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V tomto cvieni si ukdzeme dvé zakladni techniky pro rozpoznévani izolovanych slov:

e dynamického borceni ¢asu (DTW — Dynamic Time Warping), které srovnava jednotlivé matice parametri
pomoci nalezeni optiméalni srovnévaci cesty

e skrytych Markovovych modeli, kdy se na trénovacich promluvach trénuji statistické modely a tyto jsou pak
pouzity pro skérovani testované promluvy.

1 Zakladni pojmy

Referenéni promluva nebo referenéni sekvence jsou data, kterd jsou znama a pouzijeme je pii trénovani.
Testovaci promluva nebo testovaci sekvence je nezndmé a j na vstupu natrénovaného rozpoznévace. V tomto
cvi¢eni samoziejmeé zndme obsah testovaci promluvy, abychom mohli vyhodnotit, zda rozpoznava¢ pracuje spravné.

2 Signaly a parametrizace

Jako parametrizace jsou pouzity LPC-cepstralni koeficienty (viz pfednaska o LPC). Ve funkci c_matrice.m je
ponékud podivné implementovan vypocet LPC-koeficientu (stacilo by na kazdy ramec zavolat funkci 1pc, ziejmé
jsem si pred lety, kdy jsem c_matrice psal, potfeboval dokazat, Ze tomu rozumim. .. ). Podivejte se ale do funkce
a_to_cepst.m na implementaci pfevodu LPC koeficientti na LPCC — v pfednasce je to uplné na konci, rovnice
(38).

Jsou pfipraveny 4 trénovaci promluvy a 7 testovacich promluv. Spusténim

se vSe nacte a zparametrizuje. Vysledkem je:

’ signal ‘ cepstralni matice \ popis

Trénovani
sl cl jedna
s2 c2 dveé
s3 c3 tii
s4 c4 CtyTi
Testovani
s1t clt jedna (jina promluva)
s2t c2t dvé (jind promluva)
s3t c3t t¥i (jind promluva)
sdt cdt Ctyti (jind promluva)
s1l cll jééédna
s21 c21 dvjééé
sb cb bedna

3 DTW

Pomoci DTW srovnavame dvé posloupnosti vektort: referenéni R = [r(1),...r(R)] o délce R a testovaci O =

[0(1),...0(T")] o délce T'. Chceme znat jejich vzdéalenost D(O,R). V nejjednodussim piipadé odpovida i-tému
slovu w; ve slovniku jen jedna reference R;, rozpoznané slovo je pak dano jako:

it = argmiinD(O,Ri). (1)

Pii DTW definujeme matici D o rozmérech T' x R, kterou zaplnime lokalnimi vzdalenostmi vektoru: d(i,j) =
d(o(i),r(j)). Vzdalenost d(-,-) je naptiklad cepstralni rrijra. Druhou dilezitou matici je G — matice ¢asteénych



kumulovanych vzdalenosti. Oproti D mé G navic nulty fadek a nulty sloupec, které inicializujeme hodnotami oo,
kromé ¢(0,0) = 0. Pro lokilni omezeni cesty typu I. a pro vahy typu a. (viz pfednaska o DTW) muzeme dalsi prvky
G vypocitat:
g(i - 17]) + d(l,])7
9(i,j) =min ¢ g(i,j — 1) +d(, j), (2)
g(i—1,7 — 1)+ 2d(i,7)

prol <i<Tal<j<R.Posledni prvek této matice g(T, R) udava celkovou optimélni vzdalenost:

9(T, R)

D(O.R) =777

(3)

V matici G mohu pak zpétné vyhledat optimalni cestu, podle které se sekvence srovnévaly.
Vsechny tyto operace jsou implementoviny ve funkci dtw.m, kterou si peélivé prohlédnéte. Funkce mé na vystupu
DTW vzdélenost ale dilezity je jeji graficky vystup:

e na hornim panelu je vidét matice lokalnich vzdalenosti (vektory kazdy s kazdym).

e na prostfednim panelu je vidét matice ¢astecnych kumulovanych vzdélenosti. Vsimnéte si, Ze je v ni vidét
tmavé “koryto”, kterym probfha optimalni srovnavaci cesta.

e na spodnim panelu je vidét tato cesta. V titulku tohoto panelu je zobrazena DTW vzdalenost.

3.1 Srovnani matice se sebou samou

Nejprve srovname jednu trénovaci promluvu s tou samou promluvou:

D=dtw (c4, c4); soundsc ([s4 s4])

Ukoly
1. Jaké je DTW vzdalenost ?
2. Proc¢ je srovnavaci cesta tiplné rovné ?

