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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem algoritmil pro rozpoznani feci s ohledem na vybér cilové
technologie, kterou je platforma vyuZivajici technologie signalovych procesort a programovatelnych
hradlovych poli. Algoritmy pro rozpozndvani feCi zahrnuji, extrakci pfiznaki v podobé
Melfrekvencnich cepstralnich koeficientil, skryté Markovovy modely a jejich vyhodnoceni pomoci

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 Uvod

Uz od pocatku rozvoje lidské spolecnosti je potieba mezilidské komunikace jednou ze zakladnich
potieb. S rozvojem modernich vypocetnich prostfedkti a zvySovanim jejich vykonnosti vznikala
nutnost efektivni komunikace mezi ¢lovékem a strojem. V pocatcich mohl ¢lovék komunikovat
s pocitaci pouze v feci pocitacl, kterou je bindrni soustava, tento jazyk vSak neni pfili§ piivetivym
jazykem.

Aby byl nastartovany vyvoj déle udrzitelny, bylo nutné vytvofit prostfedky umoziujici
efektivnéj$i komunikaci mezi ¢lovékem a jim vytvofenymi vypocetnimi prostiedky. Proto se zacaly
v komunikaci uplatiiovat dalnopisné stroje a ¢lovék mohl zacit s pocitaci komunikovat pomoci, pro
n¢j piijatelnéj$im zpisobem, pismenné reprezentace jednoduchych piikazil, avSak tento zplisob, ktery
je dnes v podstaté vyuZivan pouze u serverovych systému a jejich operacnich systémt, je ponc¢kud
tézkopadny v piipad€, Ze pocita¢ vyuZzivd Clovek, ktery neni v oblasti vypocetni techniky piili§
sbehly. Dalsim nevyhnutelnym krokem byl vyvoj grafickych uZivatelskych rozhrani, které zna¢nou
mérou pfispély k zefektivnéni komunikace mezi ¢lovékem a stroji. Ruku vruce s vyvojem
sofistikovanéjsSich uzivatelskych rozhrani probihal i vyvoj perifernich zatizeni umoZnujici efektivné;si
komunikaci, jako byly mysi, trackbally, tablety, atd..

NejptirozenéjSim prostfedkem komunikace clovéka s okolim je fe¢, proto bylo logickym
vyusténim vyvoje pocéitatovych rozhrani, vzneseni poZadavku na moZnost komunikace s pocitaci
prirozenym jazykem. Takovyto typ komunikace by znacné ptispél ke zefektivnéni prace a zvySeni
uzivatelského komfortu pfi komunikaci s pocitaci, ale nejen s nimi. Potencidlnich moZnosti vyuZiti
rozpoznavani feci je nepieberné mnozstvi, od rozpoznani mluveného slova a jeho pfevod na text, az
po hlasové ovladani domécich spotiebict, a v neposledni fadé také jako pomoc pro télesné postizené,
ktefi jsou odkdzani na pomoc ostatnich lidi, pro nez by napiiklad hlasem ovlddand domdcnost
znamenala zna¢né zvySeni miry jejich sobéstacnosti.

V soucasné dobé se rozpoznavani teCi Siroce pouZivd napf. u mobilnich telefonti, které
umoznuji vytaceni telefonnich cisel, pfip. ovladani telefonu, hlasovymi pokyny. Tento typ rozpoznani
hlasu vyuZivd porovndni s predem nahranymi vzory, se kterymi se hlas pouze porovnava a
vyhodnocuje se mira shody, coZ je zplisob vypocetné¢ nendarocny avsak také nevhodny pro jiné
aplikace.

V piipade vyse zminéného piipadu mobilnich telefonti by bylo velice piinosné, kdyby mobilni
telefon umél prevadét mluvené slovo na text, uzivatel by mohl napf. psat textovou zpravu aniZ by
musel vytahovat mobilni pfistroj z kapsy nebo by mohl psat SMS pfi fizeni automobilu, diky ¢emuz
by doslo k velkému sniZen{ rizika nehody vlivem nepozornosti fidice.

