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Abstrakt

Tato prace se zabyva implementaci a optimalizaci rozpoznavace fe¢i pod opera¢nim sys-
témem Android. Pokryva implementaci nahravani zvukového signédlu, naslednou extrakci
priznaka pomoci Mel bank filtrti a neuronové sité. Také obsahuje informace o implementaci
dynamického dekodéru. Prace se vénuje prevazné implementaci v nizkodroviiovych nastro-
jich jako jsou Android NDK a Renderscript a vyhodnocuje tispésnost rozpoznéavace a jeho
pameéfové a casové naroky.

Abstract

The subject of this thesis is an implementation and optimization of speech recognizer for
operating system Android. This work covers implementation of recording of an audio signal
and the subsequent feature extraction using Mel filter banks and neural network. It also
contains information about implementation of dynamic decoder. The work focuses on im-
plementation in low-level tools such as Android NDK and Renderscript and evaluates the
success rate of the recognizer and its memory and time requirements.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavani teci je oblast, ktera je uz po dlouhou dobu aktualni a neustile se posouva
kupfedu. Je velice uzitecné pro usnadnéni mnoha ¢innosti, at uz se jedna o prevod prednasek
do textové podoby nebo osobniho asistenta v mobilnich zafizenich. Vzhledem k narustu
vypocetni kapacity v zarizenich, jako jsou smartphony, je moznost vyuzit tyto sluzby témér
kdykoliv a pravé timto se zabyva tato prace.

Ackoliv se vykon mobilnich zafizeni zvysuje velice rychle, nemohou dosdhnout vykonu
béznych pocitact. Kvuli tomuto je nutné se pri vyvoji vypocetné naroc¢nych aplikaci sou-
stfedit na jejich optimalizaci a paralelizaci vyuzitych algoritmu, jelikoz mobilni zarizeni vét-
sinou obsahuji procesory s velkym pocétem vypocetnich jader. Specificky systém Android,
na ktery je tato prace zamérena, umoznuje vyuziti nékolika nizkoturoviiovych nastroju jak
pro paralelizaci tak pro bézné zrychleni exekuce programu.

Druhé kapitola této price se zabyva vysvétlenim metod pouzitych pro implementaci
rozpoznavace a jejich souvislosti. Vysvétluje, jakym zplisobem je signal ulozen v diskrét-
nich zarizenich, kterymi je drtiva vétSina nami vyuzivanych vypocetnich systémi. Popisuje,
jakym zplisobem jsou obecné zvukova data zpracovana, také postup extrakce priznaki a
nakonec zakladni principy rozpoznavani spojité reci za vyuziti dekodéru implementovaného
pomoci skrytych Markovovych model.

Kapitola tteti se vénuje navrhu feseni prace. Obsahuje informace o pouzitych technologii
jak pfimo pro implementaci v systému Android, tak i pro obecny vyvoj. Také jsou zde
popsany vyuzité knihovny a funkce tretich stran a je zde obsazen popis struktury knihovny
s kratkym vysvétlenim funkce jednotlivych tiid.

Ctvrté kapitola je vénovana samotné implementaci. Popisuje specifika nahravani zvu-
kové stopy, extrakce priznaki a detekce fecové aktivity. Také popisuje implementaci de-
kodéru a postup vyhleddvani nejpravdépodobnéjsich sekvenci slov. Také je zde vysvétleno
predavani informaci mezi vlakny programu a komunikace s virtualnim prostiedi Javy z na-
tivniho kédu. Posledni sekce je vénovana demonstrac¢ni aplikaci.

Posledni, pata kapitola, se zabyva testovanim algoritmu a jejich verifikaci proti refe-
ren¢ni implementaci. Srovnava implementace v riznych jazycich a zhodnocuje tispésnost
rozpoznavani feci a celkovou vypocetni a pamétovou naroc¢nost programu.



Kapitola 2

Uvod do FeSené problematiky

Tato kapitola si dava za cil seznamit ctenafe s metodami vyuzitymi v této praci. Popi-
suje prubéh zpracovani od nahravani zvukové stopy po dekodér. Poradi téchto operaci je
zobrazeno na obrazku 2.1.

Loy Filtr spodni . ., .
Nahravani > P >  Prevzorkovani » Hammingovo okno
propust
. Fourierova
5 - Neuronova sit = Mel banky filtrl -
Dekodér y transformace

Y

Textovy vystup

Obréazek 2.1: Kroky zpracovani signalu reci

Jsou zde uvedeny zakladni informace o zpiisobu ulozeni signalu v diskrétnich zatizenich
a udava informace o spravnych krocich pro ulozeni signdlu reci a jeho predzpracovani pred
extrakci priznakt. Déle je zde popsan postup extrakce priznakt pro rozpoznavani rec¢i po-
moci Mel bank filtri a techniky vyuzité k jeji nasledné klasifikaci za vyuziti neuronové sité.
Posledni ¢ast kapitoly vysvétluje princip dekodéru, jazykového a akustického modelu a také
popisuje zpracovani spojité reci.



2.1 Zvukovy signal

Zvukovy signal je reprezentaci vibraci vzduchu ¢i jiného prenosového média bud analogovou
nebo digitalni formou.

2.1.1 Digitalni reprezentace

Zvuk je v béznych zarizeni nahravan analogové, ale abychom byli schopni ho ukladat v pa-
méti a dale s nim néjak pracovat, je nutné ho prevést do diskrétni podoby. Toho je dosazeno
za pomoci vzorkovani spojitého signélu, jehoz zdrojem muze byt naptiklad mikrofon v mo-
bilnim zafizeni, s vyuzitim analogové digitalniho prevodniku.

o

Obrazek 2.2: Porovnani spojitého a diskrétniho signalu

Primo v paméti je bézné jeden vzorek digitdlniho signalu ulozen jako 8 bitu ¢i jejich
néasobek, to se nazyva bitova hloubka. Hodnota vzorku urcuje amplitudu signalu v urc¢itém
okamziku.

Dalsi vlastnosti je vzorkovaci frekvence. Ta definuje, kolik vzorkt audia je v jedné
sekundé zaznamu.

Také je mozné signdl reprezentovat v mono nebo stereo forméatu. Stereo umoznuje ulozeni
zvuku tak, aby se posluchaci mohlo zdat, ze zvuk prichazi z urc¢itého sméru, ovSem, v pripadé
realné nahrdavaného zvuku, je nutné vyuziti dvou mikrofoni. Proto, ze v rozpoznavani reci
by tohle prineslo vice nevyhod nez vyhod, napt. dvojnadsobné mnozstvi dat ke zpracovani,
je vhodnéjsi data nahrdavat pouze na jeden kandl.

2.1.2 Reé

Vzhledem k tomu, zZe cilem je rozpoznavani fec¢i a ne jiného druhu zvukového signalu, je
mozné vyrazné omezit, které frekvence a jejich kombinace jsou pro nas podstatné.

Rozsah frekvence zvuku vydavaného lidskym fecovym tstrojim se, u priamérného clo-
véka, pohybuje v rozmezi 300 Hz az 3400 Hz. Diky tomu neni nutné pro prenos signalu
rec¢i pouzivat vyssi frekvence. I kdyz v krajnich pripadech mtize omezeni sitky frekvenc-

n_n

niho pasma vést k horsimu prenosu nékterych zvukt - napr. hlasky "s" a "f' mohou znit
v telefonnim pasmu (4 kHz) posluchaci stejné [2].



2.1.3 Prevzorkovani

Bézné pouzivanou vzorkovaci frekvenci pro rozpoznavani reci je 8000 Hz. Tato frekvence
je vyuzivana z duvodu urychleni zpracovani dat - data pro ucely rozpoznavani zachovavaji
dostate¢nou kvalitu feci v signalu (ddno Shannonovym teorémem popsanym nize), ale vy-
razné snizuje mnozstvi dat ke zpracovani [1]. Dalsi duvod vyuziti této frekvence je historicky,
jelikoz byla a stale je pouzivana pro signal prendseny v telefonické komunikaci

Zpravidla je ovSsem vétsina zvukovych zdznami nahravana ve vyssi frekvenci, je proto
nutné snizit vzorkovaci frekvenci zdznamu. Toho je dosazeno pomoci prevzorkovani.

Pred prevodem z vyssich frekvenci je ovsem vhodné pouzit filtr dolni propust. Po aplikaci
dolni propusti je z puvodniho signdlu odebran kazdy N-ty vzorek, kde N je podilem ptuvodni
vzorkovaci frekvence a frekvence pozadované.

