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Abstrakt

Tento ro¢nikovy projekt sa zaobera problematikou automatického rozpoznavania reci.
Ciel'om projektu, ktory je na tychto strankach dokumentovany, bolo v prvom rade zozndmit’ sa so
systémami automatického rozpozndvania reci a nasledne navrhnit’ rieSenie, akym by bolo mozné
systém rozpoznavania reci zabudovat’ do embedded systémov. Bolo treba zanalyzovat’ vsetky
metddy a vlastnosti dnesnych rozpoznavacov, ktoré by potenciondlne mohli byt portované na
takéto systémy a kandidata s najlepSimi predpokladmi splnit’ zadanu tlohu, implementovat’ na
vhodnu hardwarovu architektaru.

Klacoveé slova

Speech recognition systems, Feature Extraction, Hidden Markov Models, embedded
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Predslov

Systém rozpoznavania reci, typu Key Word Spotting, adaptovany na embedded system: toto
si dava za ciel projekt zadany Ustavom pocitacovej grafiky a multimédii, na ktorom som pracoval.

Tento dokument je koncipovany tak, aby nas postupne previedol cez jednotlivé fazy vyvoja
tohto systému. 1. kapitola nas uvedie do SirSicho kontextu problému rozpoznévania reci a nacrtne
zmysel projektu (rozpoznavanie na Cipe) V 2.kapitole sa pozrieme na tedriu, ktora sa tyka
rozpoznavania a uvedieme si vzdy niekol’ko alternativ rieSenia toho-ktorého podproblému. Co st to
embedded systémy, ich vlastnosti a informécie o konkrétnej hardwarovej architektare, to su témy
3.kapitoly. Vlastné rieSenie portovania rozpoznavaca reci na embedded system a jeho testovanie
najdeme v 4.kapitole, resp. S.kapitole a zavere¢na 6.kapitola zhrnie dosiahnuté vysledky a d’alSie
potrebné kroky k dosiahnutiu idedlneho rozpoznavania na zvolenom cipe.

Pod’akovanie

Na tomto mieste by som chcel vyjadrit’ pod’akovanie Ing. Burgetovi LukaSovi a Doc.Dr.Ing.
Cernockému Janu, ktory mi poskytli nezbytné informacie a rady pri rieSeni tohto projektu a bez
ktorych pomoci by dokoncenie prace trvalo ovela dlhSie. Tak isto by som chcel pod’akovat’ aj Ing.
Schwarzovi Petrovi za poskytnuté konzultacie.



1. Uvod

1.1 Rozpoznavanie recCi

Systémy pre rozpoznavanie re¢i su v dnesnej dobe vel'mi aktualnou, mnohymi odbornikmi
diskutovanou a vo vel'a vyskumnych laboratériach skimanou oblast’ou, ktord do dnesnej doby
priniesla tak ako urcité pokroky a uspechy, aj netspechy a stale nové a nové otazky na ktoré
potrebujeme najst’ odpoved’ tak, aby bol zachovany urcity technologicky rast a pokrok. To, Ze po
technologiach tykajucich sa systémov rozpoznavania reci je obrovsky dopyt je nepopieratelné.
Vyrobcovia spotrebnej elektroniky by urcite radi poskytli spotrebitelovi moznost prijat’ hovor na
mobilnom teleféne prikazom ,,accept®, ¢i pohodIné zniZenie hlasitosti vykonnej audio Hi-Fi sustavy
vyslovenim prikazu ,,volume down®. Posunutim o stupienok vyssie v technologii rozpoznavania
reci by sme sa mohli dostat’ do automobilového priemyslu. Tu uz okrem Standartnych prikazov
ktoré pozname z ovladania spotrebnej elektroniky pozadujeme aj prikazy ako ,,find hotel, ktory
aktivuje systém GSP, alebo prikaz ,,report speed limit*, ktory v kooperacii s ostatnymi systémami
informuje o povolenej rychlosti v danom mieste.

Tieto priklady predstavuju zakladni myslienku vyuzitia systémov rozpoznavania reci v
praxi. Vznika teda otazka, ako d’aleko sme sa v tomto smere dostali. VSetko zavisi od kvality
rozpoznavania ktoru pozadujeme. Jednoduché rozpoznavace ako pozname z mobilnych telefonov a
inych malych elektronickych zariadeni su zalozené na jednoduchom porovnéavani rozpoznavaného
vzorku a referen¢ného vzorku, ktory bol v minulosti do teleféonu nahrany uzivatelom. Zariadenie
teda reaguje len na hlas jedného uzivatel'a od ktorého sa ocakdva, ze prikaz zopakuje rovnakym
tonom a rovnakou rychlost'ou. Takymto systémom chyba akakol'vek robustnost’. Princip
technologie o nie¢o dokonalejsich rozpoznavacov pri ktorych nezélezi ¢i rozpoznavané slovo
povedalo diet’a so zékladnym tonom na vysokych frekvenciach, alebo muz so zakladnym ténom na
nizkych frekvenciach, pripadne ze rozpoznavané slovo bolo povedané rozdielnou rychlostou, je
tiez zvladnuty. Avsak s technologickou dokonalost’ou sa imerne zvysuju aj hardwarové naroky. Tu
uz narazame na problém aplikacie takychto vyspelejsich systémov napriklad do mobilnych
telefonov, ktorych hardwarové vybavenie nieje dostatoéné. Dalsim problémom, ktory je za potreby
v kazdom pripade nejakym sposobom minimalizovat’ je vplyv Sumu na rozpozndvanie reci. Aj
rozpoznavace pochadzajuce z renomovanych vyskumnych ustavov maju vel'ké problémy so
sumom, ktory je pritomny viade okolo nas. Soférom by sa napriklad uréite nepacilo, ak by ich auto
prestalo reagovat’ na hlasové pokyny zakazdym ked’ okolo prejde hlu¢ny kamion.

Az po vyrieseni tychto, svojim spdsobom elementarnych problémov sa v budicnosti
budeme moct’ zaCat’ zaoberat’ vysoko sofistikovanymi systémami pre rozpoznavanie reci. V prvom
rade sa jedna o systém, ktory bude schopny z hovoreného slova vytvarat’ textové dokumenty. Dalej
systémy, ktoré budu spliiovat’ poziadavky narodnych bezpecnostnych institucii. Jedna sa najmé o
rozpoznavace, ktoré by mohli byt nasadené na rizikovych miestach ako letiska, vlakové stanice, ¢i
vel'ké obchodné centra a boli by schopné poradit’ si so Sumom, ktory dav l'udi sposobuje a filtrovat’
len dblezité, resp. podozrivé signaly.



1.3 Rozpoznavanie na Cipe

Rozpoznavace reci su z pochopitelnych dovodov najefektivnejsie na osobnych pocitacoch,
ktoré im poskytuju dostatocné hardwarové i softwarové prostriedky. Bohuzial’ v praxi, na miestach
kde sa bezne stretavame, alebo zatial’ by sme sa len chceli stretavat’ s kvalitnymi rozpoznédvacmi
vacsinou nieje priestor pre fyzicky velké osobné pocitace.

Z tohto dévodu nemenej dolezitou tllohou pri vyvoji systémov pre rozpoznavanie reci je aj
ich optimalizécia do takej podoby, aby boli schopné fungovania aj na systémoch s obmedzenymi
hardwarovymi ¢i softwarovymi prostriedkami, na tzv. embedded systémoch.

Ciel'om tohto projektu je implementovat’ rozpoznavac reci na ¢ip. Pri hl'adani vhodného
¢ipu, ktory by sa na tito ulohu najlepsie hodil nebolo treba dlho premyslat. Vol'ba padla na DSP.
Digitalne signalové procesory poskytuju prostriedky, ktoré s pre funkénost’ rozpoznavaca reci
nevyhnutne potrebné. Disponuju dostatocnym vypocetnym vykonom, su pripojitené k externym
zariadeniam a prostriedkom ako je paméit’, audio codec, paralelné, sériové a iné rozhrania.



2. Tebriarozpoznavania

2.1 Rozpoznavanie reéi a veda

Problematika pocitacového rozpoznavania reci je stara takmer ako pocitace samotné.
Vychédza to z faktu, Ze najprirodzenejSou formou komunikacie pre ¢loveka je verbalna forma. Uz
od samotnych pociatkov vedného oboru Computer Science, vedci zacali premyslat’ o moznosti
naucit’ pocitace porozumiet’ tejto forme komunikacie. AvSak postupom ¢asu vedci prisli na to, Ze
tato, na prvy pohl'ad mozno nie az tak komplikovana uloha, v sebe ukryva vel'’ké mnoZzstvo
problémov, ktoré je potrebné vyriesit. Pozrime sa teda pre nazornost, vedomosti ktorych vednych
oborov potrebujeme pri vyvoji systémov rozpoznavania reci:

- spracovanie signalov - z re€ového signalu potrebujeme ziskat’ relevantné
informacie
- fyzika: akustika - porozumenie fyziologickych mechanizmov, ktory
produkuju a prijimaju reCové signaly
- pattern recognition - algoritmy klastrujice datové vzorky a produkujice
prototypy reprezentujuce jednotlivé klustery
- komunikécia a tedria informacie - procediry na odhadovanie parametrov, detekciu
pritomnosti urcitého reCového vzorku, ...
- fonetika - vzt'ahy medzi zvukmi
- syntaxa, sémantika - gramatika a vyznam slov
- informatika - vyvoj efektivnych algoritmov

- amnoho d’al$ich...