BohuZel mobilni telefony dosud nedisponuji natolik dostateénym vypocetnim vykonem aby

byly schopny pfevadét mluvenou fe€ na text.



Vyse uvedeny piipad byl pouze jednim ze zastupcil potencidlni mnoziny vyuZiti rozpoznavani
feCi. V praxi by se dala najit spousta jinych ptipadd.

Problémem rozpoznavani feci je vysokd vypocetni narocnost pouzivanych algoritmi, z ¢ehoZ
plynou zna¢nd omezeni, zejména pro vestavéné aplikace, jako jsou mobilni telefony, domdci
spotiebi¢e atd.. Proto jsou algoritmy rozpozndvani fefi vhodnymi kandididty na pouZiti
specializovanych hardwarovych prostiedku, které by umoznily jejich efektivni pouZiti i pro zafizeni,
jejichz vykon je znacn€ niz$i nez vykon dneSnich pocitact. DalSim argumentem pro pouziti
specializovanych hardwarovych prosttedki je zejména jejich nizkd spotfeba, kterd je dulezitd
zejména u baterii napdjenych zafizeni.

Jako vhodné prosttedky, které jsou svym vykonem a spotfebou vhodné pro rozpozndvani feci,
se jevi pouziti digitdlni signdlovych procesorti (DSP) a programovatelnych hradlovych poli (FPGA).

Tato prace ma za cil zhodnotit moZnosti soucasnych DSP procesorti v kombinaci s vyuzitim
FPGA a provést implementaci vybranych algoritmii zpracovani feci do zvolenych vypocetnich
prostiedka.

Priace navazuje na difve vypracované dila, kterd se zabyvala implementaci jednoduchého
rozpoznavace fe¢i ve vyvojovém kitu firmy Texas Instruments, které vypracoval Tomas Kral viz. [13]
a[l6].

V kapitole 2. bude podrobné¢ probrana problematika zpracovani signalli, spolu s jejich
matematickym pozadim, které je nezbytné k pochopeni problematiky. Na téchto zdkladech bude
vystavéna problematika rozpozndvani teCi z teoretického hlediska, bude také stru¢né probrana
historie rozpozndvdni a syntézy feci, a také fyzikalni podstata tvorby fec¢ového signélu.

V 3. kapitole zabyvajici se zpracovdnim fe¢i bude také lehce vstoupeno do oboru umélé
inteligence, zejména pak ¢asti zabyvajici se neuronovymi sitémi, které jsou jednim s prostfedkti pro
rozpoznavani feci a skrytych Markovovych modelt, jenZ budou pouzity pro implementaci.

Aby bylo mozné provést implementaci vhodnych algoritmti do vyse uvedenych hardwarovych
prostfedkll, je nutné co mozna nejlépe znat vlastnosti a architektury pouzitych hardwarovych a
softwarovych prosttedku, proto je jejich popisu vénovana kapitola 4.

Névrh implementace je proveden v kapitole 5.

V kapitole 6. je podrobné¢ popsdna samotnd implementace rozpozndvace a v zdvérecné 7.

kapitole je provedeno zhodnoceni prace a jejich vysledki.



2 Teorie zpracovani signali

V nésledujici kapitole bude probrana problematika zpracovani signald at’ uz spojitych nebo
diskrétnich. Budou zde zminény zdkladni pojmy, které jsou nutné pro popis dané problematiky,
zejména z oblasti diskrétnich signald, nebot tyto jsou klicové pifi zpracovéani signdlu pomoci
Cislicovych vypocetni prostiedkti. Zpracovani diskrétnich signald zahrnuje také nutnost jejich
pfevodu ze spojité domény do domény diskrétni, z cehoz plynou niZe popsané problémy, zejména
problémy se vzorkovanim a vznikem aliasingu.