FIR filtr - dolni propust

Filtr s konec¢nou odezvou je diskrétni linearni filtr, ktery se v konetném case ustali na
hodnoté 0. V této implementaci je vyuzit pro aplikaci filtru dolni propust pii prevzorkovani
za ucelem odstranéni nechténych frekvenci a vyhnuti se aliasingu signalu. Spodni propust
ponechava v signalu pouze frekvence pod urcitou irovni, proto je vyuzit k izolaci mluveného
slova. FIR filtr Ize vyjadfit rovnici 2.1

yln) = hlk]zn — K]
k=0

kde x je vstupni signal, h je impulzni odezva, y je vystupni signal a N je fad filtru
(2.1)

Shannontiv teorém

Tento teorém udava, ze vzorkovaci frekvence signalu musi byt dvakrat vétsi, nez nejvyssi
frekvence, kterou chceme prenaset. Proto je v nasem pripadé vyuzita vzorkovaci frekvence
8 kHz. V pripadé nedodrzeni tohoto pravidla dochézi v signalu k aliasingu a kvalita infor-
maci v ném prenasenych je vyrazné snizena.

2.2 Extrakce priznaki

Extrakce priznaki je obecné v rozpozndvani proces zaméreny na snizeni mnozstvi dat nut-
nych k jejich klasifikaci, tedy vyraznému snizeni dimenzionality vstupnich dat. Mensi mnoz-
stvi dat velmi urychluje proces rozpoznavani a Setii cenny procesorovy cas. Déle extrakce
poskytuje moznost se zbavit irelevantnich dat a soustredit se pouze na ty, co jsou nezbytné.

2.2.1 Segmentace

Prvnim krokem pri zpracovani zvukového signalu pro extrakci priznakt je segmentace. Vstu-
pem této ¢asti je audio signal, jehoz predzpracovani bylo popsano v predchozi podkapitole.
Signal je nutné rozdélit na malé Casti, aby bylo mozné urcit, v jakém stavu bylo v dany

moment Fecové ustroji clovék (napft. vysloveni hlasky "a"). Tyto ¢éasti jsou nazyvany ramce.
Bézna délka ramce je 20-25 milisekund a jejich prekryv ma velikost 10-15 ms.



Sramec Pramec

Ira’mec

Obrazek 2.3: Reprezentace ramcu - lrqmec - délka ramce, Spqmec - POSUN, Dramec - Prekryv

Specificky v této implementaci je délka ramce 25 ms a prekryv 15 ms.

Okenni funkce

Po rozdéleni signdlu na ¢asti je na kazdy ramec aplikovana okenni funkce. Dtivodem jejich
vyuziti je ziskani lepsich vysledkt pfi pouziti Fourierovy transformace. V této implementaci
je vyuzito Hammingovo okno. Tato funkce oslabuje amplitudu signalu na okrajich ramce.

2mn

) kde ar=0.54,5 = 0.46 (2.2)

w(n) = a — B cos(

Hammingove okno

amplituda
e
n

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
vzorky

Obrézek 2.4: Hammingovo okno

2.2.2 Fourierova transformace

Fourierova transformace umoznuje rozdéleni vstupniho signdlu na periodické frekvence, ze
kterych je slozen. Diky tomu miizeme zjistit, ve kterych frekvencich ma signal nejvice ener-
gie. Jelikoz kazdy tén vydavany lidskym hlasovym ustrojim ma svoje specifické frekvenéni
slozky, je jejich rozlozeni nesmirné dilezité pro jejich automatizované rozpoznavani [1].

N-1
Xy = Tpe N (2.3)



Rychla Fourierova transformace

FFT je specidlni verzi Diskrétni Fourierovi transformace, kterd je Siroce vyuzivana pro jeji
vypocet. Oproti DFT, jejiz slozitost je O(N?), dosahuje FFT slozitosti O(N log N), coz
vyrazné snizuje dobu vypoctu.

2.2.3 Mel bank filtry

Vstupem mel bank filtri je Fourierova transformace jednotlivych ramci signalu. Pomoci
trojuhelnikovych okennich funkci jsou energie v kazdé ¢asti spektra namapoviny na mel
méritko. Po vypoctu funkei je kazda z nich logaritmizovana a tyto hodnoty se vyuzivaji
v dalsich vypoctech.

Parametry okennich funkci pouzitych pro vypocet energii jsou zavislé na poctu pouzitych
filtr, ze kterych chceme pocitat energii, vzorkovaci frekvenci signalu a velikosti vstupnich
dat. Také je mozné dale omezit frekvence, které nas nezajimaji tim, Ze zménime pocatecni
frekvenci nejnizsiho okna, respektive kone¢nou frekvenci okna nejvyssiho .

Mel bank filtry
)

1500 2000 4000
frakvence

Obrazek 2.5: Mel bank filtry - 24 filtril, vzorkovaci frekvence 8 kHz

Vystupem je matice logaritmu energii v signalu. Timto jsme dosahli podstatného snizeni
dimenzionality oproti ptivodnim datiam. Po vypocteni energii je kazdy kanal normalizovan
pomoci odecCteni priméru energii v daném kanalu pres celou nahravku za ti¢elem normali-
zace energie mluvy fecnika.

Logaritmus (mel) energie nahravky

i . ]
Cas (s)

Obrézek 2.6: Matice logaritmu energii nahréavky

Mel méritko

Clovek, v porovnani s pocitacem, vnima zvukové frekvence feci rozdilné. Posluchaci by se
mohlo zdat, Ze rozdil frekvenci je vyrazné nizsi, nez ve skutecnosti. Se zvysujici se frekvenci
je tento jev vyraznéjsi [0].



Mel meéritko vzniklo presné z tohoto divodu, aby bylo mozné lépe aproximovat jakym
zpusobem Clovék ve skuteCnosti zvuk vnima. Pfevod mezi frekvenci a mel je provadén
pomoci rovnice 2.4. Pro prevod z mel métitka do frekvence je mozné pouzit rovnici 2.5.

f f
= 2595log;o(1 + =—) = 11271In(1 + —— 2.4
f =700(1025% — 1) = 700(eTiz — 1) (2.5)

2.3 Neuronova sit

Neuronové sité jsou vyuzivany jako nastroj, ktery se dokaze na zakladé trénovacich dat
naucit klasifikovat vstupni data. Specificky v rozpoznavani re¢i mohou byt pouzity piimo
pro jeji rozpoznani nebo, jako v pripadé této prace, pro extrakci priznaki.

2.3.1 Struktura

Neuronové sité se skladaji z ¢asti - neuronti - které provadi zékladni matematické operace.
Kazdy neuron ma na svém vstupu jednu nebo vice hodnot. Mnozstvi téchto hodnot zavisi
na typu sité a jeji velikosti.

Typ sité, ktery je pro tuto praci podstatny je tzv. feedforward. Tento typ je nejjedno-
dussim typem neuralni sité. Jeho vrstvy jsou striktné oddéleny a informace se v ném mohou
pohybovat pouze jednim smérem - tedy od vstupnich uzla k vystupnim.

Vrstvy se déli na tfi typy. Prvnim z nich je vrstva vstupni. Ta na vstup prijima data
urcena ke klasifikaci - v nasem pripadé vystup Mel bank filtrti. Vrstva zpracuje data a preda
je tzv. skryté vrstveé. Téchto vrstev muze byt virtudlné neomezené mnozstvi. Posledni typ,
vystupni vrstva, udava vysledek klasifikace. Pocet vystupnich uzla urcuje kolik raznych trid
je sit schopna klasifikovat. V pripadé rozpoznavani fe¢i mohou byt vystupem napt. pravdé-
podobnosti tzv. phoneme posteriors, tedy klasifikace fonémt feci. Vizualizace jednoduché
neuronové sité je na obrazku 2.7.

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Vystupni vrstva

Obréazek 2.7: Graficka reprezentace jednoduché neuronové sité

Neuron

Neuron je zakladni vypocetni jednotkou sité. Na trovni vstupni vrstvy kazdy neuron odpo-
vida jedné c¢asti vstupnich dat. Na svij vstup prijima soucet vSech spojeni na néj napojenych



z predchozi vrstvy (rovnice 2.7) a - v nékterych implementacich - k nim pfic¢ita tzv. bias. Ke
kazdému ze zminénych spojeni je ptrifazena vdha, kterou je pfendSend hodnota vynasobena.
Po secteni dat je vysledek odesldan do aktivacni funkce. Nejbéznéjsi z nich je sigmoidalni
prenosova funkce - rovnice 2.6.

f@) = (2:6)
N
out; = Sy (wiz;) + O)
2 @)

kde x je vstup neuronu, w je vdha spojeni, © je bias a S() je aktivacéni funkce

Vstupni funkce . X Vystup
Aktivaéni funkce

Obrazek 2.8: Graficka reprezentace neuronu

Dopifedna neuronova sit

Typ sité vyuzity v této prace se nazyva doprednd neuronova sit (feed forward). Jedn4 se
o nejjednodussi a zaroven také nejbéznéji vyuzivany zpusob implementace. Data v siti pro-
chézi pouze jednim smérem a sif obsahuje obvykle alespon jednu skrytou vrstvu. Zpravidla
byvaji vSechny uzly sousednich vrstev propojeny. Grafickd reprezentace malé sité tohoto
typu je zobrazena na obrazku 2.7.