Tento kratky vycet vednych oborov ¢loveka presvedci, ze problematika systémov
rozpoznavania reci nieje jednoducha zalezitost'.

2.2 Pristupy k rozpoznavaniu reci

Dnesné rozpoznavace re¢i mozeme rozdelit’ do réznych kategoérii podl'a toho na akom
principe fungujua ich jadra. Vo vSeobecnosti existuju tri pristupy k rozpoznavaniu reci:

- akusticko-foneticky pristup
- tzv. pattern-recognition pristup

- pristup zaloZzeny na umelej inteligencii



Akusticko-foneticky pristup je zaloZzeny na rozpoznavani jednotlivych fonémov a ich
vlastnosti, ktoré sa vyskytuju v tom ktorom jazyku. Vlastnosti fonémov su vSak vel'mi premenné
nielen v zavislosti na re¢nikovi, ale aj v zavislosti na susednych fonémoch. To znamen4, Ze jeden a
ten isty foném moZe mat’, resp. aj ma, rdzne vlastnosti ak je v spojeni s dvoma réznymi inymi
fonémami. Pristup zaloZeny na tomto principe v sebe skryva mnoho problémov a tazkosti, ktoré sa
obtiazne riesia.

Pattern recognition — tento pristup pozostava z dvoch krokov. V prvom rade je to trénovanie.
Trénovacie vzorky systém klasifikuje a nauci sa ktoré akustické vlastnosti vzoriek su relevantné a
spol'ahlivo reprezentuju trénovany vzor. V druhom kroku po natrénovani sa v samotnom
rozpoznavani porovnava vzor na vstupe s referencnymi vzorkami. Tato metéda ma niekol’ko vyhod
oproti akusticko- fonetickému pristupu. Je jednoduchsia, robustnejSia a poskytuje lepsie vysledky.

Posledny pristup zaloZzeny na umelej inteligencii je akousi kombinaciou oboch predoslych
pristupov, pretoZe pouziva metddy a koncepty, ktoré ndjdeme ako v akusticko-fonetickom pristupe
tak aj v pattern recognition.

Po zvazeni vSetkych vyhod a nevyhod jednotlivych pristupov sa ako najvhodnejsia metdda
pre aplikaciu rozpoznavaca na Cipe javi metdda pattern recognition. Ked’Ze na Cipe, resp. embedded
systémoch mame k dispozicii obmedzené prostriedky, jednoduchost’, efektivnost’ a v neposlednom
rade aj robustnost’ rozhodla prave v prospech pattern recognition. V nasledujucom texte teda
budeme brat’ do uvahy uz len Pattern recognition.

2.3 Dekompozicia problému rozpoznavania

Systém rozpoznavania re€i je proces, ktory je znacne komplikovany a pre pochopenie jeho
¢innosti je potrebnd dekompozicia jednotlivych Casti do logickych blokov.

SpEEC% E;T:;;’Dn > Recognizer %recognized weord

i

Dictionary

Recovy signal, ktory je produkovany hlasovym ustrojenstvom na jednej strane a prijimany
posluchovym tUstrojenstvom na druhej , v sebe nesie obrovsky informacny obsah, ktory je l'udsky
mozog schopny bez problémov spracovat a extrahovat’ si potrebné informécie. Bohuzial’ dnesné
pocitace este nedisponuju takou vypocetnou silou, ktora by tohto bola schopnd. Z tohto dovodu
potrebujeme na zaciatku recovy signal upravit’ do takej formy, aby bol pouziteIny v pocitacovom
spracovani. Okrem relevantnych informécii st v reCcovom signale prendsané aj informéacie o
cloveku, ktory rozprava, farbe jeho hlasu, ndlade, prostredi, ... Tieto informacie su pre systémy
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rozpoznavania re¢i nadbytocné a preto ich mézeme odstranit’. K takejto iprave recového signalu je
urcena parametrizacia, tzv. Feature Extraction.

Po ziskani parametrov reci nasleduje samotné rozpoznavanie zaloZené na principe
porovnavania vstupného vzorku s referencnymi vzorkami. V tomto momente vznika d’alsi problém.
Vzorky, resp. slovd, ktoré rozpoznavame totiZ vo vacSine pripadov niesu rovnako dlhé. RieSenim by
mohla byt linearna transformacia a vyrovnanie dizky porovnavanych vektorov, avsak v praxi sa
ukézalo, ze toto nieje idedlne rieSenie. Pri skracovani vektoru totiz v zdsade musime niektoré prvky
odignorovat’ a nikdy nevieme ¢i nevylic¢ime prave doleZiti informaciu. Alebo méZeme vektor
roz&irit’ do pozadovanej dizky, aviak v tomto pripade zase musime zaviest nové prvky, ktoré mozu
tak isto negativne ovplyvnit’ vysledok. Idealnym rieSenim je tzv. dynamické programovanie.
Dynamic Time Wrapping (DTW) a Hidden Markov Models (HMM) st techniky dynamického
programovania, ktoré dokazu porovnavat’ vzorky rozdielnej dizky a vratit’ nAm mieru podobnosti
dvoch porovnavanych vektorov, resp. rozpoznat’ slovo.

Ako uz bolo spomenuté pri pattern recognition rozpoznavani reci je nepostradate'nou
sucast’ou systému aj trénovanie na mnozine trénovacich vektorov, slov, ktoré¢ chceme rozpoznavat'.
V pripade HMM bude natrénované slovo reprezentované mnoZinou viacrozmernych (typicky 13,
alebo 39 rozmernych) Gaussovych rozlozeni a pravdepodobnost’ami prechodov medzi jednotlivymi
stavmi HMM. Pri DTW, najjednoduchs$im spdsobom je jedna referen¢nd sekvencia vektorov
reprezentujuca rozpoznavané slovo. V idealnom pripade je to viac referen¢nych sekvenci pre slovo,
alebo vytvorenie priemerného vzoru z viacerych referencnych sekvenci pre kazdé rozpoznévané
slovo.

2.4 Feature Extraction

Z vednych oborov, ktoré boli spomenuté, ze sa vyznamnou mierou podiel’ajii na
rozpoznavani reci, by sme mohli spracovanie signalov postavit’ do pozicie akéhosi zakladu, motora
celého procesu rozpoznavania. Tento fakt je dany tym, Ze reCovy signal musime nejakym spdsobom
parametrizovat’ tak, aby boli tieto parametre prijateI'né a spracovatelné vypoctovymi systémami.
Vlastnostou parametrov, ktoru sa zakazdym snazime dosiahnut’ je to, aby parametre zachytavali
minimalnu mnozinu tych vlastnosti reCového signalu, ktoré su pre zvoleny systém potrebné.
Ostatné informacie a vlastnosti by mali zostat’ pre systém nezname a tym ho nezat'azovat’.

V zésade rozliSujeme dva sposoby popisu signalu. Neparametricky, ktory je zalozeny len na
znalosti spracovania signalov(banky filtrov, Fourierova transformacia,...) Pri parametrickom popise
su vyzadované aj znalosti o tvorbe reci. V praxi sa avSak vac¢sinou pouziva kombinacia tychto
dvoch spdsobov popisu.

Ako teda parametre signalu vznikaju? Jednotlivé parametre reCového signélu su vlastne
vektory Cisiel, ktoré zachytavaju dolezité vlastnosti kratkeho ¢asového useku, tzv. ramca, signalu.
Aby sme boli schopny zachytit’ vSetky dolezité vlastnosti a zmeny signalu, potrebujeme pracovat’
nad segmentmi, rimcami signalu $pecifickej dizky. Na signél, ktory povazujeme za vo
vSeobecnosti za ndhodny, sa potrebujeme v rdmci pozerat’ ako na stacionarny. Ramec musi byt teda
dostato¢ne kratky, ale na druht stranu aj dostato¢ne dlhy na to, aby sme boli schopny zachytit’
pozadované relevantné vlastnosti. Rdmce musia byt’ d’alej navzajom prekryté, aby sme zachytili
kazdu zmenu. Hodnoty, ktoré sa ukazali v praxi ako vyhovujice su nasledovné: v prvom rade
vzorkovacia frekvencia re¢ového signalu 8000Hz je postadujica. Dizka jednotlivych ramcov sa
pohybuje v rozmedzi 20-25ms (tj. 160-200 vzoriek pri 8kHz) a prekrytie rAmcov sa nastavuje na
hodnotu 10ms. Pouzitim tychto hodnot ziskame pre signal dlhy jednu sekundu az 100 ramcov, resp.
parametrov.
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Poslednym krokom v tzv. predpriprave na parametrizaciu je pouZitie window function.
Typicky sa pouZiva Hammingovo okno, ktoré svojim spésobom utlmi vyznam vzoriek, ktoré sa
nachadzaja pri na okrajoch jednotlivych ramcov a vyzdvihne vyznam hodnét v okoli stredu ramca.

Az na tomto mieste sa zacCina parametrizacia recového signalu. Existuje Siroké spektrum
moznosti parametrického vyjadrenia recového signdlu. Skalarne parametre (jedna hodnota pre jeden
ramec) pocitané na zaklade strednej kratkodobej energii dokézu detekovat’ reCovu aktivitu, rozlisit’
znelé a neznelé hlasky. Su vSak vel'mi nadchylné na Sum. Pocet priechodov nulou, pocet priechodov
urovilou a iné skalarne parametre sa tak isto obmedzuju len na Specifické pouzitie, ktoré st pre
rozpoznavanie re¢i nevyhovujlce. Potrebujeme teda vektorové parametre, ktorych informacna
hodnota je ovel'a vdc¢Sia. Spektralna analyza sa ukazuje ako vel'mi silny nastroj pre popis
parametrov re¢ového signalu. Medzi dve najrozsirenejSie metody spektralnej analyzy patria:
spektralna analyza zaloZena na banke filtrov a spektralna analyza zaloZend na Linear Predictive
Coding (LPC).

