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Abstrakt 

Tato diplomová práce  se zabývá návrhem algoritm� pro rozpoznání �e�i s ohledem na výb�r cílové 

technologie, kterou je platforma využívající technologie signálových procesor� a programovatelných 

hradlových polí. Algoritmy pro rozpoznávání �e�i zahrnují, extrakci p�íznak� v podob� 

Melfrekven�ních cepstrálních koeficient�, skryté  Markovovy modely a jejich vyhodnocení pomocí 

Viterbiho algoritmu. 
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Abstract 

This master’s thesis deals with design of speech recognition algorithms with consideration of target 

technology, which is platform combinating digital signal processing and field programmable gate 

array. Algorithms for speech recognition includes: feature extraction of Melfrequency cepstral 

coefficients, hidden Markov models and their evaluation by Viterbi algorithm. 
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1 Úvod 

Už od po�átku rozvoje lidské spole�nosti je pot�eba mezilidské komunikace jednou ze základních 

pot�eb. S rozvojem moderních výpo�etních prost�edk� a zvyšováním jejich výkonnosti vznikala 

nutnost efektivní komunikace mezi �lov�kem a strojem. V po�átcích mohl �lov�k komunikovat 

s po�íta�i pouze v �e�i po�íta��, kterou je binární soustava, tento jazyk však není p�íliš p�ív�tivým 

jazykem.  

Aby byl nastartovaný vývoj dále udržitelný, bylo nutné vytvo�it prost�edky umož�ující 

efektivn�jší komunikaci mezi �lov�kem a jím vytvo�enými výpo�etními prost�edky. Proto se za�aly 

v komunikaci uplat�ovat dálnopisné stroje a �lov�k mohl za�ít s po�íta�i komunikovat pomocí, pro 

n�j p�ijateln�jším zp�sobem, písmenné reprezentace jednoduchých p�íkaz�, avšak tento zp�sob, který 

je dnes v podstat� využíván pouze u serverových systém� a jejich opera�ních systém�, je pon�kud 

t�žkopádný v p�ípad�, že po�íta� využívá �lov�k, který není v oblasti výpo�etní techniky p�íliš 

sb�hlý. Dalším nevyhnutelným krokem byl vývoj grafických uživatelských rozhraní, které zna�nou 

m�rou p�isp�ly k zefektivn�ní komunikace mezi �lov�kem a stroji. Ruku v ruce s vývojem 

sofistikovan�jších uživatelských rozhraní probíhal i vývoj periferních za�ízení umož�ující efektivn�jší 

komunikaci, jako byly myši, trackbally, tablety, atd.. 

Nejp�irozen�jším prost�edkem komunikace �lov�ka s okolím je �e�, proto bylo logickým 

vyúst�ním vývoje po�íta�ových rozhraní, vznesení požadavku na možnost komunikace s po�íta�i 

p�irozeným jazykem.  Takovýto typ komunikace by zna�n� p�isp�l ke zefektivn�ní práce a zvýšení 

uživatelského komfortu p�i komunikaci s po�íta�i, ale nejen s nimi. Potenciálních možností využití 

rozpoznávání �e�i je nep�eberné množství, od rozpoznání mluveného slova a jeho p�evod na text, až 

po hlasové ovládání domácích spot�ebi��, a v neposlední �ad� také jako pomoc pro t�lesn� postižené, 

kte�í jsou odkázání na pomoc ostatních lidí, pro než by nap�íklad hlasem ovládaná domácnost 

znamenala zna�né zvýšení míry jejich sob�sta�nosti. 

V sou�asné dob� se rozpoznávání �e�i široce používá nap�. u mobilních telefon�, které 

umož�ují vytá�ení telefonních �ísel, p�íp. ovládání telefonu, hlasovými pokyny. Tento typ rozpoznání 

hlasu využívá porovnání s p�edem nahranými vzory, se kterými se hlas pouze porovnává a 

vyhodnocuje se míra shody, což je zp�sob výpo�etn� nenáro�ný avšak také nevhodný pro jiné 

aplikace. 

V p�ípad� výše zmín�ného p�ípadu mobilních telefon� by bylo velice p�ínosné, kdyby mobilní 

telefon um�l p�evád�t mluvené slovo na text, uživatel by mohl nap�. psát textovou zprávu aniž by 

musel vytahovat mobilní p�ístroj z kapsy nebo by mohl psát SMS p�i �ízení automobilu, díky �emuž 

by došlo k velkému snížení rizika nehody vlivem nepozornosti �idi�e. 

Bohužel mobilní telefony dosud nedisponují natolik dostate�ným výpo�etním výkonem aby 

byly schopny p�evád�t mluvenou �e� na text. 
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Výše uvedený p�ípad byl pouze jedním ze zástupc� potenciální množiny využití rozpoznávání 

�e�i. V praxi by se dala najít spousta jiných p�ípad�. 

Problémem rozpoznávání �e�i je vysoká výpo�etní náro�nost používaných algoritm�, z �ehož 

plynou zna�ná omezení, zejména pro vestav�né aplikace, jako jsou mobilní telefony, domácí 

spot�ebi�e atd.. Proto jsou algoritmy rozpoznávání �e�i vhodnými kandidáty na použití 

specializovaných hardwarových prost�edk�, které by umožnily jejich efektivní použití i pro za�ízení, 

jejichž výkon je zna�n� nižší než výkon dnešních po�íta��. Dalším argumentem pro použití 

specializovaných hardwarových prost�edk� je zejména jejich nízká spot�eba, která je d�ležitá 

zejména u baterií napájených za�ízení. 

Jako vhodné prost�edky, které jsou svým výkonem a spot�ebou vhodné pro rozpoznávání �e�i, 

se jeví použití digitální signálových procesor� (DSP) a programovatelných hradlových polí (FPGA). 

Tato práce má za cíl zhodnotit možností sou�asných DSP procesor� v kombinaci s využitím 

FPGA a provést implementaci vybraných algoritm� zpracování �e�i do zvolených výpo�etních 

prost�edk�. 

Práce navazuje na d�íve vypracované díla, která se zabývala implementací jednoduchého 

rozpoznáva�e �e�i ve vývojovém kitu firmy Texas Instruments, které vypracoval Tomáš Král viz. [13] 

a [16]. 

V kapitole 2. bude podrobn� probrána problematika zpracování signál�, spolu s jejich 

matematickým pozadím, které je nezbytné k pochopení problematiky. Na t�chto základech bude 

vystav�na problematika rozpoznávání �e�i z teoretického hlediska, bude také stru�n� probrána 

historie rozpoznávání a syntézy �e�i, a také fyzikální podstata tvorby �e�ového signálu. 

 V 3. kapitole zabývající se zpracováním �e�i bude také lehce vstoupeno do oboru um�lé 

inteligence, zejména pak �ásti zabývající se neuronovými sít�mi, které jsou jedním s prost�edk� pro 

rozpoznávání �e�i a skrytých Markovových model�, jenž budou použity pro implementaci. 

Aby bylo možné provést implementaci vhodných algoritm� do výše uvedených hardwarových 

prost�edk�, je nutné co možná nejlépe znát vlastnosti a architektury použitých hardwarových a 

softwarových prost�edk�, proto je jejich popisu v�nována kapitola 4. 

Návrh implementace je proveden v kapitole 5. 

V kapitole 6. je podrobn� popsána samotná implementace rozpoznáva�e a v záv�re�né 7. 

kapitole je provedeno zhodnocení práce a jejich výsledk�. 
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2 Teorie zpracování signál� 

V následující kapitole bude probrána problematika zpracování signál� a� už spojitých nebo 

diskrétních. Budou zde zmín�ny základní pojmy, které jsou nutné pro popis dané problematiky, 

zejména z oblasti diskrétních signál�, nebo� tyto jsou klí�ové p�i zpracování signálu pomocí 

�íslicových výpo�etní prost�edk�. Zpracování diskrétních signál� zahrnuje také nutnost jejich 

p�evodu ze spojité domény do domény diskrétní, z �ehož plynou níže popsané problémy, zejména 

problémy se vzorkováním a vznikem aliasingu. 

Nedílnou sou�ástí zpracování signál� je jejich matematický popis, který bude také v této 

kapitole uveden. Klí�ovou roli v analýze a zpracování signál�, a� už audio nebo video signál� , hraje 

Fourierova �ada a její transformace, to pro p�ípad signál� spojitých. V p�ípad� signál� diskrétních je 

d�ležitým prost�edkem pro jejich popis  diskrétní Fourierova �ada a její transformace, p�íp. inverzní 

diskrétní Fourierova transformace. Matematický základ t�chto transformací bude také uveden. 

. 

2.1 Spojité signály 
Protože zpracování �e�i je založeno na po�izování a zpracování akustického signálu je nutné definovat 

pojem signálu a s tím spojené pojmy, jako jsou konvoluce, energie a výkon signálu atd.. 

2.1.1 Definice signálu 
Signál m�žeme definovat jako jakoukoliv energii, která je použita k p�enosu n�jakého typu 

informace. Signál m�že být matematicky vyjád�en jako funkce s jednou nebo n�kolika nezávislými 

prom�nnými a jednou prom�nnou závislou.  Spojitý signál je definován v jakémkoliv �asovém 

okamžiku. 

Pro pot�eby této práce, budeme uvažovat akustický signál, který používá k p�enosu informace 

zm�ny tlaku vzduchu v akustickém prost�edí v závislosti na �ase. 

Aby bylo možno akustický signál dále zpracovávat elektronickými za�ízeními, a� už 

analogovými nebo �íslicovými, je nutné akustický signál transformovat na signál elektrický, jež 

používá k p�enosu informace zm�ny velikosti elektrického proudu. 

D�ležitým signálem p�i zpracování signálu je signál harmonický, který m�žeme vyjád�it 

vztahem  

    ( ) ( )0sin ϕω +⋅= tAtf         (1)  

Rovnice harmonického signálu. 

. 
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2.1.2 Energie a výkon signálu 
Jak již bylo zmín�no v p�edchozí podkapitole, signálem rozumíme p�enos informace pomocí m�nící 

se úrovn� energie, proto jsou charakteristiky velikosti energie a pr�m�rného výkonu velice d�ležité 

p�i zpracování signál�. Energie signálu je definována ur�itým integrálem v intervalu [ ]21 , tt , a 

m�žeme ji vyjád�it vztahem  

( ) dttxE
t

t

2
2

1
�=      (2) 

Energie. 

. 

Pr�m�rný výkon signálu v intervalu [ ]21 , tt  je pak definován vztahem  

( )dttx
tt

P
t

t�−
= 2

112

1
    (3) 

Pr�m�rný výkon. 

kde: 

 E……energie signálu na daném intervalu 

 P……pr�m�rný výkon signálu na daném intervalu 

 x(t)….signál 

. 

2.1.3 Konvoluce 
Dalším z �ady pojm� týkajících se zpracování signálu je konvoluce. Konvoluce se široce využívá u 

lineárních �asov� invariantních systém�, které mají odezvu na základ� funkce impulsní odezvy. 

Využití konvoluce je markantní zejména u signálových filtr�. 

Konvoluci m�žeme definovat jako matematický operátor, který za své argumenty p�ijímá dv� 

funkce f a g a jehož výsledkem je t�etí funkce, která v podstat� reprezentuje velikost p�ekrytí mezi fcí. 

f a p�evrácenou a posunutou fcí. g. 

Obvykle je jedna z funkcí používána jako pevná impulsní odezva a je nazývána konvolu�ním 

jádrem. 

Matematické vyjád�ení konvoluce pro spojité signály je možno vyjád�it následujícím 

matematickým vztahem. 

( )( ) ( ) ( ) τττ dtgftgf
b

a
−= �* .   (4) 

Konvoluce. 
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Na následujícím obrázku je grafické znázorn�ní konvoluce dvou spojitých signál�. 

 
Obrázek 1. Konvoluce spojitých signál�[7]. 

 

2.1.4 Fourierova �ada 
Jedním ze základních matematických prost�edk� používaných pro analýzu spojitých signál� je 

Fourierova analýza, kterou zavedl jako první francouzský matematik Jean Baptiste Fourier(1786-

1830)[4]. 

Fourierova �ada vychází z Fourierova teorému viz.[4], který �íká, že libovolnou k�ivku, která 

má libovolné vlastnosti a byla získána jakýmkoliv zp�sobem, je možné reprodukovat složením 

dostate�ného po�tu harmonických k�ivek, jak je ukázáno na následujícím obrázku. 

 
Obrázek 2. Aproximace funkce Fourierovou �adou. P�evzato z [5]. 

Definici Fourierovy �ady m�žeme zapsat nap�íklad takto: Z [8]. Nech� funkce f(x) je 

integrovatelná v intervalu π2, +cc . Pak trigonometrickou �adu 
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( )�
∞

=

++
1

sincos
2 k

kk
k kxbkxa

a
,    (5) 

Rovnice Fourierovy �ady[8]. 

kde koeficienty ak, bk jsou vyjád�eny revnicemi 6, nazýváme Fourierovou �adou funkce f(x) 

v intervalu π2, +cc . Podrobn�ji viz. [8]. 