2.4 Dekodér

Uéelem dekodéru je nalezeni nejpravdépodobnéjsi sekvence slov W podle pozorované sek-
vence priznakitt O. Vzhledem k velké varianci toho, jak mohou byt slova vyféena riznymi
fe¢niky (napiiklad ruznd délka mluvy, barva hlasu nebo prizvuk) neni mozné jednoznaéné
urcit, které slovo bylo vyréeno. Tento problém je ilustrovan na obrazku 2.9 a je z néj jasné,
ze ani jeden TeCnik nevyslovi slovo nikdy stejné, proto jsou vyuzity dale popsané metody.
Informace uvedené v této podkapitole byly Cerpany z

T PO P

Obrazek 2.9: Slovo "one" tiikrat vyfrceno stejnym re¢nikem

Rovnice 2.8 popisuje jakym zptsobem je ziskdana nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov
W. Cilem je tedy na zakladé pozorovanych priznaki O nalézt posloupnost slov, ktera jim
nejlépe odpovidé, tedy P(W|0).

W = argmaxP(W|O) (2.8)
w

Aplikaci Bayesova pravidla ziskdme rovnici 2.9. Tato dprava umoznuje rozdéleni pro-
blému do nékolika ¢asti, které 1ze modelovat oddélené. Prvni z nich je apriorni pravdépo-
dobnost vyskytu slov P(W), kterd reprezentuje jazykovy model (2.4.2), druhou je pravdé-
podobnost P(O|W) jenze nese informaci o akustickém modelu (2.4.1). Hodnoty pouzivané
pro vypocet téchto pravdépodobnosti je nutné znat pred samotnym rozpoznavanim, je tedy
nutné je natrénovat pomoci textovych a fe¢ovych dat. Pravdépodobnost P(0O) nemé zaddnou
spojitost s hledanym slovem W a proto neni pii vypoctech vyuzivana. Namisto toho je pro
hledani slov pouzita rovnice 2.10.

b seama PVIPION)
W= S P(0) 29

W = argmax P (W, O) = argmaxP(W)P(O|W) (2.10)
w w

2.4.1 Akusticky model

Akusticky model je pouzivan k reprezentovani vztahii mezi zvukovym signdlem a fonémy
nebo jinymi jednotkami, ze kterych je rec slozena. Je vytvaren za pomoci zvukovych nahra-
vek a jejich prepist. Jeho cilem je ziskat co nejlepsi odhad podminéné pravdépodobnosti
P(O|W) (rovnice 2.10).

Zakladnim predpokladem akustického modelovani je to, ze pfi mluvé je lidské fecové
ustroji v dostateéné malém ¢asovém rozsahu v jednom z kone¢ného poctu stavi. Diky tomu
je mozné rozdélit slova na malé jednotky urcené témito stavy - v tomto pripadé fonémy.

Jak jiz bylo zminéno v predchozi sekci, klasifikaci vystupu Mel bank filtri obstarava
neuronova sit, jejimz vystupem jsou pravdépodobnosti jednotlivych fonému. Tyto pravdé-
podobnosti jsou zpracovany v dekodéru, kde jsou jednotlivé vyslovnosti slov modelovany
pomoci Markovovych modelt.
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Skryté Markovovy modely

Nejpouzivanéjsim zplisobem akustického modelovani jsou v soucasné dobé skryté Marko-
vovy modely (Hidden Markov Models). Jednd se o o model stochastického procesu, ktery
generuje v diskrétnich casovych okamzicich vektor pozorovani O a zdroven také méni sviij
stav podle pravdépodobnosti pfechodi a;;. Pravdépodobnosti pfechodu urcuji s jakou prav-
dépodobnosti piechdzi model ze stavu s; do stavu s;. Tato pravdépodobnost je definovana
rovnici 2.11. Zaroven jsou tyto pravdépodobnosti v modelu konstantni, neméni se tedy
s Casem a jejich soucet je jedna (rovnice 2.12).

a;j = P(s(t+1) = sj|s(t) = s) (2.11)

N
D a=1 (2.12)
j=1

Pr1i zpracovani feci jsou pouzivany modely, ve kterych lze vyjadrit casovy posun. Vzhle-
dem k tomu, Ze jsou data zpracovana po ramcich, reprezentuje prechod jeden c¢asovy krok.
Ukézka takového modelu je vyobrazena na obrazku 2.10.

BB

212 ax3

Obrézek 2.10: Jednoduchy Markoviiv model

Konecénym vystupem akustického modelu je vektor pravdépodobnosti vyskytu modelo-
vanych jednotek.

2.4.2 Jazykovy model

Jazykovy model obsahuje slovnik, ktery urcuje, jakd slova rozpoznavac¢ podporuje a také
obsahuje pravidla pro zietézeni zminénych slov. Divodem jeho vyuziti je tedy co nejpresnéjsi
odhad P(W) pro rozpoznavanou posloupnost slov (rovnice 2.10). Tuto pravdépodobnost je
mozné vyjadrit vztahem v rovnici 2.13.

k
PW) =[] P(w) (2.13)
=0

Predchozi rovnice ovSsem popisuje pouze vypocet pravdépodobnosti pro unigramovy ja-
zykovy model - tedy model, ktery definuje pouze pravdépodobnost vyskytu jednotlivych
slov. Tento model samoziejmé zlepsuje presnost rozpoznavini, ovsem bézné pouzivané ja-
zykové modely obsahuji n-gramy vyssiho radu.

N-gramy definuji pravdépodobnost vyskytu slova na zakladé historie n — 1 slov. Rovnice
2.14 popisuje vypocet za vyuziti bigrami, tedy pravdépodobnost vyskytu slova zavisi na
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jednom predchtdci. To, ze pravdépodobnost zavisi pouze na historii nam umoznuje provadét
rozpoznavani jiz béhem promluvy a ne az po jejim skonceni.

k
PW) =[] P(wilwi) (2.14)
i=1

Model ovsem nemusi nutné obsahovat zaznamy o vSech slovnich kombinacich. Vzhledem
k tomu, Ze neni mozné ziskat dostatek trénovacich dat na pokryti vSech kombinaci, je
v bigramovych modelech a modelech vyssiho radu vyuzivana tzv. backoff pravdépodobnost.
Ta zajistuje, ze kombinacim, které nebyly nalezeny, neni pfitazena nulova pravdépodobnost.

V pripadé nenalezeni zdznamu pro bigram je pouzita rovnice 2.15.

P(wi|wi_1) = P(wi)B(wi_l) (2.15)

Kde P(wj;) je unigramové pravdépodobnost a B(w;_1) je backoff pravdépodobnost pred-
chézejiciho slova.

2.4.3 Rozpoznavani spojité reci

Rozpoznavani spojité fe¢i s sebou oproti rozpoznavani izolovanych slov prinasi jisté pro-
blémy. Rozpoznavac izolovanych slov funguje pomérné primocare - modelem jsou posilany
ziskané priznaky a vSechny informace z modelu vystupujici, krom téch, které zustanou na
konci, jsou odstranény. V pripadé rozpoznavani spojité reci to ovSem neni tak jednoduché
a je nutné provadét mezislovni prechody.

model 1

model 2

model N

Obréazek 2.11: Rozpoznavaci sif pro spojitou fe¢. Jednotlivé modely reprezentuji slova v siti,
N je pocet slov.

Obrézek 2.11 zobrazuje jednoduchy model pro spojitou fe¢. Jednotlivé vnitini modely
reprezentuji slova ve slovniku rozpoznéavace. Na misté vystupu je tzv. mezislovni prechod,
ktery posila informace zpét na zacatek modelu. Kvili tomu je zvysena jak pamétova (je
nutné uklddat historii slov, kterymi se v prichodu modelem proslo), tak i vypocetni naroc-
nost.
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Kapitola 3

Implementace

Tato kapitola popisuje implementaci rozpoznavace feci. Seznamuje ¢tenate s technologiemi
vyuzitymi v programu, externimi knihovnami a funkcemi nutnymi pro chod aplikace. Ka-
pitola také obsahuje popis struktury knihovny a informace o jejim rozhrani. Vysvétluje,
jakym zptisobem byly vytvoreny jednotlivé ¢asti rozpoznavace. Pro maximalizaci rychlosti
vypoctu je cely proces implementovan v NDK, tedy jazyku C+-+ a v Renderscriptu.

3.1 Pouzité technologie

Spoleénost Google, kterd je vyvojarem oteviené platformy Android, poskytuje vyvojarim
nékolik riznych nastroji pro tvorbu jejich aplikaci. Vyuzité nastroje pro implementaci pro-
jektu jsou popsany v této podkapitole.

3.1.1 Android Studio

Android Studio je oficidlnim vyvojovym prostiedim (déle IDE) pro platformu Android.
Je zalozen na IDE IntelliJ IDEA od firmy JetBrains. Podporuje nejpouzivanéjsi operacni
systémy, tedy Windows, macOS a Linux.