3. Proc¢ vidime na matici lokdlnich vzdalenosti “Cty¥listek” Gernych oblasti v pravém hornim rohu ?

3.2 Srovnani matic pro dvé rtzné promluvy stejného slova

D=dtw (c4, c4t); soundsc ([s4 s4t])

Ukoly

1. Komentujte, co vidite.

3.3 Srovnani matic pro dvé rizné promluvy stejného slova

Zkusime ’jedna’ a 'jééédna’:

D=dtw (cl, cl1l); soundsc ([s1l s11])

Ukoly

1. Vidite na zobrazenych maticich a na srovnévaci cesté srovnani kratkého e’ s dlouhym ?

3.4 Skutecné rozpoznavani

Zatim jsme si ukazovali pouze srovnani jedné sekvence s jednou, nic se nerozpoznavalo. Skute¢né rozpoznavani musi
testovaci promluvu srovnat se vS8emi referenénimi a vybrat nejmensi vzdalenost. Nasledujici kod otevie 4 graficka
okna, poskladejte si je jako svislé pruhy vedle sebe, nezakryjte si iplné textové okno Matlabu. Budeme rozpoznévat
testovaci promluvu s2t, o které vime, Ze obsahuje slovo 'dvé’, ale rozpoznavac to nevi.



figure(1); pause(1); soundsc([s2t s1]); Di=dtw (cl, c2t);
figure(2); pause(1); soundsc([s2t s2]); D2=dtw (c2, c2t);
figure(3); pause(1); soundsc([s2t s3]); D3=dtw (c3, c2t);
figure(4); pause(l); soundsc([s2t s4]); D4=dtw (c4, c2t);

Zobrazte si vSechny vzdalenosti a vyberte tu nejlepsi — ta bude indikovat rozpoznané slovo.

D1

D2

D3

D4

[m,mini]l=min([D1 D2 D3 D4]);

disp(sprintf (’Rozpoznano %d \n’, mini));

Ukoly
1. Odpovidé vysledek o¢ekavani ?

2. Poznéte na optimélnich srovnéavacich cestach, které referenéni sekvence obsahuji hlasku ’e’ ?

3.5 The big thing

Rozpozname vse a budeme se divat na vysledky. Pro novou sekvenci zmécknéte Enter. Grafickd okna pro jednotlivé
reference si nechte sefazené vedle sebe.

Ukoly
1. Komentujte vysledky.

2. Miyslite si, Ze v realnych ulohach (Sum, vice Fe¢niki, velky slovnik, spojena slova) dostanete vzdy 100% tGspés-
nost ? Odhadnéte chybovost state-of-the-art systémii pro rozpoznéavani spontanni angli¢tiny (telefonni hovory,
meetingy).

4 Skryté Markovovy modely (HMM)

Tato ¢ast se zabyva trénovanim a rozpoznavanim pomoci HMM. Nase modely mtZzeme charakterizovat takto:
e N stavil, z nichZ pouze N —2 je “vysilacich”, prvni a N-ty slouZi jen ke vstupu do modelu a k vystupu z modelu.

e levo-prava struktura: ze soucasného stavu muzeme jit jen do stejného stavu nebo do néasledujiciho stavu.
Matice prechodovych pravdépodobnosti A mé tedy nenulové prvky jen na hlavni a na jedné postranni dia-
gonale.

e modelovani vysilacich rozlozeni pravdépodobnosti pomoci P-rozmérnych Gaussovych rozlozeni:

bi10(0)] = A 0(t)s 1 B5) = — e B0 N0l 4
(2m)5]

kde kovarian¢ni matice X je diagonalni. K jejimu popisu nam tedy stac¢i vektor smérodatnych odchylek o o
velikosti P. Informace o vSech vektorovych stfednich hodnotéach pro viechny stavy modelu shrneme do matice
MI (velikost P x N). Informace o vSech vektorech smérodatnych odchylek pro vsechny stavy modelu shrneme
do matice SIGMA (velikost P x N). Uvédomme si, Ze prvni a posledni sloupec v t&chto maticich nejsou na
nic, nebot prvni a posledni stav modelu nejsou “vysilaci”.

Jako vstupni sekvence O (sekvence pozorovani) budeme pouzivat sekvence LPC-cepstralnich vektort bez nultého
koeficientu cg — stejné jako pro DTW.