Banky filtrov

Metoda spociva v tom, Ze vstupny signdl sa prefiltruje filtrami pasmovej priepustnosti, ktoré
sa rozprestieraju a prelinaji na tej Casti spektra, ktord nds zaujima. Vystupom kazdého filtra je tzv.
kratkodobé spektrum.

Cepstralne koeficienty: ako uz bolo spomenuté, reCovy signal ma obrovsku informa¢nt hodnotu,
ktor dne$né pocitace nedokazu v redlnom Case spracovavat’. V prvom rade sa teda snazime
odstranit’ nepotrebné informdacie o budeni signalu (t.j. Sum a zakladny ton reci, funkcia hrtanu a
hlasiviek) a zaujimajli nas len informacie o modifikacii signalu(t.j. funkcia hlasového, artikulaéného
traktu) Recovy signal je vlastne konvoluciou budenia a impulznej odozvy filtra, ktory je tvoreny
artikulaénym traktom. NaSou tlohou teda je tieto dve zloZku od seba oddelit’ a zdroj budenia do
d’alSieho spracovania uz nezaradit. DFT-cepstrum dokaZze tito konvoluciu rozdelit’.

e(n) = F " {In |F[s(n)]|*}.

Vysledné cepstralne koeficienty c(n), st uz kvalitativne na vyhovujucej trovni na to, aby mohli byt’
pouzité pri rozpoznavani reci.

Mel-frekvencné cepstralne koeficienty (MFCC): AvSak az zavedenim Mel-frekvenénych
cepstralnych koeficientov ziskavame relativne idedlne koeficienty, ktoré sa v praxi vyuzivaju.
ZlepSenie oproti klasickym cepstralnym koeficientom vychddza z faktu, Ze DFT ma na celom
spektre rovnaké frekvencné rozliSenie, na rozdiel od 'udské ucha, ktorého rozliSovacia schopnost’
klesa s narastajucou frekvenciou. Z tohto dovodu umiestnime na frekven¢nll osu nelinearne
filtre(tzv. Mel banky, ktorych je 23), zmeriame energie na ich vystupoch a pouZzijeme ich pre
vypocet cepstra (namiesto DFT)

Y Y v

my m g

LI ¥

m ms m;

frequency
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Vypocet koeficientov na jednom ramci prevedieme nasledovne: z 200 vzoriek v jednom
ramci ziskame pomocou Fourierovej transformécie frekvencné spektrum, ktoré bude mat’ 256
hodnét a do d’alSieho spracovania vezmeme len prvych 128 hodnét (d’alSich 128 st tie isté hodnoty
len zrkadlovo otocené) Spektrum umocnime a aplikujeme 23 Mel-baniek (tj. vyndsobenie
trojuholnikovym oknom a s¢itanie). Na 23 hodnot, ktoré tymto spdsobom ziskame, aplikujeme
logaritmus a spitnu Fourierovu transformaciu. V skuto¢nosti sa ale nejedna o klasicku spdtnt
Fourierovu transformaciu, ale realizujeme diskrétnu kosinusovt transforméciu, z ktorej ndm
vypadne 13 ¢isiel. Ziskali sme teda 13 Mel-frekvencnych cepstralnych koeficientov (MFCC). V
praxi sa z tychto 13 koeficientov, eSte transforméaciami ziska d’al§ich 23 hodno6t, ¢o nam déava
dokopy typicky pocet, 39 MFCC. V projekte som sa kvoli hardwarovym prostriedkom, ktorych na
DSP nieje vela, obmedzil na pdvodny pocet 13 MFCC. Pre potreby rozpoznéavania reci je 13
koeficientov postacujucich.

Linear Predictive Coding

Druhom metddou spektralnej analyzy je LPC. Tato metdda poskytuje vyborny model
reCového signdlu, je matematicky presne definovana , relativne jednoducha a I'ahko sa
implementuje jak softwarovo, tak i hardwarovo. Vypoctovy vykon potrebny pre LPC je vyrazne
mensi ako pri banke filtrov. Systémy rozpoznavania reci zalozené na LPC podavaju v praxi vyborné
vysledky, v niektorych pripadoch dokonca lepsie ako rozpoznavace zalozené na banke filtrov.
Princip fungovania LPC spociva v tom, ze dana vzorka signalu v Case t, s(t), méze byt
aproximovana ako linearna kombinacia n predoslych re€ovych vzoriek.

s(n) = a;s(n-1) + axs(n-2) + ... + a,s(n-p),

kde koeficienty aj,a,, ... ,a, si nezname a je potrebné ich odhadntit’. DalSie teoretické informécie o
LPC mozno n4jst’ v odkazovanej literattre.

2.5 Recognition

V tomto momente teda mame k dispozicii ndstroje ako MFCC a LPC, ktoré nam
parametricky popisuju recCovy signal a moézeme zacat’ so samotnym rozpoznavanim. Systémy
rozpoznavania reci mozeme rozdelit’ podla funkcie na:

- rozpoznavace izolovanych slov
- rozpoznavace spojenych slov z obmedzeného slovnika

- rozpoznavace plynulej reci s vel'kym slovnikom

V nasledujiicom vyklade sa obmedzime len na rozpoznavanie izolovanych slov. Majme teda
slovo X, ktoré chceme rozpoznat’. Toto slovo bude po parametrizacii reprezentované sekvenciou
vektorov O =[0(1),0(2),0(3), ... o(T)]. Na druhej strane, v slovniku mame ulozené natrénované
sekvencie vektorov, ktoré popisuju rozpoznavané slova. Nasou ulohou je urcit, ¢i sa slovo, ktoré je
privedené na vstup nachadza v slovniku a pripadne ho identifikovat’. Na vyber mame moznost’
rozpoznavania na zaklade urCenia vzdialenosti medzi dvoma vektormi, alebo rozpoznédvanie na
zéklade $tatistického modelovania. Pre zopakovanie treba pripomenut, Ze dizky jednotlivych
sekvencii niesu rovnaké a preto musime pouzit metédy dynamického programovania.
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Dynamic Time Wrapping

DTW je metdda dynamického programovania, ktora pocita vzdialenosti medzi r6zne dlhymi
sekvenciami vektorov, referencnych a testovacich. Pre vypocet vzdialenosti vektorov budeme
potrebovat’ dve transformacné funkcie r(k) a t(k) , ktoré ziskame z grafu porovnavania sekvencie
vektorov.

reference
L

test

Cesta C v tomto grafe je dana dizkou K a priebehom funkcii r(k) a t(k). Potom vzdialenost’ sekvenci
O a R pre tato cestu je dana vzorcom:

K

D " dlo(te(k)), x(ro(k)We (k)
D¢(O,R) = 222

N¢g

a vysledna vzdialenost’ cez vSetky mozné cesty je definovana ako:

D(O,R) = min Do(O, R).
(O,R) 1{11(},1}10(,)

Rozpoznavac vypocita vzdialenosti testovacej sekvencie cez vsetky referencné vzorky a najmensou
vzdialenost'ou identifikuje, rozpozna slovo. DalSie informacie o DTW moZno najst’ mozno najst’ v
odkazovanej literature.

Hidden Markov Models

Metdéda HMM bola pouzita pri rieSeni tohto projektu, takze sa na fiu pozrieme trocha
podrobnejsie. Na rozdiel od DTW, ktora pocita vzdialenosti medzi jednotlivymi vektormi a my sa
snazime najst’ najmensiu vzdialenost, HMM vyuziva Statistické modelovanie, ktoré spociva ziskani
najvacsej moznej pravdepodobnosti, ze zadany model generuje pozadovanu sekvenciu vektorov. Co
to znamena, si teraz vysvetlime.

V prvom rade treba pochopit’ akou formou st natrénované slova, ktoré chceme rozpoznavat’
ulozené v slovniku. Tou formou je Gaussovské rozlozenie pravdepodobnosti. Ak by slova boli
reprezentované jednym skaldrom, po natrénovani 3 slov by Gaussovské rozlozenia mohli vypadat’
nasledovne:
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winning distribution

Avsak pochopitelne, slovd nem6zu byt reprezentované len jednym skaldrom. V pripade popisu
slova jednym vektorom by sme dostali n-rozmerné Gaussovské rozloZenie. AvSak my uz vieme, ze
jednotlivé slova st reprezentované celou sekvenciou, 13 alebo 39 rozmernych vektorov. Logicky sa
pontka rieSenie, vytvorit pre kazdy vektor jedno Gaussovské rozloZenie. Pripomenime si vSak, Ze
slova maji viésinou rozdielnu dizku. Zavedieme teda modely, v ktorych sa jednotlivé Gaussovské
rozlozenia mozu opakovat’. Tymto krokom v skuto¢nosti vytvorime skryté¢ Markovove modely
HMM. TakzZe jednotlivé slova v slovniku budt popisané Markovymi modelmi, v ktorych budu
logicky umiestnené a poprepajané Gaussovské rozlozenia pravdepodobnosti.