Toto IDE podporuje jak vyvoj v Javé, na Androidu nejpouzivanéjsim jazyku, tak i v na-
tivnim prostiedi, tedy C++ nebo C. Déle také obsahuje nastroje pro tvorbu uzivatelského
rozhrani, které byly pouzity pro tvorbu demonstracni aplikace

3.1.2 Android NDK

Z duvodu neoptimélni rychlosti interpretace bytecode pod Androidem je vyvojaium umoz-
néno psani nativniho kédu prelozeného specificky pro architektury vyuzivané v mobilnich
zatizenich.

Preklad nativniho kédu je v Android Studio provadén za pomoci nastroje CMake, pri-
padné ndk-build. Ndk-build je ovSem podporovan jen z davodu zpétné kompatibility se
starsimi projekty. V tomto projektu byl vyuzit CMake.

3.1.3 JNI

Java Native Interface definuje zpisob, jakym koéd napsany v Javé interaguje s nativnim
kédem psanym v C+4. Umoznuje tedy pripravit rozhrani pro nativni kod.
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3.1.4 Renderscript

Renderscript! je jazyk zalozeny na standardu C99 jazyka C. Je uréen pro spousténi vypo-
¢etné naroc¢nych operaci. Hlavni silou Renderscriptu je jeho soustredéni na paralelizaci a
velkou vyhodou v tomto sméru je to, ze paralelizace je fizena systémem. Diky tomuto je
kéd v ném napsany prenositelny. Zaroven muze Renderscript runtime zadat nékteré casti
vypoctu i GPU zafizeni.

I pres to, ze hlavnim tcelem vytvoreni Renderscriptu bylo urychleni zpracovani grafic-
kych operaci, je mozné ho vyuzit i pro nase ucely. Je to velice uziteény néstroj jak pro
paralelizaci extrakce priznaku, tak i pro zrychleni vypoctu neuronové sité.

Pro generovani C++ trid pro pouziti skriptu je pouzit Gradle, ovSem pro preklad zdro-
jového kodu je nutné vyuzit ndk-build.

3.1.5 OpenSL ES

OpenSL je multi-platformni knihovnou pro zpracovani zvukového signalu. Dodéava néstroje
pro zaznamenani a prehrani zvuku a mnoho dalSich vlastnosti, které v tomto projektu
nejsou podstatné.

V NDK se nachéazi ponékud osizend verze této knihovny, pro tcely této implementace
jsou ale jeji funkce dostatecné. Hlavni nevyhodou této verze je zbytecné slozité pouzivani
v nativnim kédu.

3.1.6 Git

Git je verzovaci systém vyuzivan pro tymovy vyvoj. I pres to, Ze je tento projekt vypra-
covavan samostatné, je Git velice uziteénym nastrojem. Vyuzivam ho pfevazné pro zalohu
zdrojovych kédl na vzdaleném serveru a také pro jeho prenos mezi zatizenimi.

Jako hostovaci server pro svoje tlozisté jsem zvolil GitHub? kviili pfedchozich zkuse-
nostem s timto serverem af uz pro osobni nebo skolni projekty.

3.2 Externi knihovny a funkce

3.2.1 FIR filtr

Pro aplikaci filtru dolni propusti jsem vyuzil tiidy Filter®. Tato tiida implementuje tii
zékladni filtry pro zpracovani zvukové stopy - dolni, horni a pasmovou propust. Pro pre-
vzorkovani vstupniho zvukového zaznamu je v programu vyuzit pouze filtr dolni propust.
Zdrojovy kéd je distribuovan pod modifikovanou BSD licenci.

3.2.2 KissFFT

KissFFT* je velmi mal4 knihovna pro vypocet FFT(Rychld Fourierova Transformace) na-
psana v jazyce C. Byla vybrana z divodu jednoduchosti jejiho pouziti a naprosto dostatecéné
rychlosti vypoc¢tu. Knihovna je distribuovana pod modifikovanou BSD licenci.

"https://developer.android.com/guide/topics/renderscript/compute.html

Zhttps://github.com

3https://cardinalpeak.com/blog/a-c-class-to-implement-low-pass-high-pass-and-band-pass-
filters/

“http://kissfft.sourceforge.net/
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3.3 Struktura knihovny

Program je tvoren jako knihovna pro pouziti v Android SDK. Pro pouziti v jinych aplikaci
tedy nému tedy tvorené zadné grafické rozhrani, slouzi pouze pro pouziti v néjakém veétsim
celku, napr. aplikace pro ovladani zafizeni za pomoci hlasovych piikazu.

Zdrojové kédy knihovny jsou déleny do logickych celki, z nichz kazdy zastava jeden tkol.
Nasleduje popis jednotlivych ¢asti a dialezitych tiid v nich obsazenych. Diagramy t¥idy jsou
v priloze B.

Feature__extraction Obsahuje tiidy obstaravajici extrakei priznaki (ptiloha B.2). Ttida
AudioFrame poskytuje metody pro operace nad ramci audio signalu. Dale také obsahuje
t¥idy RSMelFilterBank a RSNeuralNetwork, které vyuzivaji Rendescript k aplikaci Mel
bank filtrti a vypoc¢tu neuronové site.

Voice__Activity_ Detection Pouze tfida VoiceActivityDetector pro detekci fecové
aktivity (pfiloha B.1).

Decoder Slozka s definicemi tfid pro dynamicky dekodér (priloha B.3). Hlavni tridou
tohoto balicku je ViterbiDecoder, ktera zaobaluje funkce vSech ostatnich tiid. Déle je zde
obsazena tfida HMMGraph, kterd definuje strukturu rozpoznavaci sité a také trida Token
reprezentujici tokeny algoritmu Token Passing.

Threads Zahrnuje tiidy pro vlakna a komunikaci mezi nimi a déle také callbacky do
virtualniho prostfedi Javy (priloha B.4).

Utility Tridy s riznymi ucely, napt. ¢teni WAV souboru nebo nahravani audio signdlu
(priloha B.5).

Déle je zde obsazena tiida SpeechRecognitionAPI poskytujici rozhrani pro vyuzivani
knihovny. Umoznuje programatorovi vyuzit moznosti nahravani a soucasného rozpozna-
vani zvukového signalu nebo signalu z WAV souboru. Obdobna trida je implementovana
i v Javé. Obé tyto rozhrani vyuzivaji navrhového vzoru observer pattern® pro notifikaci
poslucha¢t o zméndch v rdmeci rozpoznavani (zména detekované aktivity feci, rozpoznani
véty a dokonceni rozpoznavani).

3.4 Nahravani a zpracovani zvukové stopy

Pro nahravani zvukového signdlu jsem vyuzil knihovnu OpenSL. Audio je nahravano do
bufferu ve vzorkovaci frekvenci 48 kHz a v bitové hloubce 16 bitl. Pti nahrani urcité délky
nahravky, v tomto ptipadé délka prekryvu rdmce, tedy 10 ms, je vyvoldn callback a data
jsou predana do vlakna pro extrakci priznaki.

Po predéani dat je signal prevzorkovan na pozadovanou frekvenci - 8 kHz. Déle je preve-
den z datového typu short int na float, jelikoz dalsi ¢asti rozpoznavace pracuji s redlnymi
Cisly.

“http://w3sdesign.com/7gr=b07&ugr=proble
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3.4.1 Zpracovani ze souboru

V pripadé zpracovani ze souboru je proces ponékud jednodussi. Jediné operace, které je
nutné vykonat je kontrola forméatu vstupniho souboru. Tato implementace podporuje pouze
soubory ulozeny ve formatu WAV, které splinuji nasledujici pozadavky: vzorkovaci frekvence
musi byt 8 kHz, audio obsahuje pouze jeden kanal (mono nahrévka), bitova hloubka je 16
bitd a ulozend data jsou ve formatu PCM.

Nasledné zpracovani probihd obdobné jako pri nahravani. Do vlakna extrakce priznakt
je odesilan signél rozdéleny na ¢asti o délce 10 ms.

3.5 Extrakce priznaku

Extrakce je provadéna soubézné s nahravanim zvuku. V prvotnich fazich implementace
nebylo mozné provadét kompletni extrakci zaroven s nahravanim, ovSem po vyuziti prubézné
normalizace energii popsané nize byla tato limitace odstranéna.

Segmentace zvukového signdlu je ¢astecné feSena za pomoci callback funkce, kterou
vyvolava vldkno pro nahravani audio signalu, jelikoz je predana délka zdznamu odpovidajici
délce prekryvu jednotlivych ramct. Pro tcely ulozeni dat ramce a jeho dalsi zpracovani je
vytvorena tfida AudioFrame.

Dalsim krokem extrakce je aplikace Hammingova okna (2.2.1). Jedna se o jednoduchou
operace nasobeni, kterou neni nutné nijak optimalizovat. Koeficienty okna je nutné pocitat
pouze jednou a to pri inicializaci rozpoznavace.