( )

( )

( )

1,2,...nk pro

kxdxxfb

kxdxxfa

dxxfa

c

c
k

c

c
k

c

c

=

=

=

=

�

�

�

+

+

+

π

π

π

π

π

π

2

2

2

0

sin
1

cos
1

1

    (6) 

Koeficienty Fourierovy �ady[8]. 

2.1.5 Fourierova transformace 
Fourierova �ada umož�uje popisovat pouze signály jež jsou periodické, avšak pro praktické použití je 

nutné mít prost�edky pro popis signál�, jež jsou aperiodické, ale tyto chceme také popisovat pomocí 

sou�tu harmonických složek. Funkce ( )ωiS , vyjád�ená v rovnicí 7, se nazývá Fourier�v obraz 

signálu x(t). 

( ) ( ) dtetsiS tiωω −
+∞

∞−
�=                                                  (7) 

Fourier�v obraz fce. s(t) [9]. 

Funkci s(t) dostaneme z fce. S(i�) pomocí inverzní Fourierov� transformaci uvedené v rovnici 8. 

( ) ( ) ωω
π

ω deSts ti
�
∞

∞−

=
2
1

                                (8) 

Inverzní Fourierova transformace[9]. 

S ohledem na rozsah nebylo uvedeno odvození výše uvedených vztah�, toto je možné získat z [6], [8] 

a [9]. 

kde: 

 i……..imaginární složka 

�…….úhlová frekvence 

s(t)….funkce popisující signál 
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2.2 Diskrétní signály 
Naprostá v�tšina sou�asných prost�edk� pro zpracování signál�, a� už akustických, elektrických nebo 

jakýchkoliv jiných, je založena na �íslicovém zpracování, z tohoto d�vodu je nutné aby zpracovávaný 

signál byl v jeho diskrétní reprezentaci. A tedy jakýkoliv spojitý signál musí být nejprve 

diskretizován, což se provádí pomocí vzorkování signál�, které je popsáno v podkapitole 2.2.1. 

Takovýto signál je pak možné zpracovávat na �íslicových výpo�etních prost�edcích pomocí níže 

popsaných nástroj�, jako jsou diskrétní Fourierova �ada, podkapitola 2.2.2, a Fourierova transformace 

s diskrétním �asem, podkapitola 2.2.3. Oba tyto nástroje vycházejí z výše definovaných Fourierových 

�ad a Fourierových transformací pro signály se spojitým �asem. 

2.2.1 Vzorkování a rekonstrukce 
Mluvená �e�, která p�enáší informaci, je p�enášena zm�nou akustického tlaku v ur�itém míst� 

prostoru, aby ji bylo možno zpracovávat, p�evádí se zm�ny akustického tlaku pomocí n�jakého 

za�ízení, obvykle mikrofonu, na elektrický signál. Zmi�ovaný signál je však spojitý v �ase a tudíž je 

nutné jej pomocí vzorkování a kvantizace p�evést na signál s diskrétním �asem. Takový signál je pak 

reprezentován posloupností �íselných hodnot z kone�ného oboru hodnot. Proces se nazývá pulsn� 

kódová modulace nebo též digitalizace[2]. 

Prvním krokem p�evodu spojitého signálu na signál diskrétní je vzorkování. Vzorkování je 

transformace signálu s(t) spojitého v �ase, na posloupnost vzork� sn=s(nT) diskrétních v �ase. Toto 

vzorkování probíhá v �asových okamžicích tn=nT, kde T je perioda vzorkování a n=0, … , ∞  

podrobn�ji viz. [2]. Schematický nákres vzorkování spojitého signálu je znázorn�n na obrázku 3. 

s(t)

spojitý signál s(t)

perioda
vzorkování

vzorky signálu sn=s(nt)

t

 
Obrázek 3. Schéma vzorkování spojitého signálu. 
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Vzorkování musí být provád�no na frekvenci, která je dvakrát v�tší než nejvyšší frekvence, 

která se ve spojitém signálu vyskytuje. Omezující podmínka vyplývá z Nysquitova vzorkovacího 

teorému. Pro vzorkovací frekvenci tedy musí platit, že Fv=2 . Fmax viz. [2].  

Dalším krokem p�i p�evodu spojitého signálu na signál diskrétní je kvantizace a kódování. 

Kvantizace s následným kódováním je proces p�i kterém se aproximují analogové hodnoty signálu 

jednou hodnotou z kone�ného po�tu hodnot. Tento p�evod je v�tšinou provád�n analogov�-digitálním 

p�evodníkem, který má na vstupu hodnotu nap�tí a na výstup generuje p�íslušnou zakódovanou 

hodnotu. Protože je kódování provád�no do kone�ného oboru hodnot, tak p�i p�evodu uvažujeme 

kvantiza�ní krok, což je minimální rozdíl nap�tí, který je nutné ke zm�n� hodnoty o jednu úrove�. 

Dále uvažujeme rozsah úrovní kvantování, který udává kolika kone�nými hodnotami m�žeme popsat 

úrovn� signálu. Pro praktické aplikace se používají p�evodníky s bitovou ší�kou 16bit�. Na rozlišení 

p�evodníku také závisí jak velký dynamický rozsah m�žeme daným p�evodníkem zaznamenat.  

P�i kvantizaci vzniká chyba, tzv. kvantiza�ní chyba, které vzniká zaokrouhlením hodnot na 

nejbližší celou hodnotu. Téma kvantizace a kódování je podrobn� vysv�tleno ve [2], kde jsou 

zmín�ny i další možnosti kódování jiné než PCM. Na obrázku 4. je zobrazeno schéma kvantizace 

spojitého signálu. 

s(t)

spojitý signál s(t)

t

kvantiza�ní krok

kvantiza�ní
chyba

vzorek pro
kvantizaci

0

-1

-2

-3

-4

-2B-1

1

2

3

4

2B

 
Obrázek 4. Schéma kvantizace. 

 

2.2.2 Diskrétní Fourierova �ada 
Diskrétní Fourierova �ada je založena na výše popsané Fourierov� �ad� pro spojité signály, proto se ji 

nebudeme podrobn�ji zabývat a pouze zmíníme její matematický vzorec. 

Dle [10] diskrétní Fourierova �ada p�i�azuje posloupnosti {s(n)} s periodou N obraz {S(k)}, 

periodickou posloupnost s periodou N: 
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Diskrétní fourierova �ada[10]. 

Zp�tná diskrétní Fourierova �ada p�i�azuje periodické posloupnosti {S(k)} p�vodní posloupnost {s(n)}. 
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Zp�tná diskrétní Fourierova �ada[10]. 

2.2.3 Fourierova transformace s diskrétním �asem 
Fourierova transformace s diskrétním �asem slouží ke spektrální reprezentaci aperiodických 

diskrétních signál� posloupnosti kone�né délky. Pro výpo�et obrazu diskrétní Fourierovy 

transformace posloupnosti {s(n)} platí 
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π
               (11) 

kde n=0,1,2,…,N-1. 

Diskrétní Fourierova transformace[10]. 

Výše uvedený vztah vyjad�uje p�edpis pro výpo�et diskrétního aperiodického signálu z N vzork� 

signálu. Inverzní diskrétní Fourierova transformace, pak vypadá následovn�: 
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            (12) 

kde k=0,1,2,…,N-1. 

Inverzní diskrétní Fourierova transformace[10]. 

Fourierova transformace je vysoce výpo�etn� náro�ná, a proto vznikla rychlá Fourierova 

transformace, která zna�n� snižuje výpo�etní složitost celého výpo�tu, detailn�jší popis algoritmu 

rychlé Fourierovy transformace, dále jen FFT z anglického Fast Fourier Transform, bude popsán až 

p�i samotné implementaci. 
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3 Teorie zpracování �e�i 

Cílem této práce je implementovat jednoduchý rozpoznáva� slov ve specializovaných hardwarových 

prost�edcích, a je tedy vhodné seznámit se s možnými p�ístupu k této problematice.  

V následující kapitole budou jednotlivé možné p�ístupy diskutovány a bude popsán a vysv�tlen 

jejich princip. Abychom mohli v�bec aplikovat n�jaké p�ístupy k rozpoznávání �e�i je také vhodné 

znát podstatu vzniku �e�ových signál� z pohledu stavby hlasového ústrojí. V této kapitole bude  

uvedeno schéma a popis hlasového aparátu v�etn� lehkého nástinu jeho funkce p�i generování 

�e�ového signálu. 

Na za�átek kapitoly je za�azen odstavec pojednávající o historii problematiky rozpoznávání i 

syntézy �e�i, který bude vhodným dopl�kem k p�esn�jšímu zasazení problematiky do širšího kontextu 

uvedeného v úvodu. 

Nejd�ležit�jší �ástí této kapitoly bude popis postupu rozpoznání �e�i od jeho navzorkování až 

po jeho finální rozpoznání na základ� jednoho z níže diskutovaných postup�. V praktických 

aplikacích se používají p�ístupy založené na akusticko-fonetickém p�ístupu, pattern recognition 

p�ístup neboli p�ístup založený na rozpoznání vzor� v daném akustickém signálu a nakonec p�ístup 

založený na algoritmech um�lé inteligence, jako jsou nap�. neuronové sít� nebo skryté Markovovy 

modely. Aby bylo v�bec možné výše uvedené p�ístupy aplikovat, je t�eba zmenšit objem informace, 

který nám poskytuje audiosignál, postup p�i kterém se omezuje množství vesm�s nepot�ebné 

informace se nazývá Feature extraction - extrakce p�íznak�, kdy se z daného signálu vyberou d�ležité 

charakteristické rysy, na základ� kterých je následn� možné provád�t samotné rozpoznávání. 

Uvedené postupy budou popsány v jedné z následujících podkapitol. 

3.1 Obecné pozadí zpracování �e�i 
Vývoj metod pro rozpoznávání �e�i zahrnuje spousty v�dních obor�, od biologie až po informatiku. 

Proto, aby vývoj metod byl efektivní, je nutné znát pozadí z v�tšiny obor� do nichž rozpoznávání �e�i 

zasahuje, a je také d�ležité mít znalost historického vývoje, díky kterým se m�žeme vyhnout 

p�ípadným chybám, které se staly v minulosti, p�íp. znovu použít myšlenky jenž ve své dob� nemohly 

být realizovány, a� už z d�vodu nízké technologické nebo v�domostní úrovn�. 

V následujících kapitolách bude probrán historický vývoj od po�átku vývoje syntézy �e�i, která 

bude zmín�na jen okrajov�, až po sou�asný, p�íp. nedávný vývoj. Podkapitola 3.1.1 vychází z knihy 

[1], kde je vývoj podrobn� probrán. V podkapitole 3.1.2 bude diskutována problematika vzniku �e�i 

z pohledu biologické stavby �e�ového ústrojí, tato podkapitola vychází z poznatk� uvedených v [2]. 
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3.1.1 Historie rozpoznávání �e�i 

3.1.1.1 Historie syntézy �e�i 

Samotná historie rozpoznávání �e�i za�ala poznáním, že je možné �e� namodelovat, s tímto tvrzením 

p�išel von Kempelen, který ho dokázal tím, že okolo roku 1780 sestrojil mechanický stroj, který um�l 

„mluvit“.  

Na základ� von Kempelenova stroje sestavil Wheatstone vylepšený p�ístroj, který byl vyroben 

z k�že a na n�mž mohl operátor simulovat chování �e�ového ústrojí p�i mluvení. Schéma 

Wheatstoneova stroje je uvedeno na obrázku 5. 

 
Obrázek 5. Wheatstone�v "mluvící stroj". P�evzato z [1]. 

Moderní zp�soby syntézy �e�i ve skute�nosti za�aly vznikat až s vynálezem za�ízení vocoder 

(voice-coder) a Voder (voice-operated demonstrator)[1]. Tato za�ízení zkonstruoval americký 

vynálezce Homer Dudley. Voder m�l klaviaturu podobnou s pianem a pomocí jeho kláves bylo 

možno modelovat hlasové ústrojí a tím simulovat �e�. Celé za�ízení kladlo velké nároky na operátora, 

a proto bylo problém najít vhodné kandidáty, kte�í by jej byli schopni zvládnout. Na obrázku 6. je 

schématický nákres Vocoderu. 
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Obrázek 6. Vocoder. P�evzato z [11]. 

3.1.1.2 Historie rozpoznávání �e�i 

Po�átek historie rozpoznávání �e�i m�žeme dotovat do roku 1920, kdy byl na sv�t uveden první 

komer�ní výrobek, který využíval poznatk� z oblasti zpracování �e�i. Byla jím hra�ka psa nazvaná 

Radio Rex, která reagovala na slovo Rex, po kterém pes vysko�il z boudy. Celý systém byl založen 

na tom, že slovo Rex obsahuje frekvenci 500Hz s dostate�nou energií. Na této frekvenci pak 

rezonoval m�stek, který následn� p�erušil elektrický obvod a pružina, která byla držena 

elektromagnetem, vytla�ila psa ven z boudy. 

Hra�ka samoz�ejm� reagovala i na jiná slova, která m�la podobnou charakteristiku, ale to nic 

nezm�nilo na jejím úsp�chu, díky kterému došlo k dalšímu pokroku v rozpoznávání �e�i. 