Markov
model M

asn a33 44 ass

ba(0)/ba(0)  b3(o3)}  balos Jbylos )., bs(0g

).
R 4 b ¥ Y L 4
Observation
sequence E E E E E E
(8] 1 02 03 04 05 06

Jednotlivé funkcie hustoty rozloZenia vysielacich pravdepodobnosti pre P-rozmerné Gaussovské
rozlozenie sa pocitaju:

I,;—C
V (2)7 5]

~3(0(t)—1,) "] (o(t)-n;)

bloft)] = No(tin; %) =

Teraz ked’ uz vieme pocitat’ vysielacie pravdepodobnosti Gaussovskych rozlozeni (= stavy HMM)
mdzeme vypocitat’ celkovll pravdepodobnost’, ze model M generuje sekvenciu vektorov O.
Jednotlivé vektory sekvencie O, sa pokusime rozloZit' na HMM stavy tak, aby sme ziskali najvicsiu
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moznu pravdepodobnost’. V nasledujicom obrazku s zobrazené vSetky mozné prechody v HMM,

!

... a ¢ervenou farbou je vyznacena postupnost’ prechodov X=[1,2,2,3,4,4,5,6], ktora ndm dava
(teoreticky) najvacsiu pravdepodobnost’ generovania sekvencie O modelom M. Pri pohl'ade na tento
graf je hned’ jasné, Ze vSetkych moznych postupnosti prechodov je vel'mi vela a vypocet
pravdepodobnosti pre vSetky prechody by bol vel'mi ndro¢ny. Pri rieSeni tohto problému nam
nastastie pomoze efektivny Viterbiho algoritmus. Ten si priebezne uchovava najlepSie doc¢asné
vysledky a na konci v ¢ase t ked’ sa dostane k poslednému prvku vektora O(t) je okamzite schopny
urcit’ najvacsiu pravdepodobnost’ generovania sekvencie O modelom M.

1 2 3 4 5 6 time 7

Rozpoznavac re¢i fungujici na zaklade HMM teda funguje nasledovne. V prvom rade si
natrénujeme modely HMM pre slova ktoré chceme rozpoznavat’. Na vstup nam pride sekvencia
parametrov slova O. Sekvenciu aplikujeme na vSetky modely v slovniku za pomoci Viterbiho
algoritmu a ten ndm postupne vrati pravdepodobnosti generovania O jednotlivymi modelmi. Model
s najvicsou pravdepodobnostou predstavuje rozpoznané slovo.
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3. Rozpoznavanie reé¢i na DSP

3.1 DSP

Ako uz bolo povedané v tivodnej kapitole, v praxi pri vyuziti menej ¢i viac dokonalych a
inteligentnych rozpoznavacov reci sa kladie velky doraz na to, aby tieto systémy boli pouziteI'né na
takych vypoctovych architekturach, ktoré maji vacsinou do urcitej miery obmedzené, jak
hardwarové tak i softwarové prostriedky. Hovorime teda o takzvanych embedded systémoch. Do
skupiny embedded systémov mozeme teda zaradit’ vacsinu spotrebnej elektroniky, ktora je riadena
réznymi mikroprocesormi, mikrokontrolérmi ¢i inymi riadiacimi vypocétovymi jednotkami.
Digitalne signalové procesory nevynimajuc.

Procesory ktoré su navrhované na digitalne spracovanie signalov (DSP) sa vyznacuji
urcitymi vlastnost’ami, ktoré na jednej strane ostatné procesory postradaju, ale naopak taktiez
nedisponuji niektorymi vlastnostami, ktoré s samozrejmostou na inych HW architektarach. Preto
je vzdy doélezité zodpovedat’ si na zakladné otazky tykajuce sa pozadovaného vykonu, HW a SW
prostriedkov, fyzickych vlastnosti, a v neposlednom rade aj otazky ohl'adne obstaravacich a
prevadzkovych nakladov. Po zvazeni vSetkych tychto faktorov by sme mali vybrat vhodnt
hardwarovu architektiru pre nas systém.

Podobnymi uvahami som sa dopracoval k odpovedi na otazku, aky ¢ip pouzit’ na
implementaciu systému pre rozpoznavanie rec¢i. Digitalny signdlovy procesor splituje vsetky
poziadavky systému, ktory by mal byt schopny poskytnut’ potrebné zdroje pre rozpoznavac reci.
Vypoctovy vykon je sice o nie¢o mensi ako poskytuju iné procesorové jednotky, avsak ked’ze je
sustredeny len na vypocty tykajuce sa rozpoznavania, je tento vykon dostacujuci. Po pripojeni
externej paméite RAM odpada aj problém nedostatku pamaéti. AvSak azda najvac¢Sou vyhodou tohto
rieSenia su rozmery takto koncipovaného systému, ktoré by nemali presiahnut’ rozmery napriklad
bezne pouzivaného mobilného telefonu.

Systém rozpoznavania reci bol v tomto projekte implementovany na vyvojovy KIT DSK
TMS320C6416 osadeny DSP procesorom C6416 od firmy Texas Instruments. Vyvojovy Kit
obsahuje vSetky potrebné prostriedky ako pamit’, audio codec, rozhranie k pripojeniu k PC a iné.

3.2 Architektura TMS320C64x

DSP procesory z rady TMS320 sa delia na fix-point, floating-point a multiprocesorové
signalové procesory. Ich architektura je navrhnuta Specidlne pre real-timeové signalové
spracovanie.
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TMS320 procesory:

- floating-point DSPs: C3x, C4x
- multiprocessor DSPs:  C8x
- fix-point DSPs: Clx, C2x, C5x, C6x

Ako uz z nazvu vyplyva, KIT ktory bol pouzity pre rozpoznavac reci je osadeny procesorom
z rady C64x. Tento procesor patri do skupiny fix-pointovych procesorov. Obsahuje 64, vol'ne
pouzite'nych, vS§eobecnych 32-bitovych registrov, dvojiroviiova cache pamét’ (32KB L1, 1024KB
L2), 8 funk¢nych jednotiek: 2 nasobicky, 6 aritmeticko-logickych jednotiek. AvSak i napriek tomu,
ze CPU postrada floating-point vypoctové jednotky, tato architektara sa s floating-point ¢islami
dokéze vysporiadat’ a to tak, Ze floating-point operacie sa emuluju. Samozrejme, ze efektivnost’
vypoctov tymto padom klesa, avSak pri nevelkom vyuZivani tejto emulacie je pokles vykonnosti
zanedbatel'ny. Tento VLIW CPU je schopny vykonavat’ az 8 32-bitovych inStrukcii v jednom cykle.
Podporuje 8/16/32 bitové datové typy Co zvySuje efektivnost’ vyuzitia pamaéti. 40-bitové aritmetické
operacie zarucuju vacsiu presnost’ vypoctov. 32-bitovy adresovy priestor dovol'uje adresovat’
internu pamét’, ktord ma oddeleny programovy a datovy priestor. Pri pouZziti externej pamate je
adresovy priestor zjednoteny spolu s internou pamétou za pomoci External Memory InterFace
(EMIF). EMIF podporuje externé SDRAM, SBSRAM, SRAM. K dispozicii je dalej DMA radic,
ktory mé 4 programovatel'né kanaly. Funkcionalitu DMA radi¢a poskytuje aj dokonalejsi EDMA
radic, ktory ma dokopy 16 kandlov a aj pamidtovy priestor pre uloZenie roznych konfiguracii DMA
prenosov pre neskorsie pouzitie. Komunikécia s okolim prebieha cez paralelny port HPI, alebo
multikanalovy sériovy port McBSP. Vo vybave nijdeme aj 3 32-bitové Casovace, ktoré sluzia napr.
na Casovanie udalosti, generovanie pulzov, generovanie preruseni, ¢i synchroniza¢né ucely
DMA/EDMA radicov.

3.3 Vyvojovy KIT DSK TMS320C6416

Vyvojovy KIT DSK TMS3206416 od firmy Texas Instruments (d’alej len DSK) je
zariadenie urc¢ené na edukacné a vyvojoveé ucely. Pre SirSie zavedenie do praxe nieje primarne
urceny a preto sa s nim v Ziadnom komeré¢nom produkte nestretneme. Svoje uplatnenie avSak
nachadza na samom zaciatku procesu vyvoja produktov na baze embedded systémov — vyvoj,
development. Po ukonceni vyvoja aplikacie na vyvojovom KlTe, sa vyrobcovi zasle Specifikacia
zariadenia, ktoré by malo byt osadené DSP procesorom a d’al§imi potrebnymi prostriedkami aké
boli pouzité na vyvojovom KlITe. Takto vyrobené Specifické zariadenie bude urcené na d’alSie
komer¢né, alebo iné vyuzitie.
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Figure 1-1, Block Diagram C6416 DSK

Hardware:

DSK obsahuje mnoho ,,on-board* zariadeni ktoré uspokoja potreby Sirokého spektra
aplikacii, ktoré je mozno na DSK vyvijat.

