolejnymi wymienianymi
elementami beda struktury funkcji odpowiedzialnych
za samo wywotanie i operacje. W listingach obejmowa-
no tylko najwazniejsze czgéci kodu. Kod niemal catego
graficznego interfejsu uzytkownika zawarty jest w klasie

silentium. W tym pliku znajduja si¢ funkcje realizujace
odpowiedz aplikacji na zdarzenia przyci$nigcia przyci-
sku, inicjujac tym samym odpowiednie operacje, np. na-
grywanie dzwigku. Wykonano je z pomoca obiektow typu
ActionListener. W przeciazonej funkcji actionPerformed
sprawdzane jest pochodzenie sygnatu i wywolywana jest
funkcja odpowiednia do przycisku. W ponizszych listin-
gach przedstawiono kod realizujacy przypisanie zdarzen
do metod i wywotywane funkcje. Kolejne fragmenty kodu
przedstawiaja operacje wykonywane po nacisnigciu przy-
ciskow.

Listing 1. Dowiazanie zdarzen przycisnigcia przyciskow do funkcji.

Listing 1. Linking the events of pressing buttons to functions.

Listing 2. Wezytywanie stownika.
Listing 2. Loading of the dictionary.
this. buttonsDictionaryListener = new ActionListener) {
@ Override
public void actionPerformed(ActionEvent g) {

ifie. () == _parenthuttonLoadDictionary) {
_parent. 0,
telseif (e. == _parent. huttonFindord) {
_parent. 0
telseif (e. 0 == _parent. buttanAddhewidiord) {
_parent. o
telseif (s == _parent huttanAddiMewitordFramFile) |
_parent. o

H

A

this. buttonshdainListener = new ActionListener() |
@ Override
publc void actionPerforned{ActionEvent ) {

if{e. () == _parentbuttonRecordSaund) {
_parent. 0
telseif (e. () == _parent buttonClearCanvas) {

_parent.canvas. lines. 0,

public void loadDictionarny() {
intretval = this.fileChooser. (this),
if {retval == JFileChooser AFPROVE. P TION {
String name = thisfile Chooser. () [
if (this. dictionary == null) {
this.dictionary = new silentium. (name, 20, 207

1

this.dictionaryPath = name;

this. (namey

for (String current : this dictionary. wordList) {
this. dictionaryPositionsListModel. (current);

}

JoptionPane.

() "Informacja”, JOptionPane. /AF R4 TION MESSAGE),

(this, “"wczytane pozycje " +
this. dictionarny wordList.
}

Listing 3. Uzycie serializacji do wezytywania stownika.
Listing 3. The use of serialization to load the dictionary.
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public void deserialize Dictionary(String path) {

ry{
FilelnputStream fis = new FilelnputStreamipath};
ChjectinputStream ois = new ObjectinputStream(fis);
this.dictionary = {Dictionary) ois. 3
fis. O
ois, o

+ catch (FileNotFoundException &) {
& o

} catch {IOException &) {
2 0

1 catch (ClassNotFoundException &) {
e oK

¥

Listing 4. Uzycie mechanizmu serializacji do zapisu stownika.

Listing 4. The use of serialization mechanism to save the dictionary.

public void serializelictionany () {
try {
if (this. dictionary == null) {
JOptionPane (this, "Mie mozna zapisac stownika",
"Informacja”, JOptionPane. £EA7 0~ _MESSAGE),
retumn;
¥
FileOutputStream fos = new FileOutputStream(System
System.
"SilentiumDictionaryDump. bin"y

{"userhome")

("file.zeparator) +

ObjectOutputSiream oo0s = new ObjectOutputStream(fosy;
o0s. (this dictionary);
oos. flushiy
fos.close(y
o0z, close();
1+ catch (FileNotFound Exception e {
e 9
} catch (JOException 2) {
e 92

Listing 5. Uzyskanie wektora cech ze strumienia dzwigku.
Listing 5. Obtaining of the feature vector from the stream of sound.