Nedilnou soucdsti zpracovani signdlii je jejich matematicky popis, ktery bude také v této
kapitole uveden. Klicovou roli v analyze a zpracovani signdld, at’ uz audio nebo video signala , hraje
Fourierova tada a jeji transformace, to pro ptipad signdlli spojitych. V ptipadé signalt diskrétnich je
dalezitym prostfedkem pro jejich popis diskrétni Fourierova fada a jeji transformace, pfip. inverzni

diskrétni Fourierova transformace. Matematicky zaklad téchto transformaci bude také uveden.

2.1  Spojité signaly

ProtoZe zpracovdni fe€i je zaloZeno na potfizovani a zpracovani akustického signdlu je nutné definovat

pojem signdlu a s tim spojené pojmy, jako jsou konvoluce, energie a vykon signdlu atd..

2.1.1 Definice signalu

Signdl muzeme definovat jako jakoukoliv energii, kterda je pouzita k pienosu néjakého typu
informace. Signal mlize byt matematicky vyjadfen jako funkce s jednou nebo nékolika nezavislymi
proménnymi a jednou proménnou zavislou. Spojity signdl je definovan v jakémkoliv Casovém
okamziku.

Pro potieby této price, budeme uvaZzovat akusticky signdl, ktery pouziva k pfenosu informace
zmény tlaku vzduchu v akustickém prostiedi v zavislosti na Case.

Aby bylo mozno akusticky signdl dédle zpracovavat elektronickymi zafizenimi, at uZ
analogovymi nebo ¢islicovymi, je nutné akusticky signdl transformovat na signal elektricky, jez
pouziva k pfenosu informace zmény velikosti elektrického proudu.

Dulezitym signalem pfi zpracovani signdlu je signdl harmonicky, ktery muzeme vyjadfit

vztahem
f(t)=A-sin(ar + ¢,) (1)

Rovnice harmonického signalu.



2.1.2  Energie a vykon signalu

Jak jiZ bylo zminéno v predchozi podkapitole, signdlem rozumime pienos informace pomoci ménici
se Urovné energie, proto jsou charakteristiky velikosti energie a primérného vykonu velice dileZzité
pfi zpracovani signdli. Energie signilu je definovana urcitym integralem v intervalu [tl,tz], a
mizeme ji vyjadfit vztahem

2

E=[" x(t)‘ dt (2)

L

Energie.

Primérny vykon signdlu v intervalu [tl , tz] je pak definovan vztahem

1 t
P

x(e )t (3)

Primérny vykon.
kde:
E... energie signalu na daném intervalu
P...... primeérny vykon signdlu na daném intervalu

x(t)....signdl

2.1.3 Konvoluce

Dalsim z fady pojmu tykajicich se zpracovani signdlu je konvoluce. Konvoluce se Siroce vyuziva u
linearnich ¢asové invariantnich systému, které maji odezvu na zdkladé funkce impulsni odezvy.
Vyuziti konvoluce je markantni zejména u signalovych filtra.

Konvoluci miizeme definovat jako matematicky operator, ktery za své argumenty piijima dve
funkce fa g a jehoZ vysledkem je tfeti funkce, kterd v podstaté reprezentuje velikost prekryti mezi fci.
fa pfevracenou a posunutou fci. g.

Obvykle je jedna z funkei pouzivdna jako pevnd impulsni odezva a je nazyvana konvolu¢nim
jadrem.

Matematické vyjadfeni konvoluce pro spojité signdly je moZno vyjadfit ndsledujicim

matematickym vztahem.

(f*2)e)=] r(@gl-z)z. 4)

Konvoluce.



Na nésledujicim obrazku je grafické znazornéni konvoluce dvou spojitych signali.

fit)

—> T

.1

1.5 [-]

|
I = = =3 3 w2 4 g

Obrazek 1. Konvoluce spojitych signali[7].

2.1.4 Fourierova rada

Jednim ze zdkladnich matematickych prostitedkii pouZivanych pro analyzu spojitych signala je
Fourierova analyza, kterou zavedl jako prvni francouzsky matematik Jean Baptiste Fourier(1786-
1830)[4].