- DSP procesor TMS320C6416 pracujuci na frekvencii 600MHz
- stereo audio codec AIC23

- 16MB DRAM

- 512KB non-volatile Flash pamat’

- 4 uZzivatel'om ovladané LED a DIP prepinace

- softwarovo nastaviteI'né konfiguracie karty cez registre

- nastavitelné boot-ovanie

- slot na zapojenie pridavnych kariet

- JTAG emulécia pre UBS port

- power supply +5V

DSP CPU a ostatné on-board periférie su prepojené cez dve zbernice. 64-bitovu EMIFA a 8-
bitovua EMIFB. AIC23 codec dovol'uje DSP prijimat’ a odosielat’ analogove signaly. McBSP1
zbernica zabezpecuje nastavenie kodeku a McBSP2 sluzi na prenos dat medzi kodekom a DSP.
CPLD (programmable logic device) zabezpecuje zjednodusSenie pouzitia jednotlivych komponentov
na DSK. Napriklad pouzitim CPLD registrov, ktorymi sa nastavuju jednotlivé zariadenia. 4 LED a
4 DIP prepinace poskytuju uzivatel'ovi spiatni odozvu. CodeComposerStudio (vyvojové prostredie,
d’alej len CCS ) komunikuje s DSK cez JTAG emulator s USB rozhranim.
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Software:

DSK poskytuje okrem réznorodého hardwarového vybavenia aj softwarové prostriedky,
ktoré spolu vytvaraji vel'mi silny nastroj pre vyvoj aplikacii na DSP. DSK je totiz dodavany s
vlastnym opera¢nym systémom DSP/BIOS, ktory zabezpecuje real-time scheduling, real-time
analyzu (RTA), real-time data exchange (RTDX) a tak isto poskytuje jednoduché statické
nastavenie systému (DSK) za pomoci grafického uZivatel'ského rozhrania a CCS. Tak isto ako
bezné operacné systémy aj DSP/BIOS poskytuje programatorovi sluzby, ktoré su dostupné cez API.

Target

ooooooo

Code Composer Studio

DSP

aoRoonoo0
QU000 0000

covoooo

| DSP application program |

DSP/BIOS |

Host emulation support Target hardware |

3.4 Vyvojové prostredie CCS

K softwarovému vybaveniu DSK patri aj integrované vyvojové prostredie nazvané Code
Composer Studio — CCS, ktor¢ je spustite'né len na platforme MS Windows. Toto vyvojové
prostredie poskytuje vSetky potrebné nastroje, ktoré st pri vyvoji aplikacii nevyhnutné. To
znamena, ze vo vsetkych fazach vyvojového cyklu aplikacie si vystac¢ime s CCS.

V prvom rade sa jedna o néstroje spravy projektov a editor zdrojovych kodov, ktory je plne
integrovany a spolupracuje s ostatnymi nastrojmi. V spolupraci s prekladac¢om priamo zobrazuje
inStrukcie assembleru postupne pre kazdy riadok zdrojového kodu, v spolupraci s debugovacimi
nastrojmi nastavuje breakpointy a probepointy, ....

Nastroje generovania kodu. Zaklad tvori C/C++ kompilator, ktory preklada Standardné
ANSI C zdrojové kody na instrukcie assembleru optimalizované pre konkrétnu platformu DSP
procesora pouzitého na DSK. Dalej sem patri assembler, ktory preloZi initrukcie generované C/C++
kompilatorom do strojového kodu zalozeného na Common Object File Format (COFF). Na koniec
prichadza Linker, ktory vytvori kone¢ny spustitelny subor, ktory sa nahra do paméte DSK.

Proces vyvoja aplikacii moze byt’ vyrazne ul'ahceny v pripade, ak ma programator k
dispozicii kvalitné nastroje ur¢ené na debuging. CCS ich ma hned’ niekol’ko. V prvom rade su to
BreakPointy, ktoré dovol'uju skiimat’ stav programu v jeho priebehu. O aktudlnom obsahu
lokalnych a globalnych premennych, pripadne C/C++ vyrazov nés informuje tzv. Watch Window.
ProbePoint-y sa taktiez pouzivaju k preruseniu priebehu programu, avsak za ic¢elom nacitania
vstupnych dat zo stiboru na PC do bufferu, zapisu vystupnych dat do stiboru na PC, pripadne k
aktualizécii okien zobrazujucich stav programu. Medzi d’alSie nastroje patri vizudlna reprezentacia
dat za pomoci Graph Window a iné.
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Ked’ze vyvojovy KIT s DSP procesorom poskytuje len obmedzené prostriedky, vel'mi
dolezitym faktorom je efektivita vyvijanych aplikacii. Optimalizacné procesy st vo vSeobecnosti
vel'mi zloZitym problémom a v pripade aplikacii pre DSP to plati dvojndsobne. V CCS je k tymto
ucelom urceny optimalizacny nastroj Profiler, ktory programatorovi podava dolezité informacie o
tom, aky dlhy ¢as stravil procesor v kritickom mieste ktoré nds zaujima.

Vsetky nastroje, ktoré akymkol'vek sposobom potrebuju komunikovat’ priamo s DSK
vyuzivaju vyhody real-timeového jadra CCS. To zabezpecuje real-time interaktivitu medzi CCS a
DSP/BIOSom beziaceho na strane DSK.

4. Implementacia rozpoznavaéa na DSP

4.1. Popis pouzitého rozpoznavacéa

V tejto Casti sa pozrieme na samotné rieSenie zadané¢ho projektu. Zacal by som tak trochu od
konca a hned’ na zaciatok by som uviedol, ktord faza vyvoja rozpoznavaca rec¢i bola cielom tohto
projektu. Po nastudovani teorie rozpozndvania totiz vieme, Ze problematika rozpoznavania je
komplikovana zélezitost’ a vyvoj kompletného a fungujuceho rozpoznavaca na embedded systéme
zaberie viac ¢asu ako rozsah jedného ro¢nikového projektu. Ulohou bolo adaptovat’ vybrané
nastroje STK toolkitu na DSP. Prvii vec ktoru bolo treba implementovat’ je zaklad kazdého
rozpoznavaca — parametrizacia, alebo tzv. Feature Extraction. Pochopitel'ne bez metdd, ktoré su
schopné parametrizovat’ vstupny recovy signal, nema vyznam sa d’alej zaoberat’ rozpoznavanim.
Prvotnym ciel'om teda bolo adaptovat’ Feature Extraction. Ked’ uz mame k dispozicii parametre, k
rozpoznavaniu d’alej potrebujeme natrénované slova, resp. ich modely, ktoré chceme rozpoznavat'.
Trénovanie patri v procese rozpoznavania k najzdihavej$im procedtiram. Kvalitné systémy
rozpoznavania trénuji nad objemom dat, ktory sa radovo pohybuje v GB. Aj jednoduchsie
rozpoznavace avsak pre vyhovujucu rozpoznavaciu schopnost’ potrebuju trénovat’ nad desiatkami
az stovkami MB dat. Z tohto dovodu a d’alej z dovodu, Ze by to nemalo ziadny prinos, procedura
trénovania slov nebola na DSP portovana a vSetko trénovanie sa robi externe na PC. Na DSP sa
prenesu uz len natrénované modely. Poslednou ¢ast'ou projektu bolo adaptovat’ rozpoznavac. V
tejto faze vyvoja sa jedna len o jednoduché rozpoznavanie reci a ticha. To znamena, Ze potrebujeme
natrénovat jeden model, ktory bude reprezentovat’ ticho a druhy model, ktory bude reprezentovat’
rec. Posledna poznamka k tejto Casti sa tyka sposobu akym bol rieSeny vstup reCového signalu do
systému. Vyhodou hardwarovej platformy na ktort bol systém portovany je, ze obsahuje audio
codec schopny prijimat’ vstupné signaly cez mikrofon. Avsak z dovodu, ze vysledkom projektu je
akasi testovacia faza vyvoja rozpoznavaca reci, vstupné data s privadzané do systému priamo cez
USB rozhranie pripojeného k PC. Rozpoznavanie teda nieje real-timeové. Podrobnosti buda
popisané v odstavci ,,Hardware engine®. Kone¢nym vysledkom projektu je teda rozpoznavac na
DSP schopny rozlisit’ ticho a rec.
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Feature Extraction

V teoretickej Casti tohto dokumentu sme sa zoznamili s viacerymi moznymi
sposobmi parametrizacie vstupného signalu. Na vstup sa privadza reovy signdl, ktory je
vzorkovany na frekvencii 8kHz. Tato vzorkovacia frekvencia je pre potreby rozpoznédvania reci
postadujica. Vstupné data musime dalej rozdelit’ do ramcov. Zvolena bola §tandartna dizka, ktora
sa bezne pouziva v praxi a tou je 25ms. 25ms pri 8kHz vzorkovacej frekvencii je presne 200
vzoriek na jeden ramec. Posun medzi jednotlivymi ramcami je 10ms (teda 80 vzoriek) z coho
plynie, ze susedné ramce maju 160 spolo¢nych vzoriek. Nasledne sa na kazdy radmec aplikuje
Hammingovo okno. Z hotovych rdamcov mdzeme pocitat’ parametre. V tomto projekte som sa
rozhodol pre parametre MFCC. Na zaciatku si definujem banku filtrov: pocet jednotlivych filtrov
(23) a parametre kazdého z nich (vypocet parametrov mozno ndjst’ v odkazovanej literatire). Na
hotovy ramec aplikujem Fourierovu transforméciu, ktord mi spocita frekvencné spektrum ramca
definované komplexnymi ¢islami. Vypocitam si modul tychto komplexnych ¢isiel umocneny na
druht a na takto ziskané spektrum aplikujem banku filtrov. Dévod aplikacie banky filtrov sme si
vysvetlili v teoretickej Casti. V tomto momente ndm jeden cely ramec popisuje 23
neplnohodnotnych parametrov. K ziskaniu MFCC potrebujeme este tychto 23 ¢isiel logaritmovat’ a
aplikovat’ diskrétnu kosinusovu transformaciu, na ktorej vystupe ziskame 12 parametrov. Posledny
trindsty MFCC koeficient ziskame ako normovanu stredni hodnotu dvandstich predoslych
koeficientov.