Dalším, už v mnohém pokrokov�jším systémem, byl �íselný rozpoznáva� vyvinutý v Bell 

Labs. Rozpoznáva� um�l na základ� vysloveného �ísla správn� ur�it, o které �íslo se jedná. Celý 

systém bylo nutné nau�it na jednoho ur�itého mluv�ího, avšak chyba p�i rozpoznání pak byla pouhá 2 

procenta. 

Celý systém byl založen na prostém m��ení spektrální energie v �ase ve dvou širokých 

pásmech, hrub� aproximující první dva formanty. Detailní zp�sob zpracování �e�í tímto za�ízením je 

popsán v [1], v�etn� schématu za�ízení. 

V roce 1958 vytvo�il Dudley klasifikátor, který nep�etržit� vyhodnocoval spektrum, namísto 

aproximace formant�. Tento nový p�ístup byl následn� �asto využíván. 

V roce 1959 p�idal Danes, p�sobící na Collage of London, k akustické informaci také 

informaci o pravd�podobnosti gramatiky. Jinými slovy �ekl, že pravd�podobnost výskytu lingvistické 

jednotky závisí také na p�edešlém výskytu jiné lingvistické jednotky, tudíž pravd�podobnost výskytu 

slova není založena jenom na akustickém vstupu. 

Další vývoj metod pro rozpoznávání �e�i pokra�oval širokým vývojem v šedesátých letech, kdy 

v roce 1964 byly Martinem poprvé použity neuronové sít� pro klasifikaci foném�. �e�ové 

klasifikátory se dále zlepšovaly v úsp�šnosti rozpoznávání už i pro n�kolik r�zných mluv�ích. 
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B�hem šedesátých letech došlo k n�kolika významným zlepšením doposud používaných metod 

pro kódování �e�i, jako jsou použití rychlé Fourierovy transformace, cepstrální analýza, Linear 

predictive coding (LPC), a pro rozpoznání vzor� jsou to deterministický Dynamic time warp (DTW)  

a statistický Hidden Markov model (HMM). 

V letech 1971-1976 byl spušt�n ARPA projekt, který m�l za cíl vytvo�it rozpoznáva�, jež by 

byl schopný automaticky rozpoznávat až 1000 slov. 

V osmdesátých letech pokra�oval nastartovaný vývoj, který rozši�oval a vylepšoval stávající 

metody rozpoznávání �e�i, zejména s ohledem na zvyšující se výkon tehdejších výpo�etních 

prost�edk�. V tehdejších rozpoznáva�ích se používaly metody založené na HMM, neuronových sítí, 

které se zase za�aly prosazovat po tom co v roce 1969 došlo díky knize Perceptrony od Minsky a 

Paperta k ochladnutí zájmu o neuronové sít�, a rozpoznáva�ích založených na znalostní bázi.  

V roce 1984 byl spušt�n druhý projekt ARPA, který m�l za úkol vyvinout systém, díky 

kterému by bylo možné klást otázky mluvenou �e�í p�ímo nad databází námo�nictva. Tento projekt se 

vyvinul tak, že v roce 1998 už byl schopný rozpoznávat slova ze slovníku o 60 000 slovech, systém 

se nemusel „nau�it“ nového mluv�ího a chybovost rozpoznání slov byla pod 10%. 

Takto nastartovaný vývoj pokra�uje dále do dnešní doby. 

3.1.2 Funkce hlasového ústrojí 
�e� vzniká v hlasovém ústrojí, ve kterém se proud vzduchu moduluje na samotnou �e�. Za jeden ze 

základních kamen� hlasového ústrojí m�žeme považovat plíce, jež jsou základním zdrojem energie 

proudícího vzduchu.  Vzduch, který je vytla�ován pod tlakem z plic p�es pr�dušnici, prochází další 

nezbytnou sou�ástí celého ústrojí, kterou jsou hlasivky. Hlasivky tvo�í v podstat� „hráz“, jež brání 

vzduchu v jeho proud�ní. Ve svém klidovém stavu jsou pln� uzav�eny a až dojde k vytla�ení vzduchu 

z plic a nár�stu tlaku, tak se hlasivky rozkmitají a st�ídavým zavíráním a otevíráním dochází k 

„dávkování“ vzduchu a tím k utvá�ení tónu. 

Tón vznikající v hlasivkách se nazývá základní a p�edstavuje nosný zvuk �e�i, jeho frekvence 

bývá v�tšinou v rozsahu 60-400Hz [2] v závislosti na jedinci se m�že i výrazn� lišit. Základní tón se 

m�že v �ase mírn� m�nit, a to jak ve frekvenci (jitter), tak i v amplitud� (shimmer). 

Hlasivky jako takové k �e�i nesta�í, základní tón je t�eba modulovat za p�isp�ní nadhrtanové 

dutiny, jež je pasivním prvkem, a artikula�ními orgány, jež jsou prvkem aktivním. Artikula�ní 

orgány, jako jsou jazyk, m�kké patro, rty, svým pohybem m�ní velikost nadhrtanových dutin, �ímž 

dochází k modulaci základního tónu a vzniku �e�i. Problematika tvorby �e�i je detailn�ji vysv�tlena v 

[1] a [2], ze kterých �erpala tato podkapitola. 
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3.2 Možné p�ístupy 
P�i rozpoznávání �e�i je možné využít n�kolik p�ístup� použitelných pro rozpoznávání. Jednotlivé 

p�ístupy budou popsány v následující podkapitolách. 

3.2.1 Akusticko fonetický p�ístup 
Dle [13] je akusticko-fonetický p�ístup založený na rozpoznávání jednotlivých foném a jejich 

vlastností, specifických pro jednotlivé jazyky. Vlastnosti foném� se mohou velice lišit, zejména 

s ohledem na �e�níka, ale i v závislosti na sousedních fonémech. To znamená, že jeden foném m�že 

mít r�zné vlastnosti jenom proto, že je ve spojení s r�znými fonémy. Pro praktické aplikace se 

využívá uskupení t�í za sebou jdoucích foném�, které se ozna�ují jako trifóny. Trifóny vznikají jako 

všechny možné kombinace foném�. Je z�ejmé, že takovýchto možných kombinací je zna�né 

množství, i když velká �ást z nich je neexistujících, avšak i tak je rozpoznávání založené na 

rozpoznávání trifón� zna�n� výpo�etn� náro�né. Nicmén� pro svou vysokou úsp�šnost p�i 

rozpoznávání je široce využíváno, a to zejména v kontextu rozpoznávání spojité promluvy s velkým 

slovníkem, kde není možné natrénovat všechna slova ze slovníku nebo� by takovéto trénování bylo 

praktický nerealizovatelné. Dalším aspektem, který by v p�ípad� použití takovéhoto zp�sobu 

rozpoznávání hrál velmi významnou roli, je výpo�etní náro�nost celého procesu, protože za velký 

slovník je považován takový, který obsahuje více jak cca 50000 slov, což je relativn� nízká hodnota. 

Pro srovnání nap�íklad �eský jazyk obsahuje až n�kolik set tisíc slov a všechna tato slova by bylo 

nutné v reálném �ase ohodnotit a ur�it nejlepší shodu.  

3.2.2 P�ístup založený na rozpoznání vzor� 
P�ístup založený na rozpoznání vzor� využívá schopnosti ur�itých algoritm� porovnávat mezi sebou 

vstupní vzor se vzory z množiny vzor�. Výsledkem je v�tšinou pravd�podobnost shody vstupního 

vzoru s jednotlivými vzory z množiny vzor�. Jedním z b�žn� používaným algoritm� pro porovnávání 

vzor� je výpo�et Euklidovy vzdálenosti, které nám �íká jak moc se daný objekt liší od svého vzoru. 

Nicmén� tento p�ístup se p�i rozpoznávání �e�i nepoužívá, byl zde zmín�n pouze jako p�íklad. 

Množina vzor� je vytvá�ena pomocí množiny trénovacích vzor�, na kterou je daný algoritmus, 

nap�. neuronové sít� a jejich u�ící algoritmy, natrénován. Po úsp�šném natrénování je algoritmus 

p�ipraven na samotnou klasifikaci. Výše popsané p�ístupy je možné kombinovat.  

3.3 Postup rozpoznávání 
Rozpoznávání mluvené �e�i se provádí v n�kolika krocích. Nejprve je pot�eba vstupní signál p�evést 

z analogové reprezentace na reprezentaci digitální pomocí vzorkování a kvantování, které jsou 
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popsány v kapitolách 2.2.1 a 2.2.2.  Následn� se signál, už diskrétní, musí rozložit na jednotlivé 

rámce. Jednotlivé rámce jsou následn� násobeny Hammingovým oknem, aby se minimalizoval vliv 

vzork�, které nejsou ve vybraném rámci. Na takto upravené okno se aplikují algoritmy pro extrakci 

p�íznak� pomocích kterých se provádí následné porovnávání. 

3.3.1 Extrakce p�íznak� 
Rozpoznávání �e�i je založeno na zpracování akustického signálu, avšak tento signál nese velké 

množství informace, kterou nejsme schopni v reálném �ase zpracovávat, z toho d�vodu je nutné aby 

se velikost informa�ního toku snížila na maximální možnou úrove� p�i�emž z�stane zachována 

v�tšina užite�né informa�ní hodnoty. Procesem, kterým je možné tohoto dosáhnout je extrakce 

p�íznak� (anglicky „feature extraction“). Extrakce p�íznak� se snaží vyjád�it �e�ový signál omezeným 

množstvím hodnot.. 

P�i extrakci p�íznak� se používají dva možné p�ístupy, jimiž jsou neparametrický popis, který 

je založen pouze na metodách pro zpracování signálu, jako jsou banky filtr� nebo Fourierova 

transformace viz. [12], a parametrický popis, který je založen na poznatcích o tvorb� �e�i, a který 

rovn�ž využívá metod použitých u neparametrického popisu, ale pouze jako podp�rných prost�edk�. 

Dle [12] parametry d�líme na skalární a vektorové. Kde skalárními rozumíme jedno �íslo nebo 

�e�ový úsek a vektorovými rozumíme sadu �ísel nebo �e�ový úsek, p�i�emž v p�ípad� více �e�ových 

úsek�, �adíme vektorové hodnoty do matic. 

Podrobný popis jednotlivých krok�, které je nutné provést, abychom ze vstupního audiosignálu 

obdrželi požadované p�íznaky, jsou popsány v následujících n�kolika odstavcích. 

3.3.1.1 P�edzpracování vstupního signálu 

P�ed samotnou extrakcí p�íznak� je vhodné vstupní signál p�edzpracovat, tak aby by byla maximáln� 

zvýšena jeho užite�ná informace a odstran�ny nežádoucí vlivy, které by mohly negativn� ovlivnit 

kvalitu rozpoznání. 

Úrove� vstupního signálu, který je po�izován n�jakým audio za�ízením nap�. zvukovou kartou 

po�íta�e, m�že mít, vlivem konstrukce a funkce daného za�ízení, posunutou st�ední hodnotu. P�i 

rozpoznání �e�i �lov�kem toto nehraje významn�jší roli, nebo� lidské ucho je takovou anomálii 

v signálu schopno kompletn� vyeliminovat. Avšak v p�ípad� strojového rozpoznávání už m�že 

vzniknout problém. Nap�íklad p�i výpo�tu hodnoty energie signálu m�že tato energie být vyšší nebo 

nižší než je skute�ná hodnota, což v d�sledku bude mít vliv, pokud budeme chtít detekovat promluvu 

ve spojitém signálu, protože se dostaneme mimo prahové hodnoty a detektor bude chybn� detekovat. 

Proto je vhodné provést ust�ed�ní signálu, kdy se st�ední hodnota signálu posune na nulovou 

úrove�. Ust�ed�ní je možné provád�t offline nebo online. Offline ust�ed�ní provede pouze výpo�et 

pr�m�rné st�ední hodnoty dle vzorce: 
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P�i online ust�ed�ní se st�ední hodnota signálu po�ítá rekurzivn�. A signál se ust�e�uje 

postupn� s postupujícím �asem. Tento p�ístup je vhodný pro souvislý signál, kdy není možné vzít 

celý signál a ust�edit ho offline. Další výhodou online ust�ed�ní je ust�ed�ní signálu, i když dojde ke 

zm�n� st�ední hodnoty b�hem jeho zpracovávání.  

V obou výše uvedených p�ípadech se výsledný odhad st�ední hodnoty signálu ode�te od 

p�íslušného signálu, �ímž jej ust�edíme. 

Protože dle [12] klesá energie �e�i sm�rem k vyšším frekvencím je vhodné, p�ed samotným 

zpracováním extrakcí p�íznak�, využít preemfáze, která se stará o vyrovnání kmito�tové 

charakteristiky �e�i,  a tedy o zesílení energetický slabých vysokých frekvencí. 

Preemfázi je možné realizovat pomocí jednoduchého filtru 1. �ád�, který m�žeme vyjád�it 

rovnicí 

( ) 11 −−= zzH κ ,                (14) 
Rovnice filtru 1. �ádu[12]. 

kde [ ]1,9.0∈κ . 