Nésleduje aplikace Rychlé Fourierovy transformace. Knihovna KissFFT pfijimé na vstup
ramec signalu a vraci vysledek FFT o urcité délce. Vstupni data transformace maji délku
256 vzorku - jednd se o rdamec signalu (200 vzorki) a 56 nulovych hodnot.

Vsechny tyto kroky jsou implementovany v jiz zminéné tiidé AudioFrame. Ta v sobé
uchovava dil¢i vysledky a uvoliuje pamét v momenté, kdy uz data nejsou potiebné.
vypoctu je vyuzit Renderscript. Diky Rendersriptu je kazdy kanal mel bank poc¢itan para-
lelné a rychlost vypoctu je vyrazné vyssi, nez pri sekvenénim vypoctu. Aplikaci mel bank
filtrt obstarava tfida RSMelFilterBank. Aplikace jednoho filtru se fidi algoritmem 1, je im-
plementovana v Renderscriptu a zpracovani vsech filtri mel bank mtze potencidlné bézet
soubézné.

Algoritmus 1: Aplikace mel filtru

Function MelFilter (index__ filtru, fft_vstup):
for i <~ 0 to Délka FFT dat do
result = result + mel_filtry[index_ filtru][i] * (fft__vstup[i].real +
fft_ vstupli].imaginary)
end for

if result < 1 then
| result =0

else
| result = log(result)
end if

return result;
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Parametry jednotlivych filtra jsou pocitany pred zahajeni extrakce a tento vypocet neni
nutné opakovat. Po aplikaci vSech filtrt jsou vysledky odeslany do detektoru recové aktivity,
ktery je popsan v nasledujici sekci.

Normalizace ziskanych dat probihd pouze na ramcich detekovanych jako aktivni a je
resena odectenim celkového prameéru v jednotlivych filtrech, tedy:

n—1
i=0

Kde z, je vstup, y, je vystup a h jsou predchozi vstupy. Praimeér samoziejmé neni
v kazdém kroku vypocitan na zakladé vsech predchozich dat, ale je vyuzivan tzv. klouzavy
prumér (angl. moving average, rovnice 3.2).

n-AVG, + xpi1
n+1

Kde AV G,,41 je novy primér, n je pocet zprimérovanych hodnot, z,11 je nova hodnota
pro vypocet.

3.6 Detekce recové aktivity

Duvody pro vyuziti detekce recové aktivity jsou dva. Prvnim z nich je zlepseni normalizace
fecnika, kterd je popsana v predchozi kapitole. Druhym divodem je moznost deaktivovat
vypocet neuronové sité a dekodér v casovych okamzicich, ve kterych neni mluva detekovana.
To samozrejmé vyrazné snizuje casovou narocnost zpracovani.

Samotnd detekce je implementovana pomérné jednoduchym zpusobem. Aktivita je ur-
c¢ovana podle vystupt mel bank filtrti, tedy energii nahravky v urcitych castech spektra.
V pripadé, zZe je soucet vSech logaritmi energii nizsi nez 0, je rdmec povazovan za ticho.
Formalni popis je v rovnici 3.3.

£(7) true jestli Zij\io n; >0
n)=
false  jinak (3.3)

kde N je velikost vstupniho vektoru a n je vstupni vektor

Uréeni aktivity pouze pro jednotlivé ramce by ovsem nebylo dostate¢né. Casto by do-
chazelo k tomu, zZe za aktivni segmenty by mohly byt povazoviny i velmi malé casové
useky. Proto detektor umoznuje nastavit hranice, kterymi je uré¢en minimalni ¢asovy limit
pro ptrechod z jednoho stavu do druhého. Vhodné hodnoty byly zjiStény experimentalné.
Pro prechod ticho—Tec¢ se ukazala vhodnou hodnota 7 ramcti a pro prechod fe¢—ticho 25
ramcu.

7 dtvodu zpozdénych prechodt detektor obsahuje vlastni zasobnik predchozich rdamcii,
které jsou déle vyuzity v pripadé prechodu do aktivniho stavu. Pokud by tento zasobnik
nebyl implementovan, mohlo by dochazet k velké ztraté informaci.

3.7 Klasifikace

Klasifikace dat na fonémy je implementovana prostiednictvim neuronové sité. Jiz natré-
novand neuronova sit mi byla dodana vedoucim prace, proto v této praci neni jeji tréno-
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vani pokryto. Tato neuronova sit byla trénovana na trénovaci sadé TED-LIUM pochazejici
z Kaldi receipe [5].

Tabulka 3.1: Parametry neuronové sité

Vrstva | Velikost | Aktivaéni funkce
Vstup | 360 -

1 500 sigmoida

2 500 sigmoida

3 80 -

4 500 sigmoida

) 46 softmax

Sit pouziva jako aktivacni funkci sigmoidu popsanou v podkapitole 2.3. Pouze treti,
bottleneck, vrstva nevyuziva zadné aktivacni funkce. Na konecny vystup sité je aplikovana
funkce softmax pro normalizaci vystupnich hodnot (rovnice 3.4). Jelikoz dekodér pracuje
s logaritmy pravdépodobnosti, je pfi vypoctu vysledek funkce softmax zlogaritmovan.

~exp(zn)
TS esp(a) 34

n-7|n-6(n-5(n-4|n-3|{n-2|n-1| n |[n+1n+2|n+3n+4|n+5n+6(n+7

T ’ v
vstup neuronové sité
Obrazek 3.1: Vstupni data neuronové sité

Vstupem sité jsou vysledky mel bank filtrd. Z matice vysledkl jsou postupné brany
jednotlivé ramce a jejich okoli — presnéji 7 ramct. V pripadé, ze nékteré ramce nejsou
dostupné (napt. pri zac¢dtku promluvy) je vicekrat vyuzit prvni resp. posledni dostupny
ramec. Data je dale také nutné preorganizovat, jelikoz sit ocekédva, ze kandly jednotlivych
mel bank budou primo nasledovat.

Samotn4 sit je implementovana ve t¥idé RSNeuralNetwork. K urychleni vypoctu je opét
vyuzit Renderscript. Bohuzel v soucasné verzi Renderscriptu neni mozné interné synchro-
nizovat vlakna, proto bylo nutné algoritmus sité rozdélit do vice ¢asti, jinak by mohlo dojit
k desynchronizaci dat a vysledky vypoctu by byly nekonzistentni — vypocet dalsi vrstvy
by mohl zacit predtim, nez se pripravi data z vrstvy predchozi. Pii vypoctu vystupt kazdé
vrstvy je tedy nutné za pomoci NDK c¢ekat na dokonceni vypoctu. Data ovSem neni nutné
kvili tomuto nijak zpracovavat a mohou zustat v prostiedi Renderscriptu, takze tento pro-
ces nepridava témér zadnou rezii.

Paralelizace algoritmu neuronové sité je fesena nasledujicim zptisobem. Namisto vypo-
¢tu pomoci maticovych operaci jsou Renderscriptu preddny hodnoty naucené sité a dat
pro zpracovani a hodnoty jsou vypocteny pouze pro dany neuron. Poté je potencialné pro
kazdy neuron spusténo jedno vldkno - zélezi na tom, jak se Renderscript Runtime rozhodne
préaci rozdélit, tohle nemiize programator nijak ridit. Oproti sekvenénimu vypoctu v C++

eV

nalézt v podkapitole 4.2.
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3.8 Dekodér

Jak jiz bylo zminéno v podkapitole 2.4, dekodér je implementovan za vyuziti skrytych
Markovovych modelu (ddle HMM). HMM jsou reprezentovany formou stromu se zpétnymi
ukazateli. Kazdy uzel grafu tedy obsahuje ukazatele jak na vsechny svoje primé predchidce,
tak i primé nésledovniky.

V této implementaci je za ucCelem snizeni paméfové naroc¢nosti implementovan dyna-
mické dekodér. Ten, na rozdil od dekodéru statického, vytvari pouze unigramovou rozpo-
znavaci sit a ziskava hodnoty n-gramovych pravdépodobnosti z jazykového modelu uloze-
ného paméti ve vyhledévaci struktute, feseni ulozeni jazykového modelu je popsano v sekci
3.8.2.

Kazdy uzel grafu v sobé udrzuje informace o pravdépodobnostech pirechodu do dalsich
stavi - presnéji logaritmy téchto pravdépodobnosti - dédle také index vystupu neuronové site,
ktery urcuje jaky foném dany uzel pfijima na svém vstupu. Z divodu urychleni ptistupu
k nejlépe hodnocenému tokenu je zde také obsazen ukazatel na nejlepsi token.

V grafu jsou definovany dva uzly se specialnim tcelem. Prvni z nich je pocatecni uzel,
ten slouzi k predavani tokent vstupnim stavim jednotlivych slov. Druhym je vystupni uzel,
ten je vyuzit pro pridani zéznamu Word link record (3.8.1) a vypoétu P(W). Zjednodusend
grafickd reprezentace grafu je na obrazku 3.2.