Recognition

Rozpoznavac, ako uz bolo spomenuté, mé byt schopny rozpoznat’ ¢i sa na vstupe
objavila nejaka rec, alebo ticho. Na vyber bolo opét’ viacero moznosti typu rozpoznédvania (vid’
teoreticku Cast). Ja som si vybral rozpoznavac¢ zaloZeny na Statistickom modelovani, zaloZeny na
Hidden Markov Models. Jednoduché rozpoznavanie typu — rec:ticho — je za pomoci HMM pekne
realizovatel'ny. Modely reprezentujuce -rec:ticho- moZzeme definovat’ ako jednostavové HMM,
ktoré budu obsahovat’ len jedno Gaussovo rozlozenie pravdepodobnosti. Rozpoznévanie sa teda
obmedzi len na vypocet dvoch funkcii hustoty rozdelenia pravdepodobnosti (pre kazdy model
jedna). Priamym porovnanim vysledkov identifikujeme, ¢i sa na vstupe objavila re¢, alebo ticho.

Trénovanie

Trénovanie modelov portované na DSP nebolo. Z tohto dovodu vSetku ¢innost’
tykajlicu sa trénovania bolo za potreby naprogramovat’ na PC. Ked’Ze programovacim jazykom
pouzitym pri programovani DSP je C, pochopitelne aj néstroje pre trénovanie modelov na PC bolo
treba implementovat’ v jazyku C. Rozdiely medzi kompildtorom na strane DSP (od Texas
Instruments) a kompilatorom na PC (GCC) by nemali byt’ vyrazné a v kone¢nom dosledku by mali
produkovat’ kod, ktorého vysledkom, jak na strane DSP, tak na strane PC, by mali byt rovnaké data.
Avsak problém teoreticky mdze nastat’ pri pouziti kniznic a ich funkcii dodédvanych spolu s
prekladacom na strane DSP. Konkrétne sa tento problém vyskytol pri feature extraction a pocitani
rychlej Fourierovej transformécie. Fourierova transformacia je operacia, ktora vypocetne celkom
naro¢na, avSak nastastie firma Texas Instruments poskytuje vlastné fix-pointové rieSenie vypoctu
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FFT. Dodavana funkcia, ktora pocita FFT je napisana v assemblery a je do najvicSej moznej miery
optimalizovana pre konkrétnu hardwarovu platformu. Z tohto dévodu dosahuje maximalnu
efektivitu a rychlost’ vypoctu. Pochopitel’ne, ze tuto konkrétnu funkciu nieje mozné pouzit’ na PC a
preto pri programovani nastrojov pre trénovanie je potrebné pouzit’ funkcie vypoctu FFT
programované klasicky pre PC. Pri naslednom testovani som prisiel k zisteniu, Ze vysledky dodané
funkciami FFT na DSP a PC, su do urcitej miery odliSné. Rozdiely sa najviac prejavil pri
naslednom pocitani modulu umocneného na druhd. V d’alSom kroku testovania som sa avsak
dopracoval k zaveru, ze v konecnom ddésledku pri porovnani vyslednych MFCC koeficientov, na
strane DSP a PC, v predoSlom kroku vzniknuté rozdiely do vac¢Sej miery Uplne zanikli. Tymto som
teda dosiahol, Ze vysledky vypoctov ziskané na PC mo6zu byt’ bez problémov prenesené a pouzité na
DSP.

Proces samotného trénovania je z dovodu pouzitého rozpoznavaca ,,rec-ticho* vcelku
jednoduchy. Trénovany vstupny signdl sa parametrizuje (13 MFCC). Nésledne sa z kazdého
vektoru parametrov vezme i-ty koeficient a vypocita sa stredna hodnota a smerodajna odchylka nad
tymito koeficientmi. Toto sa opakuje 13-krat pre vietky zlozZky MFCC. Takto ziskame 13-rozmerné
Gaussovské rozlozenie pravdepodobnosti, ktoré bude vlozené do HMM.

Tymto sme si zhrnuli spésoby a metddy akymi funguje rozpoznéavac reci, ktory bol v tomto
projekte implementovany na DSP. Pozrime sa eSte na sposob akym to celé redlne funguje na HW.
Cely systém by sme si mohli rozdelit’ na dve horizontalne vrstvy leZiace jedna nad druhou. V
prvom rade je to spodna vrstva tzv. HW engine, ktora obsahuje vSetky funkcie a nastavenia HW
prostriedkov. Tieto prostriedky budu poskytovat’ svoje sluzby, druhej nadradenej vrstve tzv. SW
engine. Vrchna vrstva obsahuje samotné rieSenie rozpoznavaca re¢i. Komunikacia medzi tymito
dvoma vrstvami je vcelku jednoducha a v skutocnosti pozostava len z jediného Interrupt-u
smerujuceho z HW enginu do SW enginu. Samozrejme, ze toto prerusenie sprostredkovava
operacny systém DSP/BIOS. Schematicky zobrazenu architektiru tohto rieSenia mozno najst’ v
prilohe.

4.2. Hardware engine

Ulohou spodnej aplikaénej vrstvy st inicializaéné procedury a obsluha hardwarovych
preruseni generovanych zariadeniami na DSP KITe.

Hlavnou funkciou vrstvy ako aj celého programu je mai n( ) . V prvom rade zabezpeci
prvotnu inicializaciu datovych Struktar a konstant, ktoré budi pouzité v nadradenej aplikacne;j
vrstve — SW engine. Konkrétne sa jedna o vycistenie vSetkych bufferov, vytvorenie Hammingovho
okna cr eat eHamm ng() , vypocet koeficientov banky filtrov mel Banks i ni t () a vypocet
konstant pouzitych pri DCT, DCT_i ni t () . V d’alSom kroku prichadza na rad inicializacia
hardware-u. Funkcia Al C23_set Par ans( ) zapise pozadované nastavenia do registrov audio
kodeku, ktoré zabezpecia spravne fungovanie. Ddlezitymi parametrami vzhl'adom k rozpoznavaniu
reci st hlasitost’ vstupného kanélu a najmé vzorkovacia frekvencia, ktora je nastavend na 8kHz.
Ako sme si uz povedali v 3.kapitole, datovy transfer medzi audio kodekom a DSP sa odohrava na
sériovom rozhrani McBSP. i ni t Mcbsp() zabezpeci spravne nastavenie. Ak by tento prenos mal
byt plne v rézii DSP procesoru, zabralo by to velku ¢ast’ jeho prostriedkov. Procesor sa preto
odbremeniuje od tejto ,,manudlnej* prace a ¢innost’ tykajuca sa transferu dat z audio kodeku, sa
prenechava DMA kontroléru. Kodek dodava vstupné data konStantnou rychlost'ou 8kHz.
Samozrejme, ze od aplikacie pozadujeme aby pracovala real-time a teda rieSenim pre zabezpecenie
priebezného spracovania vstupného signalu je pouzitie dvoch vstupnych bufferov, PING a PONG.
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Pokym sa jeden buffer plni vstupnymi datami, druhy je spracovavany (SW engine). Velkost’
bufferov je dimenzovana na 200 vzoriek. Pri frekvencii 8kHz je teda jeden buffer naplneny za
25ms. Z tohto faktu vyplyva, Ze aplikacia zostane real-time, len ak spracovanie dat prebehne v
tomto ¢asovom horizonte. Funkcia i ni t Edma() nastavuje kontrolér EDMA. Vytvori dve DMA
konfiguracie (pre kazdy buffer) a zlinkovanim sa zabezpeéi striedavé napinanie bufferov.
Vytvoreny DMA kandl sa eSte zaregistruje ku generovaniu preruseni DMA kontrolérom. Poslednou
procedurou funkcie mai n() je zapis do prislusného miesta Interrupt Mask registru k aktivacii IRQ
od EDMA.

Druhou cast'ou tejto aplikacnej vrstvy je obsluha preruseni, alebo InterruptServiceRoutines.
V aplikécii rozpoznavaca reci sa nachadza len jedno hardwarové prerusenie, generované DMA
kontrolérom pri naplneni jedného z dvoch bufferov PING alebo PONG. Po tom ako DSP/BIOS
prijme toto prerusenie, zavola ISR edmaHwi(). Jedinou funkciou tejto rutiny je generovanie
softwarového prerusenia processBufferSwi() a predanie parametru, ktory identifikuje buffer
pripraveny k spracovaniu.