3.3.1.2 Segmentace vstupního signálu na rámce 

�e�ový signál považuje za náhodný, avšak pro metody odhadu pot�ebujeme, aby signál byl 

stacionární, tudíž je nutné ho n�jakým zp�sobem na stacionární signál p�evést. Toto nám umožní 

rozd�lení vstupního signálu na rámce, které jsou pak následn� zpracovávány. 

Velikost rámce zvolíme dostate�n� malou, aby se signál choval stacionárn�, ale zárove� 

dostate�n� velkou, aby nedošlo ke ztrát� podstatné informace. Velikost rámce volíme cca 20-25ms 

s p�ekrytím cca 10ms. Hodnota 20-25ms je zvolena na základ� setrva�nosti hlasového ústrojí. 

Na každý rámec je následn� aplikováno Hammingovo okno dle níže uvedeného vztahu, jehož 

úkolem je dle [12] utlumit signál na okrajích, protože p�i použití obdélníkového okna dojde v místech 

„vyseknutí“ rámce k zanesení nežádoucích vysokých frekvencí, které zhoršují frekven�ní 

charakteristiku signálu. 
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Obrázek 7. Schéma p�ekrytí rámc�. 
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Hammingovo okno[12]. 

 

3.3.1.3 Banky filtr� 

Abychom mohli ze vstupního signálu extrahovat pot�ebné parametry, je nutné nejprve ze 

zpracovávaného signálu získat jeho spektrum. To m�žeme ud�lat Fourierovou transformací 

aplikovanou na aktuální rámec. Po umocn�ní vypo�tených komplexních �ísel získáme výkonové 

spektrum zpracovávaného rámce. 

Jednou z charakteristik použitých p�i rozpoznávání �e�i jsou cepstrální koeficienty, které mají 

za úkol odstranit z výkonového spektra nepot�ebné informace o buzení signálu a získat pouze 

informace popisující modifikaci signálu, tj. funkce artikula�ního traktu, protože �e� je tvo�ena 

konvolucí buzení, tj. základní hlasivkový tón, a impulsní odezvou filtru, tj. artikula�ního traktu. Tyto 

dv� složky je nutné od sebe separovat, abychom buzení z dalšího zpracování vylou�ili. K tomu 

m�žeme s výhodou využít diskrétní Fourierovu transformaci. Vzorec pro výpo�et cepstrálních 

koeficient� m�žeme zapsat ve tvaru 

( ) ( )[ ]{ }21 ln nsFFnc −=         (16) 

Vzorec pro výpo�et cepstrálních koeficient� [16]. 

. 

Cepstrální koeficienty nevystihují dostate�n� p�esn� zp�sob, jakým �lov�k vnímá zvuk, protože 

p�edpokládají, že �lov�k vnímá zvuk s rozlišením, které se nem�ní se vzr�stající frekvencí, což není 

pravda. Dle [12] �lov�k se zvyšující se frekvencí h��e rozlišuje. Proto vznikly Mel-frekven�ní 
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cepstrální koeficienty (MFCC), které tento nedostatek pomocí 23 nelineárních filtr� odstra�ují.  

Vstupem pro výpo�et cepster je hodnota energie, která je na výstupech t�chto filtr�. Schéma 

rozmíst�ní filtr� na ose je na obrázku 7. Rozmíst�ní filtr� je možné ur�it na základ� vztahu  

�
�

�
�
�

� +=
700

1log2959 10
Hz

MEL

F
F ,            (17) 

který byl získán empirickými pokusy a vyjad�uje zm�nu citlivosti sluchu s ohledem na frekvenci. 

 
Obrázek 8. Rozmíst�ní Mel filtr� na frekven�ní ose[12]. 

3.3.2 Rozpoznávání 

3.3.2.1 Skryté Markovovy modely – Hidden Markov Models 

Dle [17] jsou skryté Markovovy modely (HMM) statistickým modelem, který modeluje Markov�v 

proces s neznámými parametry a jeho úkolem je ur�it skryté parametry z parametr� zjistitelných. 

Takto získané parametry je možné využít pro pozd�jší zpracování, v p�ípad� rozpoznávání �e�i se 

jedná o rozpoznávání vzor�. 

Metoda klasifikace na základ� skrytých Markovových model� vychází p�i své �innosti 

z množiny nau�ených vzor�, jimiž jsou slova uložená ve slovníku. Aby bylo rozpoznávání možné je 

pot�eba vzory rozd�lit vhodnou formou do jednotlivých t�íd. Touto formou v p�ípad� rozpoznávání 

�e�i a této práce bude Gaussovo rozložení pravd�podobnosti. 

Grafické znázorn�ní modelování jednotlivých t�íd pomocí dvourozm�rných Gaussových 

rozd�lení je vyobrazena na obrázku 8. 
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Obrázek 9. Ilustrace modelování jednotlivých t�íd pomocí dvourozm�rných Gaussových rozd�lní. 

P�evzato z [12]. 

Funkci si m�žeme ilustrovat na p�íklad�, kde jsou jednotlivé slova popsané celým vektorem, 

p�edcházející výsledné rozložení se zm�ní pouze v tom, že je po�ítáno s dalšími n-rozm�rnými 

Gaussovými rozloženými. Avšak jednotlivé slova jsou reprezentována celou sekvencí 13 resp. 39 

rozm�rnými vektory. Nabízí se jednoduché �ešení, vytvo�it pro každý vektor jedno Gaussovské 

rozložení. Pakliže bychom použili tento p�ístup, došli bychom na problém s rozdílnou délkou slov, je 

tedy nutné použít jiný zp�sob. 

�ešením je zavedení model�, u kterých je možné jednotlivé Gaussovské rozložení opakovat. 

Tímto �ešením ve skute�nosti vytvo�íme skryté Markovovy modely (HMM). Pak m�žeme jednotlivé 

slova ze slovníku popsat Markovými modely, ve kterých budou logicky umíst�né a pospojované 

Gaussovská rozložení pravd�podobnosti. 

 
Obrázek 10. Schéma skrytého markovova modelu. P�evzato z [12] 

Jednotlivé funkce hustoty rozložení vysílacích pravd�podobností pro P-rozm�rné Gaussovské 

rozložení se po�ítají dle vztahu  



 22 

( )[ ] ( )( )
( )[ ]

2

2

2

11 2
1

,; ji

jito
P

i ji

P

i
jijij etoNtob σ

µ

πσ
σµ

−
−

==
∏∏ == .      (18) 

Vzorec pro výpo�et Gaussova rozložení[12]. 

Díky znalosti výpo�tu vysílacích pravd�podobností Gaussových rozložení m�žeme vypo�ítat 

celkovou pravd�podobnost, že model M  generuje sekvenci vektor� O. Jednotlivé sekvence vektor� O 

se pokusíme rozložit na HMM stavy, a to takovým zp�sobem, aby tyto získaly nejv�tší možnou 

v�rohodnost („likelihood“). 

Princip fungování rozpoznávání �e�i založení na využití HMM je následující. Nejprve si 

rozpoznáva� natrénuje modely HMM pro slova která chceme rozpoznávat. Následn� na vstup 

rozpoznáva�e p�ijde sekvence parametr� slova O. Tuto sekvenci aplikujeme na všechny modely ve 

slovníku za pomoci Viterbiho algoritmu a ten následn� generuje v�rohodnosti generování O 

jednotlivými modely. Model s nejv�tší v�rohodností p�edstavuje rozpoznané slovo[16]. 

Viterbiho algoritmus pro ohodnocení jednotlivých model� slov ze slovníku je možné 

implementovat pomocí velice efektivní metody tzv. „token passingu“. Algoritmus pracuje 

následujícím zp�sobem. 

HMM tvo�í v podstat� automat s vysílajícími stavy a ohodnocenými hranami, jejichž 

ohodnocení p�edstavuje p�echodovou pravd�podobnost p�echodu z jednoho stavu do jiného. Jelikož 

HMM pracují s �asem, který m�že plynout jen jedním sm�rem, není možné p�echázet ze stavu si do 

stavu   si-1, jsou umožn�ny pouze p�echody ze stavu si do stavu si+1 nebo si+2, p�íp. je možné setrvat 

v p�vodním stavu. Ohodnocené hrany modely tvo�í pravd�podobnostní matici s nulami pod 

diagonálou. Každý stav v sob� obsahuje parametry Gaussova rozložení, jimiž jsou st�ední hodnota a 

rozptyl. Tyto parametry ur�ují tvar Gaussovy k�ivky. 

Viterbiho algoritmus hledá rozmíst�ní vstupních vektor� extrahovaných p�íznak� �e�i s nejlepší 

likelihood, tzn. rozmíst�ní, které bude nejlépe odpovídat p�vodnímu vzoru, v podstat� jde o to najít 

nejlepší cestu v grafu viz. obrázek 10. Samotný algoritmus token passing funguje tak, že nejprve se 

každý stav vynuluje. Pak už funguje samotné rozpoznávání. V nultém �asovém okamžiku, tj. na 

vstupu ješt� není žádný vstupní vektor p�íznak�, se umístí do prvního vstupního stavu token 

s nulovou hodnotou. Po p�íchodu prvního vektoru, ze vstupního signálu extrahovaných features, 

dojde k p�echodu tokenu ze vstupního stavu do stavu následujícího, p�i�emž se k jeho hodnot� p�i�te 

p�echodová pravd�podobnost zvýšená o výstup gaussova rozd�lení pravd�podobnosti v p�íslušném 

stavu. Po p�íchodu dalšího vektoru se token rozešle do všech další navázaných stav� p�i�emž se op�t 

zvýší o p�echodovou pravd�podnost a výstup gaussova rozd�lení pravd�podobnosti. Pokud se 

v jednom stavu sejde více token�, vybere se ten s nejv�tší likelihood a ostatní se zahodí. Tento postup 

se opakuje tak dlouho, dokud nedojde na vstup poslední vstupní vektor. Poslední vstupní vektor 

zp�sobí p�echod tokenu do výstupního stavu, p�i�emž se p�i�te p�echodová pravd�podobnost a takový 
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token je výslednou hodnotou. Algoritmus se stejným zp�sobem aplikuje na všechny slova ve slovníku 

a vít�zem se stává ten s nejv�tší likelihood. 

Výše popsaný algoritmus je možné aplikovat i na rozpoznávání spojené �e�i, pouze s tím 

rozdílem, že výstupní stavy model� se spojí se vstupními a tokeny tak mohou procházet i n�kolikrát 

jedním stavem. Schéma tohoto zp�sobu rozpoznávání je na obrázku 11. 

 
Obrázek 11. Stavová sekvence nejlepšího rozmíst�ní vstupních vektor�[12]. 

 
Obrázek 12. Schéma modelu pro rozpoznávání spojených slov[12]. 

3.3.2.2 Neuronové sít� 

Jedním ze široce využívaných metod p�i rozpoznávání mluvené �e�i jsou neuronové sít�. Neuronové 

sít� jsou jedním z prost�edk�, který získává své schopnosti u�ením. Jejich koncepce vychází 

z biologických neuronových sítí a jejich prvk� neuron�. Neurony mají n�kolik vstup�, v závislosti na 

funkci, a pouze jeden výstup. Každý ze vstup� je ohodnocen svou váhou. Výstup neuronu je 

generován v závislosti na sou�tu vahami vynásobenými vstupy a výstupní funkci, která m�že být 

realizována n�kolika p�enosovými funkcemi. 



 24 

Aby neurony plnily svou funkci musí být sestaveny do sít�.  Neuronové sít� jsou tvo�eny 

neurony poskládanými a propojenými do n�kolika vrstev. První vrstva má funkci vstupní vrstvy, tj. 

na vstupy neuron� této vrstvy jsou p�ipojeny vstupní signály. Další jedna, p�ípadn� více vrstev, tvo�í 

tzv.  skrytou vrstvu a výstup takovéto neuronové sít� obstarává vrstva poslední, která má za úkol 

p�edání výstupní hodnoty vygenerované pr�chodem vstupních hodnot neuronovou sítí na výstup. 

 Neuronové sít� jsou dvou typ�, sí� s dop�edným ší�ením (feedforward neural network), tj. sí�  

kde vstupy jedné vrstvy jsou p�ipojeny na výstupy p�edchozí vrstvy, a sí� se zp�tnou vazbou. Sít� 

s dop�edným ší�ením jsou výhodné zejména proto, že poskytují výstup s kone�nou délkou odezvy na 

jim p�edložená vstupní data, avšak zásadní nevýhodou je, že tyto sít� se neum�jí samostatn� u�it tzv. 

„bez u�itele“. Naproti tomu sít� se zp�tnou vazbou umož�ují, aby se systém u�il sám „bez u�itele“ a 

tudíž je možné je aplikovat i na �ešení úloh, p�i kterých se dynamický m�ní podmínky, za kterých má 

neuronová sí� fungovat. V p�ípad� použití sítí s dop�edným ší�ením by bylo nutné takovou sít p�i 

každé zm�n� podmínek znova p�eu�it na podmínky aktuální. Nevýhodou sítí se zp�tnou vazbou je 

možné nekone�né zvyšování výstupní amplitudy a následné divergence, p�i které sít ztrácí schopnost 

plnit svou funkci. 
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vrstva 

výstupy

 
Obrázek 13. Schéma neuronové sít� s dop�edným ší�ením. 