4.1 Trénovani modeld

pro trénovani mate k disposici tyto funkce:

e initemis.m— inicializuje “vysilaci” rozlozeni pravdépodobnosti. Vstupem je matice pozorovani a pocet stavi,
vystupem jsou matice MI a SIGMA. Vsechny vysilaci stavy jsou nastaveny tiplné stejné — na globalni
stfedni hodnoty a na globalni smérodatné odchylky.

e inittran.m — inicializuje matici pfechodovych pravdépodobnosti. Vstupem je pocet stavii, vystupem je
matice A. Pravdépodobnost pfechodu do dal$iho stavu je nastavena na 0.5. Pravdépodobnost setrvani ve
stavu je nastavena taktéz na 0.5.

e reestim.m — Baum-Welchova reestimace. Vstupem je sekvence pozorovani, stara matice prechodovych prav-
dépodobnosti A, stard matice stfednich hodnot MI a stard matice smérodatnych odchylek SIGMA..
Funkce provadi (rovnice jsou ve slajdech 09_hmm.pdf):
— odhad ¢astec¢nych dopiednych likelihoodit cy;(t), tedy soucet likelihoodt vSech cest, které zac¢inaji v case
1 ave stavu 1 a v ¢ase ¢ jsou ve stavu j.

— odhad ¢astecnych zpétnych likelihoodi «;(¢), tedy soucet likelihoodt vSech cest, které konéi v ¢ase T" a
ve stavu N a v Case ¢ jsou ve stavu j.

— z alf a bet se spocitaji “posteriorni pravdépodobnosti byti ve stavu j v ¢ase t” nebo “soft occupation
J P(O|M)’

kde P(O|M) je celkova Baum-Welchova likelihood (soucet likelihoodu vSech cest). Ta se da zjistit jako
posledni alfa: ay(T) (posledni ¢asteéna dopredna likelihood je celé likelihood) nebo prvni beta: £;(1)
(posledni ¢astecna zpétna likelihood je cela likelihood).

counts”

Hodnoty L;(t) se musi sumovat do jednicky pro kazdy vektor a pro vSechny stavy.

— pietrénovani parametrd HMM pomoci vazenych praméri, kde hodnoty L;(t) jsou vahy jednotlivych
vektor.

Vystupt je mnoho: novd matice prechodovych pravdépodobnosti A, novd matice stfednich hodnot MI a
nova matice smérodatnych odchylek SIGMA, dale pak celkova pravdépodobnost Pj,, matice dopfednych
pravdépodobnosti ALFA, matice zpétnych pravdépodobnosti BETA, a matice pravdépodobnosti obsazeni
stavi (state occupation likelihood) L. T¥i posledni vystupy neni nutné uchovavat, vyuzijeme je pouze, chceme-
li védét, co se uvnitt modelu délo béhem reestimace. BW-reestimaci nejcastéji provadime v nékolika iteracich.

Méme-li ve slovniku nékolik slov, musime pro kazdé natrénovat jeden model, muZzeme jej oznacit napriklad M;.
Méjme na paméti, ze kazdy model je popsan sadou tif matic: A;, MI;, SIGMA,;.

4.2 Rozpoznavani

Na vstup rozpoznavace pfijde nezndmd posloupnost O;. My méme urcit, ke kterému slovu patii. Pro vSechny
modely M;, které mame k disposici, vyhodnotime Viterbiho pravdépodobnost P*(O¢|M;) a vybereme tu nejvétsi.
Model, ktery dal nejvétsi pravdépodobnost, odpovida rozpoznanému slovu.

Pro rozpoznavani méte k disposici funkci viterbi_log.m. Vstupem je sekvence pozorovani, matice prechodovych
pravdépodobnosti A, matice stfednich hodnot MI a matice smérodatnych odchylek SIGMA. Vystupem je logarit-
mus Viterbiho pravdépodobnosti P* a vektor X udavajici optiméalni sekvenci stavii pro danou sekvenci pozorovani
a dany model. JelikoZ sekvence stavii musi vzdy zac¢inat prvnim stavem a kon¢it stavem IV, obsahuje vektor X vzdy
o dva prvky vice, nez je vektort v sekvenci pozorovéni.

4.3 Inicializace

Budeme pracovat s 9-ti stavovymi modely. Uréeni optiméalniho poctu stavi je éerné magie, k tomuto ¢éislu jsme dosli
nésledovné:

e nejdelsi slovo jsou “jedna” a “Ctyti”, ktera maji 5 hlasek

e pied s po slové je obvykle ticho.



e potiebujeme jesté prvi a posledni nevysilaci stav.
e ...celkem 9.