4.3. Software engine

Rozpoznévanie reci je plne implementované prave v tejto aplikacnej vrstve. Proces
rozpoznavania odstartuje v momente prvého softwarového preruSenia ISR rutina
processBuf f er () . Tato identifikuje za pomoci parametra buffer, v ktorom st ulozené vstupné
data a je pripraveny k spracovaniu. Pred samotnym Feature Extraction je potrebné zabezpecit’
ramce. Vieme, ze jednotlivé rdmce musia byt prekryvané a preto vyber ramcov priamo z
PING&PONG bufferu nieje mozny, pretoze niektoré ramce pokryvaji data z oboch bufferov.
RieSenim je teda kruhovy buffer dostato¢nej velkosti, z ktorého si pohodlne vyberieme pozadovany
ramec. Funkcia get Feat ur es() v prvom rade ulozi vstupné data do kruhového bufferu a v
nasledne sa pokusi vytvorit’ ¢o najviac Uplnych, 25ms (resp. 200 vzoriek) dlhych rAmcov pomocou
funkcie get Fr anme() . Vytvaranie ramcov je plne v rézii tejto funkcie. V pripade, ze nedokaze
vytvorit’ nasledujuci rdmec z ddvodu nedostatku dat v bufferi, pocka si na d’alSie softwarové
prerusenie kym sa buffer opét’ nedoplni. Vlastnostou funkcie getFrame() je aj to, ze rdmce
automaticky nadsobi Hammingovym oknom. Po vytvoreni jednotlivych rdamcov prichadza
najdoleZzitejSia funkcia programu.

Funkcia pr ocessFr ane() je hlavnym motorom aplikacie a preto si ju preberieme trochu
podrobnejsie. Objasnime funkciu jednotlivych blokov, pouzité datové typy a ich rozsahy a s
pomocou Profiler-u CCS uré¢ime aky vypocetny vykon DSP procesoru sa v jednotlivych blokoch
spotrebuva.

V prvom rade si pre nazornost’ povieme, v akych intervaloch je tato funkcia volana. A to
najmi z toho dovodu, ze sa budeme zaoberat aj zat'azenim procesora a bolo by vhodné mat’
predstavu kol'ko prevedenych vypoctov sa ukryva za percentami zat'aze procesora. Kazdych 25ms
je naplneny jeden buffer o velkosti 200 vzoriek. Uplne na zaéiatku, z prvych 25ms vstupného
signalu sme schopny vytvorit’ len jeden rdmec. Kazdy Gplny rdmec predstavuje zavolanie funkcie
processFrame() . Po uplynuti 25ms ziskame d’alSich 200 vzoriek, z ktorych postupnych
prekryvanim ziskame 2 uplné ramce a jeden poloviény 1. Dal§ich 200 vzoriek a 3 uplné ramce.
Tymto sposobom je kazdych 25ms vytvorenych striedavo 2 a 3 plné rdmce, tj. kazdych 25ms je
zavolana funkcia processFrame() dva alebo tri krat. Z tohto si mézeme utvorit’ predstavu, kol’ko
vypoctov je nutné previest’ za Casovy interval 25ms. A teraz priamo k funkcii. Na vstup tejto
funkcie su dodavané 25ms ramce vstupného recového signalu. Doteraz sme si vSak nepovedali, ako
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vlastne tento vstupny signal vypada. Audio codec plniaci funkciu A/D prevodniku je
nakonfigurovany na vzorkovaciu frekvenciu 8kHz a jednotlivé vzorky st normované na rozsah

si gned short,teda+-32767. Sme vo vychodiskovej pozicii pred spracovanim ramca, ked” vo
vektore f r ame o velkosti 200 vzoriek mame uloZeny ramec. Uved’'me si teda ako sme na tom s
vytazenim procesora. Doteraz sme vykonali kopirovanie bufferov, delenie na ramce a nadsobenie
Hammingovym oknom. Tieto operacie a vietka rézia DSP/BIOS-u zamestnava procesor na 1,06%.
Nasleduje vypocet MFCC koeficientov.

Prvym krokom je FFT. Ako uZ bolo povedané, pouZziva sa optimalizovana funkcia
DSP_fft32x32() napisana v assemblery, ktora sa vyznacuje vysokou efektivitou. Vstupom je vektor
256 komplexnych cCisiel FFT_vect or, kde redlne zlozky tvorené jednotlivymi hodnotami rdmca
sa striedaju s nulovymi imaginarnymi zlozkami, na konci doplnené nulami. Po prevedeni FFT
mame vysledné spektrum uloZené vo vektore FFT_out . Hodnoty typu Integer striedavo
reprezentuju redlne a imaginarne zlozky komplexnych ¢isiel. Ked’ sme hovorili o efektivnosti
pouzitého algoritmu FFT, dok4zat’ ndm to v tomto momente moze Profiler. Pri merani vytazenosti
procesora sa hodnota ustalila na hodnote 1,57%.

Po ziskani spektra potrebujeme vypocitat’ jednotlivé moduly komplexnych ¢isiel umocnené
na druhu za pomoci funkcie f Power () . Tato funkcia je bohuzial’ v tejto faze vyvoja projektu
trochu problematicka a nie celkom bezpecna. V teoretickej rovine ide o to, Zze dve dvojice 32
bitovych ¢isiel maji byt nadsobené, medzi sebou s¢itané a opit’ ulozené na 32 bitoch (Re*Re +
Img*Img). Ak by sme chceli zabezpecit’ uplnt bezpecnost’ tejto funkcie, 32 bitové Cisla by museli
byt prevedené na 16 bitové, tzv. ,,scaling® a vtedy by sme vysledok mohli bezpecne zapisovat’ do
32 bitov. Problém riesenia je avSak v tom, ze spektrum Cisiel, nad ktorymi sa funkcia pocita, sa
rozprestiera relativne blizko okolo nuly, najvécsie ¢isla st zriedkakedy definované na viac ako 16
bitoch. Pozitim ,,scalingu®, konkrétne bitového posunu doprava o 16, by sme prisli o vel'kl vacsinu
dolezitych informaécii, ktorych nositel'mi su prave mensie ¢isla. Experimentovanim som dospel k
zaveru, ze ,,scaling® bitového posunu o 4 (tj funkcia div16) by mal v dostato¢nej miere eliminovat’
mozné problémy a informacny obsah z globalneho hl'adiska by mal zostat’ nezmeneny. Pri d’alSom
vyvoji projektu sa touto funkciou bude treba este zaoberat’. V kratkom zhrnuti: funkcia f Power ()
prijima vektor komplexnych ¢isiel. Vezme redlnu a imaginarnu zlozku kazdého ¢isla, prevedie
»scaling® (bitovy posun doprava o 4), zlozky umocni na druhu a sc¢ita. vysledok ulozi na vystup. Pri
pohl'ade na Profiler, vidime mierny narast zat'aZenia procesora o priblizne 0,3%.

V d’alSom kroku aplikujeme na frekvencné spektrum banku filtrov pomocou funkcie
appl yMel Banks() . Tato funkcia vytvara okrem iného aj akuasi pomysliteI'nt1 hranicu v tom,
akym spOsobom sa pozerame na data. Doteraz sme totiz pracovali vyhradne s celo¢iselnymi
datovymi typmi. Tento pohl'ad sa meni, pretoze v tomto momente za¢iname pouzivat’ datové typy s
pohyblivou radovou Ciarkou. Pripomenme si, ze pouzitie realnych Cisiel je zaujimavé z toho
dovodu, ze hardwarova architektira je navrhnuta ako fix-pointova. Nema teda floating-point
funk¢né jednotky a praca s redlnymi ¢islami je iba emulovand. Dovod prechodu na pohybliva
radovu Ciarku je v jednoduchosti pouzitia tychto Cisiel v nasledujucich algoritmov. Celkové
dodsledky tohto kroku budi zhrnuté v zavere. Vratme sa teda naspét’ k funkcii
appl yMel Banks() . Na jej vstup prilozime prvi polovicu frekvenéného spektra (ked’ze druha
polovica je zrkadlovym obrazom) a aplikujeme banku 23 filtrov, ktorych koeficienty sme si
predpocitali na zaciatku vo funkcii mai n() . Vynasobenim spektra a koeficientov filtrov a
naslednou sumou cez jednotlivé hodnoty ziskame 23 koeficientov vo vektore Mel _f eat . Opait sa

pozrieme na Profiler. Nérast zat'aZenia predstavuje 2% , o znamena celkové zat'aZenie na Grovni
3,92%.

fLn() je funkcia, ktora vezme 23 koeficientov z predchadzajtcej kroku a prevedie
logaritmus nad tymito ¢islami. Relativne jednoducha operacia dokaze na fix-pointovej architekture
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v spojeni z redlnymi ¢islami situdciu celkom skomplikovat’. Pri pohl'ade na vysledky Profiler-u
vel'mi rychlo zistime, Ze ndrast zatazenia o viac ako 3% na celkovych 7,13% nieje zanedbatelny.
Moznosti zlepSenia tohto nepriaznivého stavu preberieme v zavere¢nej kapitole.

Poslednymi dvoma krokmi potrebnymi k ziskaniu MFCC koeficientov st funkcie
appl yDCT() af Cal cCO() . Vypocet DCT je podobne ako v pripade appl yMel Banks()
odlahéeny pouzitim predpocitanych konstant, ktoré uZ netreba zdihavo zakazdym pogitat’.
Vysledkom DCT je prvych 12 MFCC koeficientov. Posledny 13 ziskame ako normovanu strednt
hodnotu predchadzajucich 12 koeficientov pouzitim funkcie f Cal cCO() . Vysledok je uloZzeny vo
vektore f eat s. V tomto momente disponujeme plnohodnotnymi MFCC koeficientmi. Hodnota
zat'azenia procesora pri parametrizacii vstupného signalu sa ustélila na hodnote 9,01%.