Aby neuronová sí� mohla plnit svou funkci je pot�eba ji nejprve „nau�it“ nutné znalosti. P�i 

u�ení neuronových sítí se používají dva p�ístupy. Pro sít� s dop�edným ší�ením se využívá u�ení 

s u�itelem pro sít� se zp�tnou vazbou se využívá u�ení neuronové sít� bez u�itele. 

P�i u�ení neuronové sít� s u�itelem probíhá trénovaní, tak že trénovaná neuronová sít 

porovnává sv�j výstup, který generuje na základ� vstupu a aktuáln� nastavených vah na synapsích 

jednotlivých neuron�, s výstupem, který generuje u�itel jež má k dispozici množinu vzor� ve tvaru 

vstup-výstup. Po každém pr�chodu vstupních hodnot z množiny trénovacích dat, které p�edkládá 

u�itel neuronové síti, dojde k porovnání výsledku a pomocí algoritm� ur�ených k u�ení neuronové 
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sít� se upraví váhy na jednotlivých vstupech jednotlivých neuron�. Tento proces je itera�ní, je tedy 

pot�eba pro každou dvojici vstup-výstup provést n�kolik vyhodnocení a úpravu vah, dokud není 

výstup neuronové sít� v jistém chybovém intervalu v��i požadovanému vzoru nebo dokud nedojde 

k p�ekro�ení maximálního po�tu iterací. 

Pro u�ení s u�itelem se využívá gradientní metody, protože již p�i malém po�tu vstupních 

hodnot dochází k exponenciálnímu r�stu prostoru �ešení a je tedy nutné používat efektivn�jší metody 

pro hledání �ešení. Cílem gradientní metody je minimalizace chyby generované výstupní vrstvou 

neuronové sít�. Algoritmus, který využívá gradientní metody se nazývá Back propagation. 

Princip tohoto algoritmu je vícemén� jednoduchý. Algoritmus se pokusí zm�nit vstupní váhu 

ne jedné ze synapsí a kontroluje jestli došlo ke zlepšení výstupní hodnoty neuronové sít�, pokud došlo 

ke zhoršení jde algoritmus opa�ným sm�rem. Tento algoritmus má sklony k uvíznutí v lokálních 

minimech funkcí, pokud k tomu dojde je nutné zm�nit náhodn� n�kolik vah, �ímž by m�lo dojít 

k p�ekonání lokálního minima a pokra�ovat v dalším ohodnocování. 

Neuronové sít� se zp�tnou vazbou nepoužívají k u�ení pomoci u�itele, ale jsou schopny, se na 

základ� vyhledávání vzork� s ur�itými vlastnostmi ve vstupních datech a korelací jejich závislosti, 

u�it samy. P�íkladem takovéto sít� je sí� Hopfiledova, jejíž schéma na obrázku 11. Z tohoto schématu 

je patrné, jak jsou jednotlivé výstupu neuron� propojený se vstupy. 

 

 
Obrázek 14. Model Hopfieldovy neuronové sít�. [24] 

Neuronové sít� poskytují aplikacím ur�eným k rozpoznávání �e�i široké možnosti použití. 

Jejich použití je vhodné v aplikacích jejichž vstup je siln� ovliv�ován rušivými elementy, zejména 

pak šumem. Neuronové sít� jsou schopné s takovýmito problémy se vypo�ádat, zejména pak, pokud 

hovo�íme o sítích se zp�tnou vazbou, které se mohou p�izp�sobovat i dynamicky se m�nícím 

podmínkám, za kterých daná neuronová sí� musí pracovat. 

Nevýhodou neuronových sítí je jejich náchylnost na generování špatných výsledk� vlivem i 

malých zm�n vstupních hodnot, zp�sobených nap�íklad zaokrouhlováním. Dalším problémem m�že 
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být výpo�etní náro�nost procesu u�ení, který jako takový je iterativní a na jeden trénovací vstup musí 

být provedeno n�kolik vyhodnocení kompletní neuronové sít�. 

Neuronové sít� jsou díky svému rozsahu, který je nutný abychom dostali p�ijatelné výsledky, 

velmi problematicky implementovatelné do hardware jako jsou programovatelná hradlová pole 

(FPGA). Po�et v nich integrovaných prvk� je i p�i sou�asných vysokých hodnotách nedosta�ující pro 

implementaci rozsáhlejších neuronových sítí. Podrobn�ji je problematika implementace neuronových 

probrána v [25].  
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4 Rozpoznávání �e�i v hardwaru 

Aby bylo možné efektivn� implementovat algoritmy ve zvolených výpo�etních prost�edcích je nutné, 

podrobn� znát vlastnosti a architektury t�chto výpo�etních prost�edk�.  

Následující kapitola pojednává o technologii digitálních signálových procesor�, dále jen DSP, 

a jejich architekturách, dále je zde popsána technologie programovatelných hradlových polí, dále jen 

FPGA. 

V kapitole budou taktéž diskutovány klady a zápory DSP a FPGA, a p�ípadná implementa�ní 

úskalí, která by mohla nastat p�i budoucí implementaci algoritm� pro rozpoznávání �e�i. Na záv�r 

této kapitoly budou zmín�ny dostupné vývojové jazyky a prost�edky umož�ující vývoj pro danou 

platformu. 

4.1 Možné implementa�ní architektury 
Algoritmy rozpoznávání �e�i pat�í k algoritm�m s vysokými výpo�etními i pam��ovými nároky, a 

proto je vhodné hledat zp�soby, které by umožnily jejich funk�ní implementaci i bez toho, aby bylo 

nutné využívat výkonné a tudíž i energetický náro�né procesory, které by zvlášt� v p�ípad� aplikací, 

jakými jsou mobilní telefony nebo domácí spot�ebi�e, znamenaly výrazné snížení výdrže baterií a 

v neposlední �ad� je t�eba brát v potaz také finan�ní hledisko, které je mnohdy ur�ujícím kritériem pro 

volbu daného za�ízení, zejména pak s ohledem na budoucí energetickou krizi, která Nás 

pravd�podobn� nemine. 

Vhodným �ešením je využít digitální signálové procesory, které jsou ur�eny pro zpracování 

audio i jiných signál�. Avšak DSP procesory vesm�s neposkytují tolik výkonu, alespo� pokud 

požadujeme nízkou spot�ebu, jaký by byl pot�eba p�i rozpoznávání �e�i, proto je vhodné využít 

hardwarové akcelerace založené na použití programovatelných hradlových polí (FPGA). FPGA 

poskytují vývojá��m vysoký výpo�etní výkon, který je dán tím, že jednotlivé algoritmy jsou 

implementovány p�ímo na �ipu a tudíž odpadá režie, která je nutná v p�ípad� univerzálních procesor�. 

Dalším faktorem p�ispívajícím k vysokému výkonu je zna�ná míra paralelizace, která vyplývá ze 

samotné podstaty funkce HW. Vysoký výkon FPGA na druhou stranu neomezuje p�ípadný budoucí 

update implementovaných algoritm�, nebo� FPGA je možné p�eprogramovat, sofistikovan�jší 

modely i za chodu, aniž by byla ovlivn�na jejich funkce. 

4.1.1 DSP/FPGA platforma 
Výhody DSP a FPGA na jedné platform� využívá i návrh, který byl vyvinut na FIT VUT 

v Brn�, a který je primárn� využit pro akceleraci algoritm� z oblasti po�íta�ové grafiky. 
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Platforma byla vyvinuta ve více verzích s rozdílnými HW prost�edky. První z nich byla 

založena na signálovém procesoru firmy Texas Instruments TMS320C32 a hradlovém poli od firmy 

Xillinx Spartan, ta vznikla v roce 1997. Schéma je vyobrazeno na obrázku 11. Tato platforma byla 

vybavena 2MB RAM a poskytovala dostate�ný výkon pro akceleraci 2D grafických algoritm�. Aby 

bylo možné využívat platformu i pro aplikace z 3D grafiky, bylo nutné vytvo�it inovovanou verzi. 

Tato nov�jší platforma obsahuje DSP TMS320C6711 a FPGA Xillinx Virtex, kombinace t�chto dvou 

obvodu je dopln�na o 64MB dynamické pam�ti, díky �emuž tato platforma poskytuje dostate�ný 

výkon pro 3D aplikace. Její schéma je na obrázku 12. 

 
Obrázek 15. Schéma platformy s TMS320C32 a Xillinx Spartan. P�evzato z [23]. 

 
Obrázek 16. Schéma platformy s TMS320C6711 a Xillinx Spartan. P�evzato z [23]. 
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4.1.1.1 Specifikace DSP 

Popisovaná platforma využívá signálového procesoru firmy Texas Instruments, podle verze to m�že 

být procesor TMS320C32 nebo TMS320C6711. Oba uvedené signálové procesory pracují s floating-

point aritmetikou a jsou vhodné pro zpracování grafických algoritm�. 

Specifikace TMS320C32 

Specifikace signálového procesoru TMS320C32 dle [18]. 

• vysoce výkonný floating-point DSP procesor 

• 330MOPS 

• 60MFLOPS 

• 30MIPS 

• 32 bitový procesor 

• 32 bitové instruk�ní slovo s 24 bitovou adresou 

• EMIF s podporou 8/16/32/ bitové externí RAM 

Specifikace TMS320C6711 

Specifikace signálového procesoru TMS320C6711 dle [19]. 

• vysoce výkonný signálový procesor 

• architektura VLIW s možnosti zpracování až osm 32 bitových instrukcí v jednom cyklu 

• frekvence 100, 150, 167, 200MHz p�i výkonu 600, 900, 1000, 1200MFLOPS 

• 4x ALU (Fixed- a Floating-Point), 2x ALU (Fixed-Point), 2x násobi�ka (Floating- a Fixed-Point) 

• L/S architektura s t�icetidv�ma 32 bitovými registry 

• L1 cache 4kB pro data, 4kB pro program 

• L2 cache 512kB s mapováním do RAM 

 

4.1.1.2 FPGA 

DSP procesoru sekunduje FPGA �ip z rodiny Xillinx Spartan, to v p�ípad� starší verze, p�íp. Xillinx 

Virtex, to v p�ípad� nov�jší verze platformy. Podrobn�jší popis platformy FPGA lze najít v [20] a 

popis p�esných specifikací viz. [21], [22]. 

Specifikace Xillinx Spartan 

• nízko nákladové, vysoce výkonné hradlové pole 

• až 74 880 logických bun�k 

• rychlost p�enosu dat až 622Mb/s p�e I/O 

• podpora DDR 
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Specifikace Xillinx Virtex 

• po�et hradel od 50000 do 1mil. 

• frekvence hodin až 200MHz 

• hierarchická pam�� 

• možnost parciální rekonfigurace 

 

4.1.2 DSP vývojový kit Spectrum Digital 
Vývojový kit firmy Spektrum Digital je ur�ený pro vývoj vestav�ných aplikací využívajících 

signálového procesoru od firmy Texas Instruments TMS320C6416, který je primárn� ur�en pro 

zpracování zvukových signál�, pro které je optimalizován. Signálový procesor je optimalizován pro 

své ur�ení na úrovní instruk�ní sady a architektury.  Zvukový signál je vzorkován a kvantizován, a 

tedy jeho hodnoty jsou uloženy v celých hodnotách, tudíž procesor využívá pouze celo�íselnou 

aritmetiku, která je zna�n� rychlejší než výpo�ty v plovoucí �ádové �árce. Nicmén� díky podpo�e 

kompilátoru je možné využívat výpo�t� v plovoucí �ádové �árce, které jsou na tomto DSP 

emulovány. P�irozen� nevýhodou tohoto zp�sobu je výrazn� nižší po�et operací proveditelných za 

jednotku �asu. 

Architektura procesoru je typu VLIW(Very Long Instruction Word), tudíž používá dlouhá 

instruk�ní slova, ve který jsou zakódovány instrukce pro 8 nezávislých funk�ních jednotek, 2 

násobi�ky a 6 aritmeticko-logických jednotek. 

4.1.2.1 Architektura vývojového kitu a DSP 

Schéma architektury a vnit�ní struktury procesoru je zobrazeno na obrázku 17. Ze schématu je patrné 

jak jsou uspo�ádány registry procesoru, a jak jsou napojeny na funk�ní jednotky. Procesor má dv� 

sady registr�, což je oproti konven�ním univerzálním procesor�m zásadní rozdíl. Toto �ešení 

umož�uje zvýšení výkonnosti podpo�ené velkým množství r�zných adresovacích režim�, které jsou 

speciáln� ur�ené pro zpracování specifických úloh, jako je výpo�et rychlé Fourierovy transformace. 

Dalším specifikem je použití Harvardské koncepce, která používá odd�lené pam��ové prostory pro 

program a data. Komunikace s okolními prost�edky a rozhraními je umožn�na díky vnit�ní sb�rnici, 

na kterou jsou všechna tato za�ízení p�ipojena. Komunikace s externí dynamickou pam�tí je 

umožn�na díky EMIF rozhraní. 