Fourierova tada vychazi z Fourierova teorému viz.[4], ktery tikd, Ze libovolnou kiivku, kterd
ma libovolné vlastnosti a byla ziskana jakymkoliv zplisobem, je mozné reprodukovat sloZzenim

dostate¢ného poctu harmonickych ktivek, jak je ukazdno na nasledujicim obrazku.

ol

-3 -2 —1: 1: 2m

Obrazek 2. Aproximace funkce Fourierovou fadou. Pfevzato z [5].

Definici Fourierovy fady muZeme zapsat napiiklad takto: Z [8]. Necht funkce f(x) je

integrovatelnd v intervalu <c, c+ 27[> . Pak trigonometrickou fadu



%‘+i(ak coskx+b, sinkx), (5)
k=1

Rovnice Fourierovy rady[8].

kde koeficienty a;, by jsou vyjadieny revnicemi 6, nazyvame Fourierovou radou funkce f{x)

v intervalu <c, c+ 27Z'>. Podrobnéji viz. [8].

‘ (6)

c+27
b, =l If(x)sin kxdx
ﬂ. C
prok =12,..n

Koeficienty Fourierovy rady[8].

2.1.5 Fourierova transformace

Fourierova fada umoZznuje popisovat pouze signdly jez jsou periodické, avSak pro praktické pouziti je
nutné mit prostiedky pro popis signdlil, jeZ jsou aperiodické, ale tyto chceme také popisovat pomoci
souétu harmonickych slozek. Funkce § (i a)) vyjadfena v rovnici 7, se nazyvd Fourieriv obraz
signdlu x(1).

+oo

S(iw)= j s(t e ™ dt 7

—00

Fourieriuv obraz fce. s(t) [9].

Funkeci s(z) dostaneme z fce. S(iw) pomoci inverzni Fourierové transformaci uvedené v rovnici 8.
(I ior
s(t)=— JS(w)e dw (8)
27 2

Inverzni Fourierova transformace[9].
S ohledem na rozsah nebylo uvedeno odvozeni vySe uvedenych vztaht, toto je mozné ziskat z [6], [8]
a[9].
kde:
loveenns imagindrni slozka
@....... uhlovd frekvence

s(t)....funkce popisujici signal



2.2  Diskrétni signaly

Naprostd vétSina soucasnych prosttedkll pro zpracovani signald, at’ uz akustickych, elektrickych nebo
jakychkoliv jinych, je zaloZena na ¢islicovém zpracovani, z tohoto diivodu je nutné aby zpracovavany
signdl byl vjeho diskrétni reprezentaci. A tedy jakykoliv spojity signdl musi byt nejprve
diskretizovan, coz se provadi pomoci vzorkovani signdlil, které je popsano v podkapitole 2.2.1.
Takovyto signdl je pak mozné zpracovdvat na Cislicovych vypocetnich prostiedcich pomoci nize
popsanych nastroju, jako jsou diskrétni Fourierova fada, podkapitola 2.2.2, a Fourierova transformace
s diskrétnim ¢asem, podkapitola 2.2.3. Oba tyto ndstroje vychdzeji z vySe definovanych Fourierovych

fad a Fourierovych transformaci pro signdly se spojitym ¢asem.

2.2.1 Vzorkovani a rekonstrukce

zv s

Mluvend fte¢, kterd pfenaSi informaci, je pfendSena zménou akustického tlaku v urcitém misté
prostoru, aby ji bylo moZno zpracovavat, pfevadi se zmény akustického tlaku pomoci néjakého
zafizeni, obvykle mikrofonu, na elektricky signdl. Zmiflovany signdl je vSak spojity v Case a tudiZ je
nutné jej pomoci vzorkovéni a kvantizace pievést na signdl s diskrétnim Casem. Takovy signdl je pak
reprezentovan posloupnosti ¢iselnych hodnot z kone¢ného oboru hodnot. Proces se nazyva pulsné
kédova modulace nebo téz digitalizace[2].