(Modely ostatnich slov
vyslovnostniho slovniku)

Obrazek 3.2: Grafickd reprezentace rozpoznavaci sité se slovem "one'a pridanym SIL na
konec slova

Cely graf je vytvoren pii inicializaci rozpoznévace na zakladé slovniku a jazykového
modelu ulozeného v paméti zatizeni. Pro kazdé slovo je na konec pfidan alternativni uzel
prijimaci na svém vstupu pravdépodobnost vyskytu ticha. Lepsim feSenim by pravdépo-
dobné bylo pridat na vystup vsech slov sdileny uzel prijimajici ticho, jelikoz tokeny v kazdém
uzlu SIL jiz neptrijmou pred vystupem do dalsiho slova zadny jiny foném. Tim by se dal
snizit pocet stavii HMM grafu o pocet slov ve slovniku a o stejné mnozstvi i pocet aktivnich
tokent.

3.8.1 Token passing

Token passing je Siroce vyuzivanym algoritmem pro zjisténi nejpravdépodobnéjsi cesty skrze
HMM. Lze jej vyuzivat jak pro rozpoznavani izolovanych slov nebo, jako v pfipadé této
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prace, pro spojitou re¢. Popis lze nalézt v algoritmu 2. Popis algoritmu byl prevzat z ¢lanku

[7]-

Algoritmus 2: Token passing

Inicializace:
Pocatecni stavy modelu obsahuji token s ohodnocenim 0;
Ostatni stavy obsahuji token s nekone¢nou cenou.
Algoritmus:
fort+ 0to T do
foreach stav 7 do
Nakopiruj token ze stavu ¢ do vSech napojenych stavii a prepocitej jeho

ohodnoceni.
end foreach

Odstran ptvodni tokeny.

foreach stav i do
| Najdi ve stavu i token s nejlepsim ohodnocenim a odstran zbytek.

end foreach

foreach vystupni stav i do
Vytvor novy zaznam Word link record pro kazdy aktivni stav .

Navaz zédznam na ten ulozeny v tokenu.
Zmén ukazatel cesty tokenu na tento nové vytvoreny zaznam.
end foreach

end for

Vysledek:

7 vystupnich stavi vyber nejlépe ohodnoceny token. Tento token urcuje
nejpravdépodobnéjsi cestu grafem.

Velmi dulezitou ¢asti tohoto algoritmu je tzv. Viterbiho kritérium. To udava, ze
v rdmci jednoho stavu lze uchovat pouze token s nejlepsim ohodnocenim a ostatni zahodit.
Tokeny s horsim ohodnocenim nemohou byt v dalsich krocich nikdy hodnoceny lépe, nez
ten momentalné nejlepsi a proto by byl jejich vypocet zbytecny.

V prvni verzi dekodéru byly tokeny implementoviany jako objekty, které se pii kazdém
prechodu v paméti alokovaly a dealokovaly. Tento pristup se ukazal byt velmi neefektivni
kvili vysoké rezii, ktera tim byla do programu uvedena. Z tohoto divodu bylo nutné tento
problém vytesit jinak.

Ve finalni verzi jsou v ramci kazdého uzlu grafu alokovany tokeny jiz pfi vytvoreni
rozpoznavaciho grafu a to tak, ze pro kazdy uzel je vytvoreno tolik tokentu, kolik je do
stavu vedeno prechodt. Diky tomu mohou byt tokeny uchovany v paméti neustéle, i kdyz
to zpusobuje vyssi pamétovou narocnost. Namisto vymazéni tokenu (jak aplikaci Viter-
biho kritéria tak i pruningu) je pouze nastaven pfiznak neaktivity. Tento pristup vyzaduje
prochézeni grafem od konce, jelikoz nové hodnoty tokenu zavisi na predchézejicich uzlech.
Diky tomuto pristupu je také mozné aplikovat Viterbiho kritérium jiz po dokonceni vypocétu
v kazdém uzlu, jelikoz nové vypoctené hodnoty nejsou v tomto kroku dale vyuzity.

Vsechny pravdépodobnosti jsou v rozpoznavaci reprezentovany jejich logaritmy pro moz-
nost vyuziti rychlého s¢itdni namisto pomalého nasobeni (rovnice 3.5). Po dokonceni vy-
poc¢tu neni nutné logaritmy opét prevadét do béznych pravdépodobnosti, staéi vybrat ten
nejlépe ohodnoceny.

log(P1Ps) = log(Py1) + log(P) (3.5)
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Pruning

S vyuzitim pruningu je mozné opét snizit ¢asovou naroc¢nost programu. Pruning, podobné
jako Viterbiho kritérium, umoznuje deaktivaci téch tokent, které maji malou Sanci na
uspéch, alespon v daném casovém okamziku. Nevyhodou jeho vyuziti je ovSem moznost
deaktivace tokent, jez mohou v dalsich krocich ziskat lepsi ohodnoceni. Néco takového
ovsem nelze predvidat. Typy pruningu vyuzité v této implementaci jsou beam pruning a
live states pruning. Popis vykonani pruningu je v algoritmu 3.

Algoritmus 3: Pruning

/* Seznam "aktivni tokeny" obsahuje vSechny aktivni tokeny po aplikaci
Viterbiho kritéria */

Procedure ApplyPruning():

Serad aktivni tokeny podle jejich ohodnoceni, od nejlepsiho.

// beam pruning

hranice = ohodnoceni nejlepsiho tokenu + konstanta beam pruningu

foreach aktivni token t do
| Pokud je ohodnoceni tokenu t nizsi nez hranice, deaktivuj ho.

end foreach
// live states pruning
Deaktivuj vSechny tokeny krom N nejlepsich.

Word link record

Dilezitou soucéasti rozpoznavani spojité re¢i pomoci token passingu je vhodné ulozeni his-
torie slov pro vypocet P(W). V prvotni fazi jsem vyuzival objektii z knihovny STL®, tento
pristup se ovSem osvédcil jako velice neefektivni. V nékterych pripadech bylo nutné ko-
pirovat kompletni historii a to zpiisobovalo velkou rezii. Proto je historie ve finalni verzi
implementovana za pomoci word link record.

Word link record v principu funguje jako jednosmérné vizany seznam, ovSem pouze
zpétné. Jednotlivé zadznamy slov jsou reprezentovany nezavislymi objekty. Pro kazdy token
prochézejici slovnim prechodem je vytvoren novy zdznam a je navizan na posledni zdznam
uloZeny v daném tokenu. Zaznamy v historii mohou byt sdileny v historii vice tokenu, jak
je vidét na obrazku 3.3 — kazdy zaznam bez prichoziho ukazatele je posledni v historii a je
poslednim zdznamem v nékterém z tokent.

t-3 t-2 t-1 t
five two one one

=

Obrazek 3.3: Priklad provazani word link record

Po dokonceni rozpoznavani lze snadno zpétnym prichodem zaznamy zjistit, kterymi
slovy token s nejlepsim ohodnocenim prosel. Kvtli usnadnéni dealokace jiz nevyuzivanych

Shttp://en.cppreference.com/w/cpp/container
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zaznamu obsahuje kazdy objekt pocitadlo referenci. World link record se tedy sdm vymaze
z paméti poté, co jiz neni v historii zddného tokenu.

3.8.2 N-gramy

Jak jiz bylo zminéno v 2.4.2, v této implementaci jsou pro jazykovy model vyuzity n-gramy.
Specificky jsou podporované jazykové modely s bigramy. Informace o jazykovém modelu
jsou ulozeny v souboru formatu ARPA.

P1i inicializaci rozpoznédvace jsou N-gramy nacteny ze souboru ulozeného v paméti zaii-
zeni. Pro rychlejsi pristup k potrebnych datim je kazdé slovo reprezentovano svym ID, tedy
indexem, pod kterym se nachazi ve vektoru vsech slov. To zajistuje piimy pristup do pa-
méti pti hledani daného slova. Kazdé slovo v této strukture vyuziva k ulozeni bigramovych
pravdépodobnosti hashovaci tabulku pro rychlé dohledéni potfebného zadznamu (opét podle
ID slova). Hashovaci tabulka sice zabira vice paméti nez primitivnéjsi zptisoby ulozeni, ale
vyrazné snizuje dobu pristupu k potfebnému zaznamu.

V pripadé nenalezeni bigramu v hashovaci tabulce je dohleddna backoff pravdépodob-
nost predchoziho slova primym pristupem pomoci ID slova.

Ohodnoceni prechodu mezi slovy je také ménéno tzv. Word insertion penalty a je mozné
nastavit i skdlovani pravdépodobnosti n-grami. Vypocet P(w) se ¥idi rovnici 3.6.

P(w;) = P(wj|w;—1)LM scale + word insertion penalty (3.6)

3.9 Vlidkna

Pro zrychleni vypoctu a vyuziti vice-jadrovych CPU obsazenych v Android zafizenich je
exekuce rozpoznavani rozdélena do nékolika vldken.