Schéma zapojení periférií na desce vývojového kitu je vyobrazeno na obrázku 18. Deska má 

integrovány periferie pro komunikaci s dynamickou pam�tí, rozhraní AIC23 ur�ené k digitalizaci 

zvuku z externích zdroj�, JTAG rozhraní pro komunikaci p�es rozhraní USB, sadu LED diod a sadu 

DIP p�epína��. P�es rozši�ující rozhraní UTOPIA je možné podle pot�eby p�ipojovat další za�ízení 

v závislosti na budoucích aplikacích DSP procesoru. 
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Obrázek 17. Vnit�ní architektura procesoru. 

 
Obrázek 18. Schéma zapojení periférií na vývojovém kitu. 

 

4.1.2.2 Softwarová podpora 

Nedílnou sou�ásti vývojového kitu je také softwarová výbava, která poskytuje velice silnou podporu 

vývoje vestav�ných aplikací. 

Základními stavebními kameny jsou DSP/BIOS a vývojové prost�edí Code Composer Studio. 
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DSP/BIOS je v podstat� takovým opera�ním systémem DSP, který má za úkol správu a 

konfiguraci všech externích za�ízení, správu dynamické pam�ti a její p�id�lování b�žícím proces�m. 

Dále má na starosti p�id�lování procesorového �asu proces�m, které jsou iniciovány na základ� 

p�erušovacích rutin, které mají velice silnou podporu, protože aplikace pro zpracování signál� musí 

dodržovat jisté real-time podmínky. P�id�lování proces� je plánováno na základ� p�íslušných real-

time plánovacích algoritm�, které p�id�lují procesor na základ� priorit proces� a �asových mezí, které 

musí být spln�ny. 

Samotný vývoj aplikací probíhá pomocí vývojového prost�edí Code Composer Studio, které 

poskytuje v jednom aplika�ním prost�edí podporu pro konfiguraci všech rozhraní dostupných na 

vývojové desce, dále obsahuje kompilátor s možností vysoké míry optimalizace vzhledem 

k požadavk�m budoucí aplikace, bohatou dokumentaci s velkým množstvím p�íklad� a velkým 

množstvím podp�rných funkcí ur�ených pro lad�ní vyvíjených aplikací. Vzhled aplikace je 

vyobrazen v p�íloze A. 
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5 Návrh 

Tato kapitola popisuje návrh algoritm� pro rozpoznávání �e�i, možné p�ístupy k návrhu a 

dekompozici problému na vybrané platform�. 

5.1 Specifikace požadavk� 
Cílem této práce je vytvo�it rozpoznáva� jednotlivých slov, který bude implementován na vestav�ném 

systému. Tímto vestav�ným systémem bude technologie popsána v kapitole 4.. Implementovaný 

rozpoznáva� má využívat výhod kombinace DSP a FPGA, p�i�emž FPGA bude zajiš�ovat akceleraci 

vybraných algoritm�, jež se p�i rozpoznávání slov uplat�ují. P�i návrhu je pot�eba brát v úvahu 

vlastnosti vybraného systému vzhledem k použitým algoritm�m, zejména pak nižší výpo�etní výkon, 

zna�n� omezené pam��ové možnosti, omezenou složitost algoritm� z pohledu použitelných zdroj� na 

FPGA �ipu a v neposlední �ad� omezené množství �asu jež je k dispozici k �ešení zadaného 

problému. 

Rozpoznáva� by m�l um�t na základ� vstupu klasifikovat slova obsažená ve slovník�, tato 

slova budou popsána Gaussovskými pravd�podobnostmi, na základ� kterých budou slova rozd�lena 

do t�íd skrytých Markovových model�. 

Rozpoznávány budou slova z omezeného slovníku, který bude obsahovat prozatím �íslovky 

v �eském jazyce, tato volba není finální, nebo� zde hraje roli množství pam�ti pot�ebné pro 

dostate�n� kvalitní popis jednotlivých t�íd slov a tudíž je možné, že množství slov se m�že zm�nit, a 

to ob�ma sm�ry. 

Vstup bude realizován jako zvukový soubor nebo vstup z externího zdroje zvuku. 

Výstupem bude p�i�azení vzoru ke vstupnímu signálu. 

5.2 Návrh postupu zpracování 
Zpracování vstupního signálu, a� už ve form� soboru nebo ve form� audio, bude probíhat na základ� 

posloupnosti krok�, která je probrána v následující podkapitole. 

5.2.1 Parametrizace (Extrakce p�íznak�) 
Základem rozpoznávání �e�i je extrakce p�íznaku ze vstupního signálu. Pro rozpoznávání v embeded 

systému jsme zvolili jako parametry Melfrekven�ní cepstrální koeficienty, které jsou popsány 

v kapitole 3.3. 
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Vstupem systému bude, jak už bylo uvedeno, soubor nebo vstupní signál. U tohoto signálu 

p�edpokládáme vzorkovací frekvenci Fs=8kHz nebo Fs=16kHz, která se pro tyto ú�ely používá, 

protože frekvence b�žné �e�i se pohybuje pod Fmax=4kHz, což po zapo�ítání požadavku na 

dvojnásobnou vzorkovací frekvenci vyplývající z Nysquitova  vzorkovacího teorému, dává výše 

uvedenou vzorkovací frekvenci. 

V následujícím kroku pot�ebujeme získat frekven�ní spektrum daného rámce, proto na daný 

rámec aplikujeme rychlou Fourierovu transformaci (Fast Fourier Transform – FFT), která vypo�te 

spektrum definované komplexními �ísly pro daný rámec. Z t�chto komplexních �ísel vypo�teme 

moduly a umocníme na druhou, z �ehož získáme power spektrum. Následn� aplikujeme banky 23 

Mel-filtr� popsaných v kapitole 3.3.1.3. Z hodnot získaných aplikací filtr� dostaneme MFCC 

koeficienty tak, že aplikujeme diskrétní kosínovu transformaci, na jejímž výstupu bude 13 MFCC 

parametr�. 

5.2.2 Modely rozpoznávaných slov 
Rozpoznávání slov založené na porovnání se vzory vyžaduje mít tyto vzory n�jakým zp�sobem 

uloženy ve slovníku. V p�ípad� rozpoznáva�e implementovaného pro ú�ely této práce je 

rozpoznávání založeno na statistickém modelování za pomocí skrytých Markovových model�. Tedy 

slova ze slovníku jsou reprezentována HMM. 

P�i tvorb� model� budeme uvažovat po�et stavu HMM za pevn� daný. S ohledem na 

rozpoznávání jednotlivých �íslovek zvolíme po�et stav� HMM na 16, k t�mto stav�m je nutné 

uvažovat i stavy po�áte�ní a koncové, tudíž je použito celkem 18 stav�. 

Jednotlivé stavy jsou reprezentovány Gaussovými rozloženími pravd�podobnosti, p�i�emž 

použijeme reprezentaci pouze jedním Gaussovským rozložením. 

Trénování model� rozpoznávaných slov bude provád�né na po�íta�i, z d�vodu zna�ných 

výkonnostních a pam��ových omezení. 

5.2.3 Algoritmus rozpoznávání 
Navrhovaný rozpoznáva� jednotlivých slov v FPGA/DSP využívá statistického modelovaní pomocí 

HMM. Základním stavebním prvkem jsou slova, jež jsou jako model uložena ve slovníku. 

Rozpoznáva� má za úkol ur�it model s nejv�tší v�rohodností, který definuje rozpoznané slovo. 

Pro proces rozpoznávání bude vhodné využít, široce používaného, Viterbiho algoritmu, jež na 

vstupu bude mít MFCC koeficienty, které se získají výše uvedeným postupem a skryté Markovovy 

modely. MFCC koeficienty jednotlivých rámc� se postupn� porovnávají  se všemi modely slov ve 

slovníku a výsledky porovnání se budou pr�b�žn� ukládat. Po zpracování �ásti signálu, který 

obsahuje slovo, dojde k vyhodnocení a ur�ení slova s nejv�tší v�rohodností. 
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P�i samotném rozpoznávání je jednou z výpo�etn� nejobtížn�jších �ásti výpo�et gaussova 

rozloženi pro každý vektor a stav skrytého Markovova modelu.  Z rovnice 17 je z�ejmé, že p�i 

výpo�tu je nutné použít výpo�tu exponentu, což je výpo�etn� náro�ná operace a její provád�ní 

v reálném �ase, by pro zna�ný po�et stav� a model� bylo prakticky nerealizovatelné, proto je t�eba 

hledat zp�soby jakými by bylo možné výpo�et vysílacích pravd�podobnosti stavu bj[ot] zrychlit. 

Jednoduchým zp�sobem je zlogaritmování celé rovnice, �ímž p�evedeme násobení na pouhé s�ítání a 

zbavíme se výpo�etn� náro�ného exponentu. Odvození pat�i�ných rovnic je uvedeno v rovnici 18. 
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	leny v sou�tu v rovnici je dále možné zjednodušit na následující dv� rovnice. 
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Výslednou rovnici pak m�žeme zapsat ve tvaru: 
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Z výsledné rovnice je patrné, že prom�nnou hodnotou je pouze vstupní vektor p�íznak� o(t). 

M�žeme si tedy dop�edu p�edpo�ítat hodnotu gConst, kterou získáme z první �ásti p�edešlé rovnice. 
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2log πσ               (19) 

 

5.3 Návrh dekompozice problému mezi 

FPGA/DSP 
Návrh rozpoznáva�e musí využívat výhod kombinace FPGA a DSP integrovaných na jedné desce, 

proto je nezbytné co možná nejlépe dekomponovat rozpoznávání na jednotlivé úlohy a ty p�i�adit 

p�íslušným jednotkám. 

Pro implementaci p�edpokládám, že DSP bude zajiš�ovat komunikaci s hostitelským 

po�íta�em. Vzhledem k tomu, že signálový procesor implementovaný na použité platform� se 

využívá v sou�asných implementacích pouze jako prost�edník pro komunikaci mezi FPGA  a 

hostitelským po�íta�em, bude samotné vzorkování signálu a extrakce p�íznak� ponechána na 

hostitelském po�íta�i, který bude zasílat pouze vektor s již vypo�tenými p�íznaky. P�irozeným 

zp�sobem by bylo, aby extrakce p�íznak� byla implementována p�ímo v DSP, ale v tomto p�ípad� by 

to zna�ilo kompletn� p�epracovat software zabudovaný v DSP, který má na starosti �ízení a 

programování FPGA. Proto bude lepší využít již existujících kód� zajiš�ujících p�ístup k FPGA. 

S ohledem na výkonnost systému je použití DSP pouze pro programování a komunikaci s DSP 

vhodným �ešením, protože urychlení MFCC není p�íliš p�ínosné, nebo� nejnáro�n�jší �ástí celého 

rozpoznání je ohodnocení model�. 

Samotné FPGA bude zajiš�ovat vyhodnocení HMM pomocí Viterbiho algoritmu. Platforma 

jako taková se sestává ze základní desky, na kterou je možné umístit až �ty�i moduly integrující 

FPGA a DSP, a tedy je možné do každého modulu nahrát jeden model a pak všechny tuto modely 

vyhodnotit paraleln�. Jelikož FPGA pracuje pouze s �ísly v pevné �ádové �árce musí se data p�ed 

vyhodnocováním v FPGA p�evést na celo�íselnou reprezentaci, což bude mít za následek zhoršení 

schopnosti evaluace HMM model�. 

Rozd�lení úloh mezi FPGA a DSP je pouze hrubým návrhem, nebo� dosud nejsou známé 

požadavky na zdroje pro jednotlivé algoritmy, zejména po�et hradel na FPGA, který je zna�n� 

omezujícím faktorem. Pakliže by se p�edpokládané algoritmy nepoda�ilo vhodn� umístit do FPGA, je 

možné tyto algoritmy implementovat v DSP. V p�íloze B je schéma rozvržení FPGA a DSP na desce. 

Protože cílem této diplomové práce je zhodnotit možnosti implementace algoritm� 

v FPGA/DSP výpo�etních prost�edcích je možné, že se b�hem implementace vyskytnou p�ekážky, 
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které by znemožnily úsp�šné dokon�ení implementace na vybrané platform�. Pro tento p�ípad bude 

použito náhradní �ešení ve form� implementace rozpoznáva�e na vývojové platform�, která využívá 

pouze DSP procesor. Pro tyto volbu implementace je možné využít stejného návrhu jako pro 

rozpoznáva� na FPGA/DSP. 
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6 Implementace 

Tato kapitola se zabývá samotnou implementací rozpoznáva�e v HW, popisuje nutná nastavení 

hardwarových prost�edk�, popis samotné implementace, budou zde také diskutovány problémy, které 

vznikly b�hem implementace a popis datových struktur a jejich inicializace. Sou�ásti kapitoly budou 

pr�b�žná hodnocení výkonnosti a zát�že DSP p�i výpo�tech. 