Prvnim krokem ptevodu spojitého signdlu na signdl diskrétni je vzorkovéani. Vzorkovani je
transformace signalu s(z) spojitého v ¢ase, na posloupnost vzorkl s,=s(nT) diskrétnich v Case. Toto
vzorkovéani probihd v ¢asovych okamzicich #,=nT, kde T je perioda vzorkovani a n=0, ... ,o

podrobnéji viz. [2]. Schematicky ndkres vzorkovani spojitého signalu je zndzornén na obrazku 3.

s(t)

spojity signal s(t)

vzorky signdlu s»=s(nt)

perioda
vzorkovani

Obrazek 3. Schéma vzorkovani spojitého signalu.
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Vzorkovani musi byt provadéno na frekvenci, kterd je dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence,
ktera se ve spojitém signdlu vyskytuje. Omezujici podminka vyplyvd z Nysquitova vzorkovaciho
teorému. Pro vzorkovaci frekvenci tedy musi platit, Zze F\,=2 . F,,, viz. [2].

Dalsim krokem pfi pfevodu spojitého signdlu na signdl diskrétni je kvantizace a kédovéni.
Kvantizace s naslednym kédovanim je proces pii kterém se aproximuji analogové hodnoty signdlu
jednou hodnotou z kone¢ného poctu hodnot. Tento pievod je vétSinou provadén analogové-digitdlnim
pfevodnikem, ktery ma na vstupu hodnotu napéti a na vystup generuje pifsluSnou zakédovanou
hodnotu. ProtoZe je kédovani provadéno do kone¢ného oboru hodnot, tak pfi pfevodu uvaZujeme
kvantiza¢ni krok, coZ je minimdlni rozdil napéti, ktery je nutné ke zmén¢ hodnoty o jednu droven.
Daile uvaZzujeme rozsah drovni kvantovani, ktery udava kolika kone¢nymi hodnotami miZeme popsat
urovn¢ signdlu. Pro praktické aplikace se pouzivaji pievodniky s bitovou §itkou 16biti. Na rozliSeni
prevodniku také zavisi jak velky dynamicky rozsah miZzeme danym pievodnikem zaznamenat.

Pti kvantizaci vznikd chyba, tzv. kvantizacni chyba, které vznikd zaokrouhlenim hodnot na
nejblizsi celou hodnotu. Téma kvantizace a kédovani je podrobné vysvétleno ve [2], kde jsou
zminény i dal$i moznosti kédovani jiné nez PCM. Na obrazku 4. je zobrazeno schéma kvantizace

spojitého signdlu.

vzorek pro kvantiza¢n{
kvantizaci chyba

Obrazek 4. Schéma kvantizace.

2.2.2  Diskrétni Fourierova rada

Diskrétni Fourierova fada je zaloZena na vySe popsané Fourierové fad¢ pro spojité signdly, proto se ji
nebudeme podrobnéji zabyvat a pouze zminime jeji matematicky vzorec.
Dle [10] diskrétni Fourierova tfada pfifazuje posloupnosti {s(n)} s periodou N obraz {S(k)},

periodickou posloupnost s periodou N:
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N-1

S(k)zZs(n)-exp —j-%z-kn 9)

n=0

Diskrétni fourierova rada[10].

Zpétna diskrétni Fourierova fada piifazuje periodické posloupnosti {S(k)} ptivodni posloupnost {s(n)}.

s(n)z%-fS(k)-exp(j-%-knj (10)

k=0

Zpétna diskrétni Fourierova rada[10].

2.2.3 Fourierova transformace s diskrétnim ¢asem

Fourierova transformace s diskrétnim casem slouzi ke spektrdlni reprezentaci aperiodickych
diskrétnich signalii posloupnosti konec¢né délky. Pro vypocet obrazu diskrétni Fourierovy

transformace posloupnosti {s(n)} plati

S(k)=§s(n)~exp(—j-2—”-kn), (11)