public double[] processivindow{double[] window, int start) throws lilegalArgumentException |
intfftSize = (windowSize / 2)+ 1;
if (start < 0)
throw new lllegalArgumentException("start must he a positve value"),
if (wind ow == null || window.length - start <windowSize)
throw new lllegalArgumentException("the given data array must not be a null value
and must contain data for ane window");
Tor fint | = 0; | <windowSize; j++)
buffer[]] = wind ow(j + start];
{buffer, nully;
Matrix x = new Matrix{buffer, windowSize);

normalizedP owetFFT.

PR (0, fftSize - 1, 0, 0%

¥ = melFilterBanks times(x)

double log10 =10 * (1 /Math. feg(10}}
L8 oy

L8 o)

s (log107
% = dethlatriy. ()
retum . %

5.4. Wyniki dzialania aplikacji

Aby aplikacja speliata stawiane przed nia zadania, na-
lezy sprawdza¢ zgodno$¢ jej dziatania z oczekiwaniami.
Musi to si¢ odbywac niemal na kazdym etapie pisania. Te-
stowanie aplikacji podczas pisania dotyczyto glownie na
badaniu poprawnosci reakcji programu na polecenia uzyt-
kownika. Test dziatania najwazniejszego elementu, czyli
rozpoznawania mowy, odbywatl si¢ pod niemal na koncu
projektu, poniewaz wymagato to przygotowania paru in-
nych elementow np. zbieranie probek glosu z mikrofonu.
W procedurze testowej stworzono stownik réznymi na-
graniami — dostgpnymi w aplikacji poleceniami. Nastgp-
nie sprawdzona zostata funkcja wyszukiwania stowa, kto-
re powinno istnie¢ w stowniku. Wyszukiwanie polegato
na wyznaczeniu odlegtosci euklidesowych migdzy wek-
torami MFCC dla kazdego stowa i wyborze najmniejszej
odleglosci.

Tab. 1. Skutecznos$¢ dzialania mechanizmu rozpoznawania.
Tab. 1. The effectiveness of the recognition mechanism.

Slowo  |Proby Rozpoznania prawidlowe
prawa 25 20 (80%)

lewa 40 31 (~77%)

cofny 35 22 (~63%)

gora 20 13 (65%)

wyczyE¢ |36 23 (~63%)

zamknij (45 40 (~88%)

5.5 Zestawienie wydajnosci MFCC - Dzialanie
programu

Do przeprowadzonych testow zostal stworzony stownik w

kilku rozmiarach. Pomiary zostaly dokonane dla operacji

wyszukiwania w slowniku stowa nagranego mikrofonem.

Na wyszukiwanie sktadaja si¢ nastgpujace operacje:

» skalowanie dzwicku

* wyliczanie MFCC dla nagranego stowa

* poréwnanie z pozycjami slownika: odleglosci eukli-
desowe

Schemat dziatania programu opartego o MFCC przedsta-
wiono na Ryc. 4.

51



D. Grabowski, M. Kwiatkowska, L. Swierczewski

System rozpoznawania mowy ...

#

4 Sygnal J
mowy f
¢
Preemfaza
Energia o Chien kowanie + »> OFT
¥ _ r
— Fochodne Filtry Wil
3 r
r,
! - i
F Wektor Logl | | 1°
cBch
r
DY
¥
MFCC

/

Ryc. 4. Schemat dziatania algorytmu wyznaczania MFCC.
Fig. 4. The diagram of the MFCC determining algorithm.

Poréwnanie wedlug ilosci watkow

W ponizszej tabeli przedstawiono czas wykonania algo-
rytmu w zaleznosci od zasobdéw uzytych na komputerze
Sun Constellation System Halo2. Dla przyktadu operacje
poréwnania powtorzono kilka razy.

Tab. 2. Czas realizacji zréwnoleglonego algorytmu MFCC na
komputerze Sun Constellation System Halo2 (czasy podane w
mikrosekundach).