6.1 Výb�r implementa�ní platformy 
Cílem této diplomové práce bylo implementovat rozpoznáva� na platform� kombinující FPGA a 

DSP, b�žn� užívané k akceleraci grafických výpo�t�. Po konzultacích s Ing. Žadníkem a zhodnocení 

�asových možností jsem dosp�l k záv�ru, že vytvo�ení funk�ní aplikace na této platform� je v daném 

�asovém horizontu nereálné, zejména také proto, že neexistuje jakákoliv použitelná dokumentace, ze 

které by bylo možné vycházet. Jedinou dostupnou dokumentací je schéma zapojení jednotlivých 

obvod� a jejich propojení signály. Dle mého odhadu by na vypracování rozumné aplikace bylo 

pot�eba odhadem 1-2 roky. 

Jako náhradní �ešení jsem vybral implementaci jednoduchého rozpoznáva�e na vývojovém kitu 

firmy Spectrum Digital. Tato implementace bude popsána v následujících odstavcích. 

6.2 Hierarchie rozpoznáva�e 
Implementovaný rozpoznáva� využívá vzájemné sou�innosti n�kolika úrovní. Úrovn� je možné 

rozd�lit do dvou základních t�íd a to úrove� hardwarovou a softwarovou. Hardwarová úrove� má za 

úkol obstarávat konfiguraci za�ízení a obsluhu jejich p�erušení s následným generování softwarových 

p�erušení pro softwarovou vrstvu. Na této úrovni uvažujeme periferní za�ízení, tj. AIC23 kodek, LED 

diody a DIP p�epína�e, a DSP/BIOS. Softwarová úrove� provádí samotný program a generuje 

požadavky na hardwarová za�ízení. Hierarchii je možné vid�t na následujícím obrázku. 
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Obrázek 19. Hierarchie rozpoznáva�e. 
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6.3 Konfigurace hardwarových za�ízení 
Implementace jakékoliv aplikace v hardwarových prost�edcích má oproti b�žnému vývoji aplikací na 

univerzálních výpo�etních systémech n�kolik specifik. Jedním a patrn� nejpodstatn�jším je p�ímý 

p�ístup k hardwarovým prost�edk�m, a� už se jedná o periferní za�ízení nebo p�ístup k pam�ti. Tyto 

prost�edky je nutné p�ed zapo�etím samotné práce nejprve nakonfigurovat. K tomuto slouží 

konfigura�ní soubor dsk_app.cdb jež obsahuje nastavení pro všechna za�ízení jež m�že vývojová 

deska využívat. Samotný soubor našt�stí není nutné kompletn� konfigurovat ru�n�, nebo� k tomuto 

slouží grafické rozhraní, které je sou�ástí Code Composer Studia. Ru�ní konfigurace je však 

samoz�ejm� možná. V implementaci rozpoznáva�e budou využity tyto hardwarové prost�edky, které 

je nutné nakonfigurovat: správa dynamické pam�ti, AIC23 kodek použitý na vzorkování vstupního 

signálu p�icházejícího z mikrofonu, logovací objekt ur�ený k výpisu ladících a informa�ních dat, 

správa hardwarových a softwarových p�erušení. 

6.3.1 Dynamická pam�� 
Funkce rozpoznáva�e využívá relativn� velké množství pam�ti pro uložení model� slov, a pro uložení 

a zpracování vstupního signálu. Tato pam�� musí být p�irozen� n�kde alokována. Alokace pam�ti na 

této platform� je pon�kud odlišná od alokace pam�ti na univerzálním po�íta�i. Pro samotnou alokaci 

je nejprve nutné nastavit p�íslušný objekt, který se o ni bude starat. Nastavení se provádí pomocí 

konfigura�ního nástroje obsaženého v CCS. Položku SYSTEM-MEM-SDRAM nastavíme následujícím 

zp�sobem. Nejprve povolíme vytvá�ení heapu v pam�ti SDRAM a ur�íme maximální velikost bloku, 

který m�žeme alokovat. Velikost nastavíme na hodnotu 0x1000000, �ímž získáme k dispozici celou 

dostupnou SDRAM o velikosti 16MB. Aby bylo možné k tomuto bloku pam�ti p�istupovat ozna�íme 

jej _SEG0. Toto je zásadní rozdíl oproti b�žným zvyklostem u univerzálních po�íta��. 

Je možné také alokovat místo v pam�ti ISRAM o velikosti 1MB, která je integrována p�ímo na 

�ipu, avšak tato pam�� je primárn� ur�ena pro ukládání globálních prom�nných a funguje také jako 

cache pam��. 

Pro alokaci pam�ti se využívá funkce MEM_alloc, která je speciáln� optimalizována pro 

pot�eby DSP. Její hlavní odlišností od b�žn� používaného malloc je její atomicita, �ili funkce nem�že 

být p�erušena jiným procesem, a dále její parametry, kde musí být uveden identifikátor bloku pam�ti, 

ve které se má pam�� alokovat. 

Pro pot�eby implementace je v souboru config.h vytvo�eno makro mem_alloc, které na základ� 

po�tu byt� provede alokaci p�íslušné pam�ti. Po úsp�šné alokaci je pomocí logovacího objektu 

vypsán po�et aktuáln� alokovaných byt�. Celkový po�et byt� alokovaných b�hem funkce aplikace je 

uložen v globální prom�nné allocatedMem. 
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6.3.2 LOG objekt 
Aby bylo možné aplikaci n�jakým rozumným zp�sobem ladit, pot�ebujeme mít možnost získávání 

ladících výpis�. B�žn� používané printf je výpo�etn� hodn� náro�né, protože neúm�rn� zat�žuje DSP 

a USB komunikaci, která sama o sob� má velkou režii. Pro ú�ely výpisu se používá logovací objekt 

logTrace, který se vytvo�í v nastavení systému Instrumentation-LOG. Pro výpis dat se pak volá 

funkce LOG_printf. 

6.3.3 AIC23, McBSP a EMIF 
V implementaci rozpoznáva�e v hardwaru budeme využívat za�ízení pro vzorkování vstupního 

signálu AIC23, sériovou linku McBSP, která bude zajiš�ovat rychlou komunikaci mezi za�ízeními a 

DSP procesorem, a také rozhraní EMIF, jež je �adi�em pro p�ístup do pam�ti integrované na desce. 

Všechna za�ízení musí být nakonfigurována a inicializována p�ed prvním použitím. 

Kodek použitý pro vzorkování signálu se nastavuje vytvo�ením globální prom�nné config, 

která je deklarována v souboru s globálními prom�nnými globals.h. Touto prom�nnou nastavíme 

d�ležitý parametr, jímž je vzorkovací frekvence, na které bude kodek pracovat, v tomto p�ípad� 

8kHz. Dále nastavíme vstupní konektor na mikrofonní vstup, p�ip. linkový vstup. Je možné dále 

nastavit specifické vlastnosti jako hlasitost jednotlivých kanál�, úsporný režim atd.. Konfiguraci 

provedeme zavoláním funkce AIC23_setParams, které p�edáme jako parametr prom�nnou config. 

Pro správnou funkci je nutné nastavit a vytvo�it komunika�ní linku, po které bude kodek 

posílat navzorkovaná data ke zpracování. Nastavení p�íslušných komunika�ních linek se provádí 

voláním funkce initMcsb, která inicializuje linky podle globální prom�nné mcbspCfg2. 

Spolu s konfigurací sériových komunika�ních linek se nastavuje také p�ímý p�ístup do pam�ti, 

který zajistí, že procesor nebude p�i p�íjmu dat vytížen, protože data bude možné p�ímo zapisovat do 

pam�ti a až po napln�ní p�íslušných buffer� se vygeneruje p�erušení, které bude iniciovat vyvolání 

p�íslušné obslužné rutiny. Aby bylo možné data plynule obstarávat data z audio vstup�, používá se 

pro tyto ú�ely koncept tzv. PING PONG buffer�, kdy se do jednoho bufferu data zapisují a druhý 

buffer je zpracováván. Pro tyto ú�ely jsou vytvo�ena dv� datová pole gBufferRcvPing a 

gBufferRcvPong. P�i napln�ní jednoho z buffer� se generuje hardwarové p�erušení, které iniciuje  

vyvolání obslužné rutiny edmaHwi, které vybere p�íslušný buffer a jeho obsah p�edá funkci 

processBufferSwi, která má za úkol provést jeho zpracování. Nastavení DMA �adi�e je uloženo 

v prom�nné gEdmaConfigRcv a pomocí funkce initEdma se nastavení parametr� zapíše do 

p�íslušných registr�. P�erušovací rutiny se následn� inicializují pomocí funkce initIrq. 
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6.4 Softwarová implementace 
Máme-li provedenou pot�ebnou konfiguraci hardwarových prost�edk� m�že p�ejít k samotné 

implementaci vlastního rozpoznáva�e. 

6.4.1 P�edzpracování signálu 
Jak již bylo uvedeno v kapitole 3.3.1.1 musí být signál p�ed samotným rozpoznáním p�edzpracován, 

aby se odstranily nežádoucí vlivy, které by mohly negativn� ovlivnit proces rozpoznání. Základní 

p�edzpracování, tj. ust�ed�ní a filtrace preemfázovacím filtrem, má na starosti funkce 

oneChanExtrCenterPreem. Funkce p�evezme jako parametr pole, které obsahuje vstupní data 

po�ízené audio kodekem, a extrahuje z nich data pro jeden audio kanál, protože p�íchozí data jsou 

uložena prokládan�, st�ídav� pro levý a pravý kanál. V dalším kroku se provede výpo�et st�ední 

hodnoty signálu a celý signál se ust�ední, po této operaci se provede filtrace preemfázovacím filtrem. 

P�i zpracování se uvažuje s p�ekrytím rámc�. P�ekryté vzorky jsou uloženy v poli continousBuffer. 

6.4.2 Zpracování rámce 
Máme-li vstupní signál p�edzpracován, m�že se dostat ke slovu funkce processFrames, která zajistí 

rozd�lení celého p�edzpracovaného vstupního bufferu na jednotlivé rámce, jejichž délka je 

definována pomocí makra FRAME_OVERLAP v souboru config.h. P�i rozd�lování na rámce se 

uvažuje i p�ekryv rámc�. Každý vytvo�ený rámec se následn� p�edá ke zpracování funkci 

computeMFCC. 

6.4.2.1 computeMFCC 

Z rámce, který nám poskytla funkce processFrames, pot�ebujeme vyextrahovat p�íslušné MFCC 

p�íznaky, k tomu slouží funkce computeMFCC, která bude te� popsána. 

První operací, kterou aplikujeme na vstupní rámec je vynásobení hammingovým oknem. 

Násobení hammingovým oknem je prosté násobení dvou polí, p�i�emž koeficienty hammingova okna 

jsou p�edpo�ítany v poli hammingVec. 

Dalším krokem p�i získávání MFCC koeficient� je výpo�et spektra rámce pomocí FFT. Pro její 

výpo�et použijeme funkci DSP_fft32x32, která dostupná v knihovn� dsp64x.lib. Funkce z této 

knihovny je implementována s d�razem na maximální efektivitu. Základem pro výpo�et FFT je 

p�edpo�ítání tzv. twiddle vektoru, což jsou hodnoty komplexní exponencíály vypo�ítané pro daný 

po�et bod� FFT. Po�et bod� FFT je ur�en v souboru config.h makrem FFT_VEC_LENGTH. Twiddle 

vektor je uložen v globálním poli twiddleVector a je inicializován p�i startu aplikace voláním funkce 

genTwiddle. Funkce pro výpo�et FFT po�ítá s reálnou i komplexní složkou, proto je t�eba vstupní 

vektor upravit tak, aby obsahoval ob� složky. 	ísla jsou ukládána st�ídav� ve tvaru reálná složka-
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komplexní složka. Pat�i�nou transformaci zajistí funkce real2Complex, jež vezme vstupní rámec a 

roztáhne jej na dvojnásobnou délku, p�i�emž každá imaginární složka má hodnotu nula. Schéma 

p�evodu je znázorn�no na obrázku 20.. 
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Obrázek 20. Schéma uložení komplexních �ísel. 

Výstupem FFT je spektrum daného rámce, avšak pro výpo�et MFCC pot�ebujeme znát power 

spektrum, což je sou�et druhých mocnin jednotlivých složek komplexního �ísla. P�evod spektra na 

power spektrum zajiš�uje funkce complex2realPower, jak je možné vy�íst z jejího názvu, tak se také 

funkce stará o zp�tný p�evod z komplexní reprezentace do reálné reprezentace. 

MFCC koeficienty využívají transformace na mel-frekven�ní stupnici. Jednoduchým �ešením 

jak toto zajistit je mít vygenerovánu sadu trojúhelníkových oken, kterými vynásobíme získané power 

spektrum. Trojúhelníková okna jsou vygenerována po spušt�ní aplikace pomocí funkce initMelBanks 

a jsou uložena ve struktu�e gMelStruc->melBanks, jejíž definice je uložena v souboru structures.h. 

V této struktu�e jsou také uloženy parametry FFTinL a FFTinH, které definují jaké maximální, resp. 

minimální, frekvence mají být brány v úvahu p�i výpo�tu koeficient�. P�i každém násobení power 

spektra trojúhelníkovým oknem je vypo�ítána suma takto upraveného power spektra. Výsledkem je 

13 mel-koeficient�. Mel-koeficienty se následn� zlogaritmují a na log mel-koeficienty se aplikuje 

diskrétní kosínova transformace(DCT), �ímž obdržíme výsledné mel-frekven�ní cepstrální 

koeficienty. Koeficienty pro výpo�et DCT transformace jsou uloženy ve struktu�e gDCTStruc, která 

obsahuje p�edpo�ítané hodnoty funkce cosinus, která se využívají p�i výpo�tu DCT. 