N

n=0
kde n=0,1,2,...,N-1.
Diskrétni Fourierova transformace[10].
Vyse uvedeny vztah vyjadfuje ptredpis pro vypocet diskrétniho aperiodického signdlu z N vzorkl

signélu. Inverzni diskrétni Fourierova transformace, pak vypadd ndsledovné:
N-1 2 T
S(n):ZS(k)'CXP(—J'W'k”} (12)
n=0

kde k=0,1,2,...,N-1.
Inverzni diskrétni Fourierova transformace[10].
Fourierova transformace je vysoce vypocetn¢ narocnd, a proto vznikla rychla Fourierova
transformace, kterd znacné sniZuje vypocetni sloZitost celého vypoctu, detailn€jsi popis algoritmu
rychlé Fourierovy transformace, déle jen FFT z anglického Fast Fourier Transform, bude popsan az

pii samotné implementaci.
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3 Teorie zpracovani reci

Cilem této prace je implementovat jednoduchy rozpoznavac slov ve specializovanych hardwarovych
prostiedcich, a je tedy vhodné sezndmit se s moznymi piistupu k této problematice.

V nasledujici kapitole budou jednotlivé mozné pfistupy diskutovany a bude popsan a vysvétlen
jejich princip. Abychom mohli viibec aplikovat néjaké piistupy k rozpozndvani feci je také vhodné
znat podstatu vzniku fecovych signdld z pohledu stavby hlasového ustroji. V této kapitole bude
uvedeno schéma a popis hlasového apardtu vcetné lehkého ndstinu jeho funkce pifi generovani
fecového signalu.

Na zacdtek kapitoly je zafazen odstavec pojedndvajici o historii problematiky rozpoznédvani i
syntézy feci, ktery bude vhodnym doplitkem k pfesnéj$imu zasazeni problematiky do Sir§iho kontextu
uvedeného v uvodu.

Nejdulezit€jsi casti této kapitoly bude popis postupu rozpoznani feci od jeho navzorkovani a7
po jeho findlni rozpoznini na zdkladé jednoho zniZe diskutovanych postupti. V praktickych
aplikacich se pouZivaji pfistupy zaloZené na akusticko-fonetickém pfistupu, pattern recognition
pristup neboli piistup zaloZeny na rozpoznani vzord v daném akustickém signdlu a nakonec piistup
zaloZeny na algoritmech umélé inteligence, jako jsou napf. neuronové sit€ nebo skryté Markovovy
modely. Aby bylo vilbec mozné vyse uvedené piistupy aplikovat, je tfeba zmensit objem informace,
ktery ndm poskytuje audiosigndl, postup pii kterém se omezuje mnoZstvi vesmés nepotiebné
informace se nazyva Feature extraction - extrakce piiznakd, kdy se z daného signalu vyberou dulezité
charakteristické rysy, na zdklad¢ kterych je ndsledné mozné provadét samotné rozpozndvani.

Uvedené postupy budou popsany v jedné z nésledujicich podkapitol.

3.1 Obecné pozadi zpracovani reci

Vyvoj metod pro rozpoznavani feci zahrnuje spousty védnich oborti, od biologie az po informatiku.
Proto, aby vyvoj metod byl efektivni, je nutné znat pozadi z vétSiny obord do nichZ rozpoznavani feci
zasahuje, a je také dulezité mit znalost historického vyvoje, diky kterym se muZeme vyhnout
piipadnym chybdm, které se staly v minulosti, pfip. znovu pouZit myslenky jenz ve své dobé nemohly
byt realizovany, at’ uz z divodu nizké technologické nebo védomostni tirovne.

V nésledujicich kapitoldch bude probran historicky vyvoj od po¢dtku vyvoje syntézy teci, kterd
bude zminéna jen okrajové, aZ po soucasny, piip. nedavny vyvoj. Podkapitola 3.1.1 vychdzi z knihy
[1], kde je vyvoj podrobné probran. V podkapitole 3.1.2 bude diskutovdna problematika vzniku feci

z pohledu biologické stavby fecového ustroji, tato podkapitola vychazi z poznatki uvedenych v [2].
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3.1.1 Historie rozpoznavani reci

3.1.1.1 Historie syntézy feci

Samotn4 historie rozpozndvani fe¢i zacala pozndnim, Ze je mozné fe¢ namodelovat, s timto tvrzenim
prisel von Kempelen, ktery ho dokézal tim, Ze okolo roku 1780 sestrojil mechanicky stroj, ktery umél
,,mluvit®.