Prvnim z nich je vldkno, které dodava vstupni audio data. V pripadé nahravani z mi-
krofonu se tedy jednd o nahravaci vlakno, které predava kazdych 10 ms nahraného au-
dio signalu. Cteni ze souboru funguje obdobnym zptisobem. Tato data jsou pieddvina do
vldkna extrakce ptiznaki. Dalsi vldkno obstarava extrakei priznaku (3.5) a detekei fecové
aktivity(3.6) a posild vysledek do vldkna neuronové sité. Tretim vldknem je klasifikace za
vyuziti neuronové sité (3.7) a poslednim je samotny dekodér (3.8).

Predavani dat mezi vlakny

Jelikoz mezivlaknova komunikace mize zpusobovat neocekavané chovani, pokud neni spravneé
implementovana, byla pro ucely predavani dat vytvorena trida SafeQueue. Tato trida za
pomoci zamykacich objekttu (mutexi) umozinuje pristup k objektu fronty pouze jednomu
vldknu pri soubézném pristupu. Déle tato trida vyuziva std::condition_variable pro
notifikaci vlaken cekajicich na dalsi data. Tato implementace je inspiroviana navrhovym
vzorem Producer/Consumer’. Zjednoduseny diagram komunikace mezi vladkny je na ob-
razku 3.4.
Typ predavanych dat se ridi vyctovym typem. Tyto typy jsou:

e DATA - audio data

e INACTIVE - detekovano ticho

Shttp://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/ngram-format.5.html
"http://www.ni.com/white-paper/3023/en/
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e TERMINATE - konec vstupnich dat, ukonceni vlaken

Data provider thread

Start

‘ Start ’

Mel bank, VAD thread

Data available yes > Eng:tzue i__ > Dequeue
|
|
|
|
l
no I
| no Is VAD active
Enqueve | __ ___________ /
H 1
terminate ' yes
1
' Enqueue
' yes data
'
' Y no
: Enqueue | __
. terminate \l
‘ |
' : Enqueve }————————
. | inactive
| |
'
|
" |
' |
! |
""""""""""""""""""""" f"'""'"'"'"'l""'"'"'""'"'";""'"
/ ' Tt
| i
1 Neural network thread : Decoder thread
I 1
: ‘
1
: Start ! ( st )
1
| '
i :
H '
I "
| ] ]
! i
: : no
~——
Dequeue _,:____ Dequeue
1
1
1
1
'
1
'
Enqueve | __I |
>
no data i
1
1
1
i
1
'
V : s
'
Enqueve | __ __ _____ _____ '
terminate ‘ Enqgeue
terminate

Obrazek 3.4: Zjednodusend grafickéd reprezentace mezivlaknové komunikace
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3.9.1 Komunikace s JVM

Pro odesilani vysledka rozpoznavani a notifikovani o udalostech, které v kédu nastaly je
nutné implementovat funkce, které dokazi predavat data z nativniho kédu do JVM. Pro
tento ucel byla vyuzita knihovna JNI (3.1.3). Pfi tvorbé rozpoznavace je ulozena globalni
reference na objekt, ktery poskytuje rozhrani k pouziti rozpoznavace. Tento objekt v sobé
obsahuje privatni metody, které jsou volany z nativniho kédu. Timto zptisobem je mozné i
predavat data pomoci parametru funkci tak, jak je bézné.

3.10 Demo aplikace

Pro tcel predvedeni funkénosti rozpoznévace byla vytvorena jednoduchd Android aplikace.
Tato aplikace umoznuje rozpoznavani jak pfimym audio vstupem z vestavéného mikrofonu
zatizeni, tak i z audio nahravek ulozenych v jeho paméti. Cilem nebylo vytvorit aplikaci
s prijemnym uzivatelskym rozhranim, ale spise demonstrovat funkcénost a zobrazit dilezité
informace.

] "4 @ 7:56

Speech recognition

Field for recognition results

Thread activity Memory usage:
3 4

Inactive WAV
0% 0% 0% 0MB

6 START RECORDING

Obrazek 3.5: Demo aplikace
UI aplikace se déli na Sest zakladnich ¢asti, nasleduje jejich popis:
1. pole pro vysledky rozpoznéavani,
2. aktudlni stav detekce fecové aktivity,

3. aktivita jednotlivych vldken rozpoznivace (zleva mel bank filtry a detekce Fecové
aktivity, neuronova sit, dekodér),

4. aktualni vyuziti paméti aplikaci, véetné grafickych prvki a paméti alokované v JVM,
5. tlacitko pro demonstraci rozpoznavani z WAV souboru,

6. tlacitko pro zapnuti/vypnuti nahravani z mikrofonu.

Aplikace je lokalizovana pro ¢esky a anglicky jazyk a sama se prizpusobi nastaveni systému.
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Kapitola 4

Testovani a vyhodnoceni

V této kapitole je popsan proces verifikace vysledki implementovanych ¢asti a srovnani
implementaci nékterych c¢asti rozpoznavace v jazycich Java, C++ a Renderscript. Také je
zde obsazeno zhodnoceni tspésnosti rozpoznavani a vyhodnoceni ¢asovych a pamétovych
niroku rozpoznavace.

Vsechna méreni v této kapitole (krom hodnoceni word error rate) byla providéna na
zaiizeni Lenovo A7020a48'. Verze opera¢niho systému Android na tomto zaiizeni je 6.0.
Jednd se o zafizeni starsi a stfedni cenové tiidy, proto se da predpokladat, ze na novéjsi
zaTizenich pobézi rozpoznavaé prinejmensim stejné rychle.

4.1 Verifikace algoritmi

Pro verifikaci vysledki jsem vyuzil program MATLAB? a funkce v ném obsaZené, piipadné
skripty vytvorené komunitou. Déle byly vysledky porovnany s referen¢ni implementaci do-
danou vedoucim préace. Referen¢ni kéd byl dodédn v nékolika jazycich, pro srovnani jsem
vyuzil verze napsané v jazycich Python a Java.

Ké6d napsany v Javé bylo mozné spustét primo na platformé Android a proto byl hlavnim
zdrojem kontrolnich dat. Také tato implementace vyuziva datovy typ float, diky ¢emuz
vysledky lépe odpovidaji této implementaci.

Algoritmy napsané v C++ odpovidaji vystuptim referencni implementace, presné podle
ocekavani. Implementace v Renderscript ovsem vykazuji jistou odchylku oproti referenénim
vystuptm i pres to, ze je ve skriptech definovana nejvyssi mozna presnost vypoctu. Odchylka
je ale velmi mala, v fadu desetin procent, tedy zanedbatelna.

4.2 Srovnani implementaci

Vv,

trakce priznaki - vypocet mel bank filtrii a neuronové sité.

Pro 1cel srovnani rychlosti byla vytvorena audio nahravka o délce 11 sekund, pievzor-
kovana na vzorkovaci frekvenci 8 kHz. Pro presné idaje byl kazdy algortimus spustén 50x
a na testovacim zafizeni bylo spusténo minimum procesu, které by mohly vysledky testt
ovlivnit.

1www.mobilespecs.net /phone/Lenovo/Lenovo_Vibe_K5_Note_A7020a48.html
Zyww.mathworks.com/products/matlab.html
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Tabulka 4.1: Rychlosti vypoctia

Mel banky filtrti | Neuronova sit
Java 1837 ms 22009 ms
C++ 447 ms 12223 ms
Renderscript | 229 ms 2735 ms

Jak je vidét v tabulce 4.1, rychlost vypoctu je v nativnim kédu vyrazné vyssi nez ve
virtudlnim prostredi Javy. Tohle samoziejmé neni zadnym pfekvapenim.

Pro srovnani rychlosti C++ a Renderscript slouzi predevsim vypocet mel bank filtri.
Vzhledem k vyraznému rozdilu jsem se rozhodl Renderscript pouzit i pro vypocet neuro-
nové sité, implementace v C++ ovSem neni prilis optimalizovand a slouzi spise ke srovnani
s Javou.

Diky Renderscriptu je tedy mozné provadét obé testované ¢asti - jak mel filtr banky,
tak vypocet neuronové sité - zaroven s nahravanim zvukové stopy i bez vyrazného zatizeni
CPU ¢ GPU, pokud ho v daném zarizeni Renderscript Runtime vyuziva.

Srovnani rychlosti vypoctu neuronové sité bylo providéno na mensi siti pouzité v za-
catku vyvoje pro srovnani s referenc¢ni implementaci.

4.3 Hodnoceni tspésnosti rozpoznavani

Pro hodnoceni tspésnosti byl vyuzit tzv. word error rate (WER). Vypocet se ¥idi rovnici
4.1. Pro vypocet WER jsem vyuzil skriptu asr_evaluation®.