6.4.3 Rozpoznáva� 

6.4.3.1 Modely slov a jejich uložení 

P�i rozpoznávání slov musí existovat modely jež bude možné porovnávat s promluvou, ve které 

chceme rozpoznávat �e�. A tedy modely musí být n�jakým zp�sobem uložené v pam�ti DSP, aby 

k nim byl rychlý p�ístup. Jedním z problém�, oproti implementaci rozpoznáva�e na PC, je nemožnost 

využívání model�, které jsou uloženy na disku po�íta�e, protože DSP jako takové neumož�uje p�ímý 

p�ístup k soubor�m. Je to logické, nebo� u DSP se p�edpokládá autonomní funkce ve vestav�ném 

systém�, který v naprosté v�tšin� p�ípad� aplikací DSP nemá uložišt� dat k dispozici. 

Jedním z �ešení je na�ítání model� do DSP za chodu po�íta�e pomocí rozhraní RTDX. Tímto 

zp�sobem jej bylo v plánu i implementovat. Avšak b�hem implementace se vyskytly problémy, které 
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to znemožnily. Hlavním problémem je implementace samotné RTDX komunikace, která nefunguje 

zcela optimáln�, protože neumož�uje využívat p�erušení, a tedy pro zjišt�ní nov� p�íchozích dat se 

musí používat metoda tzv. pollingu, což je neustálé dotazování na p�ítomnost dat. Tento zp�sob 

prakticky znemožní jakoukoliv práci, protože procesor je pln� vytížen. Dalším problémem je záhadné 

ztrácení dat p�i komunikaci. Tyto d�vody vedly k tomu, že se od implementace na�ítání model� tímto 

zp�sobem muselo odstoupit, i když již bylo implementované funk�ní grafické rozhraní v prost�edí 

Borland C++ Builder. 

Jako náhradní zp�sob �ešení, prakticky jediný možný, bylo implementovat modely p�ímo do 

zdrojových kód� program�. 

Modely slov jsou ukládány do pam�ti SDRAM, která je k dispozici na vývojové desce ve 

strukturách, jejichž deklarace je p�ítomna v souboru structures.h. Podrobn�jší popis bude následovat. 

Základní strukturou, která vlastn� „zaobaluje“ všechny modely slov, je struktura HMMModles. 

V této struktu�e je uložen pouze po�et model� a ukazatel na pole ukazatel� na modely. 

typedef struct{ 

  Int16 numWords; 

  HMMStruc *HMMs; 

}HMMModels; 

Složit�jší strukturou je již struktura HMMStruc, ve které jsou uloženy samotné modely slov. 

typedef struct{ 

   char *word; 

   unsigned int numParams; 

   Int32 frameCount; 

   unsigned short numOfStates; 

   HMMStateStruc *HMMStates; 

   FLOAT_TYPE *HMMTransProbMatrix[3]; 

   FLOAT_TYPE *tokens;   

   Int16      *tokensInd; 

   FLOAT_TYPE *precompLike; 

 }HMMStruc; 

V prom�nné word je uložena znaková podoba slova. Prom�nná numParams slouží k uložení 

po�tu vstupních parametr�, frameCount uchovává po�et již zpracovaných rámc�, numOfStates udává 

po�et stav� Markovova modelu. Následuje ukazatel na pole struktur HMMStates, ve kterém jsou 

uloženy jednotlivé stavy. Každý model musí obsahovat p�echodovou matici, definující 

pravd�podobnosti p�echod� mezi jednotlivými stavy, k t�mto ú�el�m slouží pole se t�emi �ádky 

HMMTransProbMatrix, ve kterém jsou uložené log pravd�podobnosti, aby je nebylo nutné po�ítat 

b�hem výpo�tu. V b�žných implementacích se využívá pro ukládání p�echodové matice, matice NxN, 

nicmén� uvážíme-li, že užite�ná data se nacházejí pouze nad diagonálou, a to ješt� pouze maximáln� 
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ve t�ech diagonálách nad sebou, tak použití matice NxN je zbyte�ným plýtváním místa. Proto bylo 

zvoleno t�í �ádkové pole, ve kterém první �ádek obsahuje pravd�podobnost setrvání ve stejném stavu, 

druhý obsahuje pravd�podobnost p�echodu do následujícího stavu a t�etí �ádek obsahuje 

pravd�podobnost p�esko�ení jednoho stavu. Toto pole tedy pln� posta�uje pro popis p�echodové 

matice HMM modelu. 

Dalšími prom�nnými, které jsou ve struktu�e HMMStruc uloženy jsou tokens, tokensInd a 

precompLike. V poli tokens jsou uloženy aktuální hodnoty likelihood� vypo�ítané v p�edchozím 

kroku Viterbiho algoritmu, tokensInd obsahuje indexy stav�, ze kterých p�išel aktuální token a 

precompLike obsahuje p�edpo�ítané hodnoty vysílacích pravd�podobností v p�íslušných stavech, tyto 

hodnoty jsou p�edpo�ítávány pokaždé, když se vyhodnocuje nový rámec. 

Poslední strukturou, které je pot�eba pro popis Markovova modelu je HMMStateStruc, ve které 

jsou uloženy natrénované hodnoty Gaussova rozložení pro p�íslušný stav. 

typedef struct{ 

   Int16 numGauss; 

   Int16 numParams; 

   FLOAT_TYPE **gaussVariance;   

   FLOAT_TYPE **gaussMean;  

   FLOAT_TYPE *gConst; 

   FLOAT_TYPE *gaussWeight;  

}HMMStateStruc; 

Z názvu prom�nných je již možné usuzovat k jakému ú�elu jednotlivé prom�nné slouží. 

Prom�nná numGauss obsahuje po�et gaussových rozložení, kterými je popsán daný stav, numParams 

obsahuje po�et parametr�, v poli gaussVariance jsou uložený natrénované hodnoty rozptyl� pro 

pat�i�ný stav, pole gaussMean obsahuje st�ední hodnoty, gConst je pole p�edpo�ítaných hodnot 

konstant, které se vyskytují ve vzorci pro výpo�et hodnoty gaussova rozložení a kone�n� 

gaussWeigth je pole vah jednotlivých gaussovek. 

Výše popsané struktury pln� posta�ují pro popis skrytých Markovových model�. 

6.4.3.2 Na�ítání model� 

Jak již bylo uvedeno v p�edchozí kapitole, tak jsou modely uloženy napevno ve zdrojových kódech, 

ale aby toto nebylo p�íliš svazující je možné použít pro vygenerování zdrojového kódu jednoduchý 

program, který byl pro tyto ú�ely napsán. 

Program s p�ízna�ným názvem convertor.exe umož�uje p�evod z modelu v textové 

reprezentaci, ve formátu popsaném níže, do zdrojového kódu použitelného v aplikaci. Jako parametry 

si z p�íkazové �ádky p�ebírá názvy soubor� s natrénovanými modely. Výstupem tohoto programu je 

zdrojový kód s názvem models.h, který obsahuje n�kolik polí dat, která jsou pak na�ítána do 
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p�ipravených datových struktur. Tento model se pomocí #include vkládá na pat�i�nou pozici do 

funkce LoadModels v souboru dsk_app.c. 

Formát soubor� s na�ítanými daty je v následujícím formátu: 

Po�et stav� HMM modelu 

Po�et parametr� 

Pole st�edních hodnot pro všechny stavy, 

uložené za sebou 

[………………………………………….] 

Pole rozptyl� pro všechny stavy uložené za 

sebou 

[………………………………………….] 

Matice p�echodových pravd�podobností. 

[………………………………………….] 

. 

. 

[………………………………………….] 

Výsledný soubor se pomocí funkce LoadModels, která si jako parametr bere ukazatel na 

globální strukturu wordModels, která je následn� napln�na daty ze souboru models.h, na�te do 

pam�ti, p�i �emž se za asistence makra mem_alloc, alokuje dynamická pam�� a zárove� se 

inicializuje. 

Pro ú�ely práce jsem využil natrénované modely �íslovek, které byly k dispozici v p�edm�tu 

Zpracování �e�ových signál�. Modely jsou k dispozici i s referen�ními vzorky hlasu, tudíž je možné 

je dob�e testovat. Model každého slova je popsán 16 stavy, každý vektor obsahuje 39 parametr�. 

6.4.3.3 Viterbiho algoritmus 

Samotné rozpoznávání provádí Viterbiho algoritmus, který pro svou funkci používá výpo�et 

vysílacích pravd�podobností gaussova rozložení  pro každý stav skrytého Markovova modelu. 

Výpo�et této hodnoty má na starosti funkce getDistribution, která jako parametr vezme strukturu 

obsahující jeden stav modelu a vypo�te výslednou vysílací pravd�podobnost, kterou p�edá jako 

návratovou hodnotu funkce. 

Jádrem Viterbiho algoritmu je funkce viterbiEvalModels, která postupn� prochází pole všech 

model� a na každý zavolá funkci viterbiEvaModel, jež provede jeden krok algoritmu pro práv� 

vyhodnocovaný rámec. Funkce nejprve vypo�ítá pro všechny stavy modelu vysílací 

pravd�podobnost, a uloží ji do p�íslušného pole, ve kterém se uchovávají p�edpo�ítané hodnoty. 

Následn� je možné provést jeden krok algoritmu, jenž zahrnuje rozeslání token� do navázaných stav� 

spolu s p�íslušným p�i�tením vysílacích a p�echodových pravd�podobností. 
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Pokud dojde poslední rámec, tak dojde k výpo�tu výsledných výstupních likelihood, na jejichž 

základ� se rozhodne o nejlepší shod�. Výsledek se následn� zobrazí v binární podob� na LED 

diodách, které jsou integrovány na vývojové desce. 
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7 Záv�r 

Cílem diplomové práce bylo navrhnout jednoduchý systém pro rozpoznávání jednotlivých slov na 

vestav�ném za�ízení. P�vodn� zamýšlenými prost�edky pro implementaci této diplomové práce byla 

uvažována platforma kombinující FPGA Xillinx Spartan a DSP TMS320C32, jež byla vyvinuta na 

FIT VUT v Brn� pro ú�ely akcelerace grafických algoritm�. Avšak po zralé úvaze jsem došel 

k záv�ru, že tato platforma není vhodná pro vývoj rozpoznáva�e, nebo� by tento vývoj byl velice 

�asov� náro�ný, protože p�i implementaci je nutné �ešit zásadní problémy, jako je omezený rozsah 

�ísel, chyb�jící floating point aritmetika a omezené množství dostupné pam�ti. Výše uvedené 

chyb�jící vlastnosti, by bylo nutné �ešit implementací vlastních funkcí, což je úkol velice náro�ný. 

Vzhledem k omezeným možnostem uložení samotných model�, kterých by bylo možno uložit do 

n�kolika FPGA v po�tu jednotek kus�, je p�ínos diskutabilní, nebo� vzhledem k cen� sou�asných 

FPGA �ip� by takový rozpoznáva� byl neúm�rn� drahý. Do budoucna až se možnosti sou�asných 

FPGA �ip� rozší�í je možné uvažovat o jejich nasazení p�i rozpoznávání �e�i. Z výše uvedených 

d�vodu jsem se rozhodl pro náhradní �ešení, kterým je implementace jednoduchého rozpoznáva�e na 

DSP vývojovém kitu firmy Spectrum Digital, který používá signálový procesor firmy Texas 

Instruments TMS320C6416.  

Rozpoznáva� byl implementován na výše uvedeném vývojovém kitu. P�i implementaci byl 

kladen d�raz na efektivitu a modularitu, která umož�uje použití i jiných model� slov než jen t�ch 

sou�asn� používaných. Implementovaný rozpoznáva� používá jako slovník slov �eské �íslovky a díky 

vysoké mí�e využití dynamicky alokované pam�ti, umož�uje v kombinaci s p�íslušnými utilitami 

použití dalších model� pro tyto ú�ely p�ipravených. 

Avšak implementace samotná neposkytuje uspokojivé výsledky  a bylo by pot�eba více �asu na 

jeho dokonalé odlad�ní. 

Budoucí vývoj implementace spo�ívá ve vytvo�ení fungujícího rozhraní, nejlépe grafického, 

které bude umož�ovat na�ítání složit�jších model� slov, p�ípadn� foném�, �ímž by bylo dosaženo 

výrazného nár�stu užitné hodnoty. Dalším vývojovým stádiem by mohlo být implementovat 

rozpoznáva� p�ímo na vlastní desku, tak aby mohl fungovat jako autonomní systém, který by m�l 

spoustu rozli�ných využití, nap�. modul pro �ízení domácích spot�ebi��. 

Oblast rozpoznávání �e�i ve vestav�ných systémech skýtá veliký prostor pro budoucí rozvoj a 

tato diplomová práce m�la p�isp�t k tomuto rozvoji, což se vícemén� povedlo. 
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