Tento pocet stavli pouzijeme pro vSechna slova.
Budeme si hrat s trénovacim slovem “jedna”. Nejprve inicializujeme model a podivaime se na vypoctené parametry:

N=9; A=inittran(N); [MI,SIGMA]=initemis(c1,N);
A

MI

SIGMA

Ukoly

1. Zkontrolujte, zda matice prechodovych pravdépodobnosti definuje levo-pravy HMM, kde nejsou povoleny
preskoky stavi.

2. VsSechny stfedni hodnoty a smérodatné odchylky jsou nastaveny na stejné hodnoty. Jak si myslite, Ze budou
vypadat “occupation counts” L;(t) ?

4.4 Baum-Welchovo pretrénovani — 1. iterace

Jesté jednou: ze starych parametri se spocitaji matice o;(t) a B;(t) (v8echny vektory, vSechny stavy), z nich ma-
tice L;(t) (v8echny vektory, vSechny stavy) a z nich se odhadnou nové parametry modelu. BW pfetrénovani také
produkuje BW-likelihood, které urc¢uje kvalitu, jak model “sedi” k dattim.

Provedeme jedno pretrénovani a prohlédneme si par vysledkii:

[NEWA, NEWMI, NEWSIGMA, Ptot, ALFA, BETA, L] = reestim (cl, A, MI, SIGMA);
ALFA
BETA

...numericky toto neni moc ke koukani. Zajimavéjsi bude zobrazit si hodnoty L;(t) a podivat se, zda se opravdu
sumuji do 1 pro vSechny vektory.

T = size (c1,2); plot (1:T, L)
sum(L(2:N-1,:))

Ukoly

1. Co konstatujete o rozhozeni{ vektort na trénovani jednotlivych stavia ? M4 to né&jakou souvislost s fonémy ?

4.5 Dalsi iterace Baum-Welchovo pretrénovani

Na zékladé nové vypocétenych parametrii vypocitame opét L;(t) a z nich opét nové parametry:

[NEWA ,NEWMI ,NEWSIGMA,Ptot,ALFA,BETA,L] = reestim (c1, NEWA, NEWMI, NEWSIGMA); plot (1:T, L); Ptot

...aj aj. Ptot je nula, to je divné. Analyzujeme, co se stalo, podivame se na L;(t):

a vidime, Ze je plnd not-a-numbers. Stalo se to, Ze béhem reestimace se hodnoty smérodatnych odchylek natolik
“zpfesnily”, Ze zabranily dal3i reestimaci i rozpoznavéani (variance byla zfejmé nékde 0). Proto budeme kazdé iteraci
aktualizovat jen matice A a MI, matici SIGMA ponechame puivodni (z inicializace).

Cely postup spustime:

’show_bw_iters‘

skript show_bw_iters.m si prohlédnéte, za jeho béhu je nutné mackat Enter.



Ukoly
1. Sledujte posuny funkei L;(t), v8imejte si, jak si funkce “najdou” smysluplné segmenty.

2. Sledujte, jak se pohybuje celkova BW likelihood Ptot — navrhnéte, jak pFetrénovivani zastavit bez tvrdého
nastaveni{ poctu iteraci.

3. Vsimejte si numerickych hodnot Ptot - dynamika v BW trénovani je docela problém, i ve funkci reestim.m
bylo nutné zavést normalizace, prohlédnéte si ji.

4.6 The big thing

Natrénujeme modely pro vSechna 4 slova (prohlédnéte si train_hmms.m).
train_hmms

Vysledné parametry pro modely budou v maticich Ax, MIx, SIGMAx, kde x je identita slova.
Rozpoznévani je realizovano funkci viterbi_log.m, podivejte se nejprve dovnit¥, poté spustte:

reco_hmms

Ukoly

1. Trénovani modeli zobrazuje vysledné hodnoty funkei L;(t). Podivejte se, zda si BW algoritmus opét sam
nasel smysluplné segmenty.

2. U jednoho ze stavii modelu '3’ si povsimnéte, Ze jedna z funkei L;(t) je pouze jeden ramec tzka. Je to dobie 7

3. Zkuste se alesponi v jednom piipadé Viterbiho dekddovéani podivat na sekvenci stavii X (funkci viterbi_log
musite dat dva vystupni parametry. Co z ni dokazete zjistit 7