WERZ% (4.1)

Kde S je pocet substituci, D pocet smazanych slov, I pocet vlozenych slov a N je pocet
referencnich slov.
Presnost rozpoznavace je tedy nasledné dana rovnici 4.2.
N-S§S -D-1

WAcc=1—-WER= N (4.2)

Meéieni téchto hodnot bylo provadéno spousténim extrakce priznaku piimo na Android
zatizeni, vzhledem k vyuziti Renderscriptu a nemoznosti tedy tuto ¢ast spustit na jiném
operacnim systému nez Android. Kéd dekodéru je ovsem implementovan v c¢c++14 a pro
usetfeni Casu a moznosti vyuzit vétsiho slovniku nez na mobilnim zafizeni.

Velikost slovniku vyuzita pro hodnoceni:

Tabulka 4.2: Velikost slovniku
unigramy | bigramy | vyslovnostni slovnik

10003 86128 12046

Pro testovaci data byla vyuzita sada TED-LIUM obsahujici nahravky TED prednasek.
Tato testovaci sada obsahuje priblizné 3 hodiny nahravek.

3https://github.com/belambert/asr-evaluation
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Prvnim experimentem bylo zjisténi vhodné hodnoty pro word insertion penalty. Divod
vyuziti této hodnoty je popsdn v 3.8.2. Pro testovani byly zvoleny hodnoty v intervalu

(0, —15) s krokem 1 a skalovaci koeficient jazykového modelu 1. Vysledky testi jsou v ob-
razku 4.1.

40| .
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—
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0 ) 10 15

word insertion penalty

Obrézek 4.1: Vliv word insertion penalty na WER

7 grafu vyplyva, Ze pri nepouziti této konstanty je rozpoznavani na velice Spatné arovni.
Rozpoznavac bez ni rozpoznava jako vhodna i velice kratka slova a vystup je prakticky neci-
telny. Jako optimalni se ukazala byt hodnota word__insertion_penalty = 8 a ta je pouzita
i v nasledujicich testech. Vyssi hodnoty vykazuji mirné zhorseni kvality rozpoznavani.

Dalsi experiment pokryva nalezeni vhodné hodnoty skalovaciho koeficientu jazykového
modelu. Otazkou je, zda-li je nutné tento koeficient viibec pouzivat. V testech byly pouzity
hodnoty z intervalu (0,6.0) s krokem 0.1. Nejvhodnéjsi hodnotou se ukézalo byt 4.1.

95 7
= 90| .
)

E
S
Eo85) .
el
S
z
80 |
| | | | | | |

0 1 2 3 4 5 6
skalovaci koeficient bigramovych pravdépodobnosti

Obrazek 4.2: Vliv skalovani jazykového modelu na WER
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Dalsi zmény parametru jiz neméli zadny pozitivni vliv na kvalitu rozpoznavani. Pra-
mérny word error rate rozpoznavace je tedy priblizné 80%.

Jak jiz bylo zminéno na zacatku této sekce, velikost slovniku pouzita k vyhodnoceni
obsahuje priblizné 10000 slov. Tento slovnik slouzil predevsim ke zhodnoceni kvality samot-
ného dekodéru, pro pouziti na mobilnich zarizeni je ale takova velikost slovniku pro tuto
implementaci neredlna. Redlné hodnoty pro pouziti v mobilnich zafizenich jsou popsany
v nasledujici sekci.

4.4 Casova a pamétova narocnost

Obréazek 4.3 zobrazuje aktivity procesoru v rtznych fizich rozpozndvani. Cervens barva
urcuje ¢ast, ve které probihd pouze detekce fecové aktivity (a k tomu nutny vypocet mel
filtri). Z grafu je jasné vidét, ze tato ¢adst m& minimalni naroky na procesor. Modra ¢ést
zobrazuje zacatek zpracovani dat pomoci neuronové sité pri detekovani recové aktivity pred
samotnou aktivaci dekodéru. Zelené vyznacend oblast kombinuje jak extrakci priznaki, tak
i soubézné dekédovani dat. Zluté zvyraznéna oblast jiz uréuje pouze dekédovani.

Obrazek 4.3: Aktivita CPU pfi rozpoznavani, potrizeno pomoci Android Profiler

7 tohoto obrazku je jasné vidét, ze zdaleka vypocetné nejndroc¢néjsi ¢asti celé imple-
mentace je dekdédovani. Vysledky testti doby vypoctu lze nalézt v grafu 4.4. 7 grafu je vidét,
ze zdvojnasobeni velikosti slovniku vede priblizné k dvojnasobné delsi dobé vypoctu. Pocet
bigrami neméa na vypocetni dobu prilis velky vliv, pii velikosti slovniku 1500 slov a poctu
bigramu 77939 resp. 179832 je rozdil v dobé vypoctu pouze 0.2 s.
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Obrazek 4.4: Vliv velikosti slovniku na dobu vypoctu

7 grafu tedy vyplyva, ze nejvhodnéjsim kandidatem pro rozpoznavani v redlném case je

slovnik o velikosti 1500 slov.

Tabulka 4.3 zobrazuje vyuziti paméti nativnim kédem po nacteni a alokovani zdrojt pro
ruzné slovniky. Z tabulky je jasné vidét, ze program vyzaduje velmi malé mnozstvi operac¢ni

paméti pro svoje fungovani.

Tabulka 4.3: Vyuziti paméti pti ruznych velikostech slovniku

Velikost slovniku | Pocet bigramu | Vyuziti paméti [MB]
20 0 8

500 63706 11.2

2000 81741 14

5000 83128 19.4

10000 83128 38.9
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Kapitola 5
Zaver

Cilem prace bylo implementovat jednotlivé ¢asti rozpoznavace reci za pouziti nizkotarovio-
vych technologii platformy Android, cil byl tedy splnén.

V teoretické ¢asti dokumentu bylo popsano, jak jsou zvukova data reprezentovana ve vy-
pocetnich systémech a jakym zptisobem se s nimi pracuje. Je zde vysvétlen princip extrakce
priznaku a vysvétluje jednotlivé kroky zminéné extrakce. Déle popisuje princip dekédovani
za vyuziti skrytych Markovovych modelu a n-gramovych jazykovych modeli.

V implementacni ¢asti je uvedeno, jakym zptisobem jsou data ziskdna a déle zpracovana.
Blize specifikuje, jak jsou data predavana v ramci programu a vysvétluje, jakym zptisobem
jsou reprezentovana. Také poukazuje na nékteré nedostatky implementace. Dale jsou v do-
kumentu uvedena srovnani implementace extrakce pfiznaki v rtéznych jazycich, pficemz
bylo zjisténo, Ze nejlepsi moznosti je kombinace C++ a Renderscriptu.

Implementace extrakce priznakt, kterd byla realizovana za pouziti NDK a Renderscriptu
dodéava stejné vysledky jako referen¢ni implementace a doba jejich vypoctu je vice nez do-
stacujici pro soubézné zpracovani s nahravanim zvukového signdlu. Vypocetné nejnarocnéjsi
¢asti rozpoznavace je dekodér.

Kvtli vysoké vypocetni narocnosti dekédovani audia je nejvétsim moznym slovnikem
pro rozpoznavani fe¢i v redlném case slovnik o velikosti priblizné 1500 slov. Tato velikost
slovniku neni zdaleka vhodné pro diktovani, proto by bylo vhodnéjsi pouzit tuto imple-
mentaci spise s mensim slovnikem, napiiklad pro Fizeni programu jednoduchymi piikazy
a pridanym post-processingem pro upresnéni rozpoznavani. Word error rate rozpoznavace
se pohybuje na rozmez{ 70 — 100%. Pamétova ndrocénost rozpoznavace je velmi mald a ma
velkou rezervu pro pripadné zmény, které by vyuzily vétsi mnozstvi pamétového prostoru.

Pravdépodobné nejlepsim krokem dalsiho vyvoje by bylo prepracovani dekodéru a pro-
zkoumani moznosti vyuziti Renderscriptu v jeho implementaci. Dale by bylo vhodné pridat
moznost ziskani nejen nejlepsiho odhadu vysledku rozpoznavani, ale nékolika nejlepsich.
Ddlezitym dalsim krokem je také samozrejmé zvysSeni iispésnosti rozpoznavace.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e README.TXT — Obsahuje informace o aplikaci a jeji instalaci
e BUILD_MANUAL.TXT — Néavod k prekladu projektu
e doc/

— thesis/ — Text této prace a zdrojové kbédy INTEX
— doxygen/ — Dokumentace zdrojového kodu C++

— javadoc/ — Dokumentace zdrojového kédu Java
e poster/ — Plakat
e video/ — Demonstrac¢ni video
e src/ — Zdrojové kody projektu
e utils/ — Pomocny program

e config/ — Dodatecné soubory nutné k béhu projektu
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Priloha B

Diagramy trid

VoiceActivityDetector

- currentState: STATE
- transitionCounter: int]
- channelMeans: float[]
- elementCount: uint

- buffer: vector<float[]>

<<enumeration>>
STATE

+ACTIVE: int
+INACTIVE: int

+ getBuffer() : vector<float[]>
+ checkData(data: float[]) : void
+ isActive() : bool

Obréazek B.1: Diagram trid detekce fecové aktivity
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