Tab. 2. Duration time of the parallelized MFCC algorithm on a Sun
Constellation System Halo2 computer (times in microseconds).

Proba |1 watek 2watkt |4 watki 16 watkow | 32 watk
1 45913039 | 22899451 [9981095 2849774 | 1481066
2 48639417 |23181627 |10573786 | 3648998 | 1569013
3 51054355 | 24811597 | 11298702 | 3668891 1646915
4 52799836 | 25542779 | 11478225 [3277231 1703221

54441505 |25924526 | 11865109 |3471128 1756178
6 101170839 | 48676590 | 21993660 | 6279569 3263575
7 116008978 |55242370 | 28219343 | 7200957 3742225
8 120149721 | 57214152 | 26119504 | 7457569 3875797
9 124332854 | 59206120 | 27028881 | 7717212 4019737

Porownanie wedlug maszyn

Zestawienie zawiera $redni czas dzialania programu w za-
leznosci od rozmiaru stownika i uzytego systemu.

Tab. 3. Poréwnanie wydajnosci trzech réoznych komputerow:
IBM Blue Gene/Q, Sun Constellation System Halo2 oraz IBM
Power 775 podczas realizacji zrownoleglonego algorytmu MFCC.
Wykorzystano dwa watki (czasy podane w mikrosekundach).
Tab. 3. Compare of the performance of three different computers:
IBM Blue Gene/Q, Sun Constellation System Halo2 and IBM Power
775 during the realisation of the MFCC parallelized algorithm. Uses
two threads (times in microseconds)

Rozmiar |IBM Blue Gene/Q |Sun Constellation | IBM Power 775
slownika System Halo2
256 55968900 34810729 456380649
512 96382944 59793289 84824320
1024 147881027 104780294 132123888
2048 313307777 201178164 265569014
4096 732040659 362120695 589563211

6. Wnioski

W niniejszej pracy zaprezentowano dziatanie tylko jed-
nego sposrdd algorytmow rozpoznawania mowy. Wybor
odpowiedniego algorytmu nie zawsze jest prosty. Mimo
znacznych postgpow idealny algorytm nie istnieje. Z tego
wzgledu warto rozwaza¢ wybor pod konkretny projekt
i konkretne zastosowania. Jak z kazdym wigkszym pro-
jektem, nalezy przed rozpoczgciem dziatan zastanowic
si¢ nad probami ich rozwiazania. Moze si¢ okazac, ze nie
wszystkie problemy wystapia naraz i nie kazdy bedzie tak
dotkliwy, zeby znaczaco utrudni¢ tworzenie badz tez uzy-
wanie aplikacji. Jesli system ma rozpoznawaé konkretne
stowa badz konkretnego mowcg, to nie trzeba martwic si¢
rozroznianiem moéwcow [1, 15, 22].

Nowe technologie moga budzi¢ zaréwno podziw i fascy-
nacje, jak i obawy. Komputery i telefony sa najczgstszymi
srodkiem komunikacji. Ludzie starsi, chorzy czy w jaki-
kolwiek inny sposob pozbawieni mozliwosci korzystania
z komputerow nie mogac komunikowa¢ si¢ z innymi za
ich pomoca, tacy ludzie traca kontakt ze znajomymi i ro-
dzina. Projektujac nowe algorytmy nalezy bra¢ pod uwa-
ge takie problemy i stara¢ si¢ dostosowac aplikacj¢ do jak
najwigkszej liczby korzystajacych [13, 25, 26].

Aplikacja spehlila swoje zalozenia. Graficzny interfejs
uzytkownika pozwolil na wygodne ukazanie dziatania
takiej aplikacji. Wykorzystany jezyk programowania po-
zwolil na mozliwe szerokie udostgpnienie aplikacji. Mo-
dularna budowa projektu stanowi tutaj dobra podstawg do
dalszego rozwoju.
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