Pre nas jednoduchy rozpoznavac, ktory identifikuje ticho a rec¢, potrebujeme eSte okrem
dvoch natrénovanych modelov aj funkciu LogGaussPDF(). Tato funkcia ndm vyhodnoti
pravdepodobnost’ (presnejsie logaritmus pravdepodobnosti) vysielania vypocitaného vektoru
MFCC koeficientov, danym stavom HMM, resp. Gaussovskym rozloZzenim. Parametrami funkcie
st okrem MFCC parametrov aj Gaussovské rozlozenie pravdepodobnosti, reprezentované
natrénovanymi strednymi hodnotami a smerodajnymi odchylkami. Vypocet zat'azi procesor d’alSimi
5%. Pre rozpoznanie reci, alebo ticha budeme potrebovat’ s kazdym ramcom vyhodnotit’ tato
pravdepodobnost’ pre oba modely.

5. Testovanie

Pri testovani navrhnutého rieSenia, bolo nesmierne dolezité overit’ spravnu funkcénost’
kazdého jednotlivého bloku rozpoznévaca reci. Z tohto dovodu prebiehalo testovanie ,,offline”, a
data boli doddvané na vstup priamo z PC cez USB rozhranie. Tymto spésobom bolo mozné
pozorovat’ odozvy jednotlivych blokov systému na Specificky zadané vstupné data a tymi istymi
datami verifikovat jednotlivé algoritmy na strane PC napriklad za pomoci Matlabu alebo kratkych
programov napisanych v jazyku C.

Pri testovani systému ako celku bolo za potreby pouzit’ konkrétne reCové signaly.
Trénovanie modelov prebiehalo na kratkom 20 sekundovom reCovom zazname na ktorom sa
vystriedali dvaja recnici, a rovnako dlhom zédzname ticha. Po prilozeni zvukového signalu na
ktorom sa nachadzalo striedavo re¢ a ticho, rozpoznavac pri tychto modelovych podmienkach
dokazal tieto dva segmenty identifikovat’.
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6. Zaver

Kratke zhrnutie dosiahnutych vysledkov. Hlavnym ciel'om projektu bolo adaptovat’ vybrané
nastroje pouZzité pri rozpoznavani reci na vhodni DSP architektaru. V prvom rade bolo za potreby
vyriesit’ parametrizaciu reCového signalu. Na strane DSP som implementoval algoritmy pre
pocitanie MFCC parametrov. Tak isto bolo potrebné tento nastroj pre parametrizaciu
naprogramovat’ aj na strane PC a to z toho doévodu, Ze identické MFCC koeficienty sa musia pouzit
aj pri trénovani modelov. Proces trénovania totiz zostal implementovany len na strane PC.
Natrénované modely sa manuélne prenest do DSP, kde st pripravené k pouZitiu. Rozpoznavac bol
vyvinuty do takej podoby, Ze momentalne je schopny identifikovat’ vo vstupnom signale rec€ a ticho.

Systémy rozpozndvania reci su vypocetne narocné aplikéacie. Na zaciatku procesu vyvoja
systému, pri vybere vhodnej hardwarovej architektiry nebolo mozné presne urcit’, do akej miery
bude zvolena architektira schopna obsluhovat a zvladat’ systém rozpoznévania reci. Ako si teda
pocinal vyvojovy KIT DSK TMS320C6416 ?

Uz vo 4.kapitole sme si za pomoci Profiler-u uviedli hodnoty zat'aze CPU v jednotlivych
krokoch.

CPU load
Overall Partial
1.00% buffering, ramce, hamming. + réZia

processFrame()
1.60% 0.60% | FFT preset + FFT()
1.90% 0.30% | fPower()

3.80% 1.90% | applyMelBanks()
7.10% 3.30% | fLn()

8.90% 1.80% | applyDCT()

9.00% 0.10% |fCalcCO()

14.20% | 5.20% |LogGaussPDF()

Tabulka ndm poskytuje prehl'ad zat'aZenia po jednotlivych etapach. Pripomenme si, ze funkcia
processFrame() je volana 2-3 krat kazdych 25ms. Pri tomto konkrétnom spdsobe rieSenia nam DSP
procesor poskytuje priestor napriklad na vypocet d’alSich priblizne 17 funkcii hustoty rozdelenia
pravdepodobnosti LogGaussPDF(). Ked’ vezmeme do tivahy d’alej napriklad Viterbiho algoritmus a
iné metody nevyhnutne potrebné k implementacii nie zlozité¢ho key word spotting-u, vypocetny
vykon DSP procesora pri pouziti nezmenenych metdd nebude pravdepodobne dostatocny.

V d’alSom pokracovani vyvoja tohto systému bude bezpodmieneéne nutné zmenit’ niektoré
pristupy k vypoctom jednotlivych Casti. Pri pohl'ade do tabul’ky je prvym kandidatom funkcia
logaritmus. RieSenim by mohlo byt’ pouZitie look-up tabul'ky s predpocitanymi hodnotami
logaritmov. Podobné rieSenie by malo znizit’ obrovska vypocetni narocnost’ aj v pripade funkcie
LogGaussPDF(). Po optimalizécii tychto problematickych procesov predpokladdm, Ze neobsadena
vypocetna kapacita procesora sa zvysi na taku troven, ktord bude dostato¢na pre d’alSie algoritmy a
metddy a zabezpeci bezproblémové fungovanie vysledného key word spotting systému. RieSenie
problému s nedostatoénym vypocetnym vykonom, ktorym by bolo odstranenie vSetkych Cisel s
pohyblivou radovou ¢iarkou a zmena algoritmov tak, aby pracovali s celymi ¢islami, by bolo
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komplexnym rieSenim, ktorému sa pravdepodobne budeme moct’ vyhnit’ a nebudeme ho nast’astie
potrebovat’. Dalej bude potrebné este naprogramovat’ Viterbiho algoritmus, zmenit’ §truktaru
modelov rozpozndvanych slov (momentélne jednostavovy HMM) a po offline otestovani rieSenia,
zapojit’ audio codec a vstupné signaly privadzat’ do systému cez mikrofon. Tymto spdsobom by sme
mali dopracovat’ k systému rozpoznavania reci, ktory by bol portovany na embedded system. Na
ceste k dosiahnutiu tohto ciel’a bude potrebné vyriesit’ eSte mnozstvo problémov.
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(obrazky v teoretickej casti dokumentu boli prebraté prave z tychto materialov)

[3] Schwarz P., Maté&jka P., Cernocky J.: Towards Lower Rates in Phoneme
Recognition, VUT, Brno

[4] Schwarz Petr: Feature Extraction algoritmy
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Priloha:

Schematicky popis rieSenia programu:

main() initializations: createHamming(): melBanks init(}): DCT init():
-initializations - -zero-ing all buffers -creates Hamming precounts coefficients of -precounts constants
-createHamming() Window of length 200 and MelBanks and saves used by DCT. Saves
-melBanks_init() savesitin hamming = them in sMelBanks them in cs£ vedor
-DCT_init() vector struct of floats
-AlIC23 setParams()
-initMcbsp()
-IRQ_globalDisable() ! AIC23 setParams(): initMcbsp():
-initEdmal) -AudioCodec initialization, | -serial Mchsp bus initialization,
-initlrg () using Mchsp bus used for data transfer from-to
-IRQ_globalEnable() -configuration set in audio codec s ]
audicConfig struct -configuration set in %‘%oller
- important to set volume of mchspCEg2 struct RS
L/R input channels and sample |n|t|all|zat|0|l'1
rate @ 8kHz v -corfiguration for 2
channels
f : transmit&receive) have
o Mﬂ . . tto be set )
2 - initialization and enabling - aah. ‘b TR
o EDMA interrupts eaph onanne’aslo
T have 2 sets of
5 parameters(for
lis PING&PONG buffers)
- . -after all, enables EDMA
——— HW engine RQ's
-this ISR is called after DMA r - E—— S E— E—— — O — —
transfer of complete frame has H
v been done SW englne
DSPI’JIIBIOS © -depending on which I
-starts receiving buffer(PING or PONG) has :
HWa&aSW interrupts and i i getFeatures():

: o Beond e, S Imerrups for processBuffer(): “input data fraom PING|PONG
triggers Interrupt Service processBuffer(PING| I hi i are copied into the circular
Bottinas PONG) is required -this !SF% is called by . ©.0op

€ DSP/BIOS after edmaHwi disp buffer
edmaHwi send reguest i i
PIDCESSé‘LffEr 0 I -depending on available i~ while(frames available)
buffer(PING|PONG), {
I getFeatures () is called getFrame ()
processFrame ()
}
E— — E— E— — L 1§ G et — S
processFrame(): DSP fft32x32(): fPower(): getFrame():
-process frame to get 13 MFCC ——»| _standard FFT function compute modulus”2 of -returns 25ms long
provided by DSP vendor complex numbers frame from

DSP_fft32x321()
fPower ()
applyMelBanks ()
fLn()
applyDCT ()

(Texas instruments)
-optimalized for best
preformance on DSP
-result returned in FFT_out

(spectrum computed with
FFT)

disp buffer with
overlapping 10ms

fCalcCO()

recognition ()

-see Theory of Feature Extraction
for details

¥
recognition():

- doing speech
recognition with
computed MFCC

-

applyMelBanks(}):

melBanks_init ()

-apply 23 MelBanks, which were
precomputed at the beginning with

-retums 23 numbers inMel_feat

fLn():

-doing logarithm over Mel_feat

applyDCT():

Transformation

-compute Discrete Cosine

-returns 12 coefficients in feats
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fCalcCo():

-from 12 coefficients in feat,
compute normalized mean value ->
13" coefficient

-now we have 13 MFCC in feat
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