Na zdkladé von Kempelenova stroje sestavil Wheatstone vylepSeny pfistroj, ktery byl vyroben
zkiZze a na némZ mohl operator simulovat chovani feCového dtstroji pfi mluveni. Schéma

Wheatstoneova stroje je uvedeno na obrazku 5.

JSH' lever
Reed cut-off

“SH" whistle .
Nostrils

#

T
e

.,\ ':‘.a 'J-\ﬁ.{ll\\ by
NN

’
Speech sounds\
come out here _

e f’i.'?{ 4
Resonator %\1‘1{{{{-’&\ A

of leather 7 D N ; &iﬁﬁﬁiﬂg :

Auxiliary bellows ~ 8" whistle
Leather hOStI‘ll
~ Reed
3
- Compressed
LZZZZA gir chamber

Obrazek 5. Wheatstoneuv '"mluvici stroj''. Pirevzato z [1].

Moderni zpiisoby syntézy teci ve skuteCnosti zacaly vznikat aZ s vyndlezem zafizeni vocoder
(voice-coder) a Voder (voice-operated demonstrator)[1]. Tato zafizeni zkonstruoval americky
vyndlezce Homer Dudley. Voder mél klaviaturu podobnou s pianem a pomoci jeho klaves bylo
mozno modelovat hlasové ustroji a tim simulovat fe¢. Celé zatizeni kladlo velké naroky na operdtora,
a proto bylo problém najit vhodné kandidaty, ktefi by jej byli schopni zvladnout. Na obrdzku 6. je

schématicky nakres Vocoderu.
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Obrazek 6. Vocoder. Prevzato z [11].

3.1.1.2 Historie rozpoznavani reci

Pocétek historie rozpoznavani fe¢i mizeme dotovat do roku 1920, kdy byl na svét uveden prvni
komerc¢ni vyrobek, ktery vyuZival poznatkli z oblasti zpracovani feci. Byla jim hracka psa nazvana
Radio Rex, kterd reagovala na slovo Rex, po kterém pes vyskocil z boudy. Cely systém byl zaloZen
na tom, Ze slovo Rex obsahuje frekvenci 5S00Hz s dostate¢nou energii. Na této frekvenci pak
rezonoval mustek, ktery ndsledné prerusil elektricky obvod a pruzina, kterd byla drzena
elektromagnetem, vytlacila psa ven z boudy.

Hracka samozfejmé reagovala i na jind slova, kterd méla podobnou charakteristiku, ale to nic
nezménilo na jejim uspéchu, diky kterému doslo k dal§imu pokroku v rozpozndvani feci.

Dal§im, uZ v mnohém pokrokovéj$im systémem, byl ¢iselny rozpoznavaé vyvinuty v Bell
Labs. Rozpozndva¢ umé¢l na zdkladé vysloveného Cisla spravné urcit, o které Cislo se jednd. Cely
systém bylo nutné naucit na jednoho urcitého mluv¢iho, avSak chyba pfi rozpoznani pak byla pouhd 2
procenta.

Cely systém byl zalozen na prostém méfeni spektrdlni energie v Case ve dvou Sirokych
pasmech, hrubé aproximujici prvni dva formanty. Detailni zptisob zpracovani feci timto zafizenim je
popsan v [1], v€etné schématu zafizeni.

V roce 1958 vytvotil Dudley klasifikator, ktery nepfetrzit¢ vyhodnocoval spektrum, namisto
aproximace formantd. Tento novy piistup byl nasledn¢ ¢asto vyuzivan.

Vroce 1959 piidal Danes, pisobici na Collage of London, k akustické informaci také
informaci o pravdépodobnosti gramatiky. Jinymi slovy fekl, Ze pravdépodobnost vyskytu lingvistické
jednotky zavisi také na pfedeslém vyskytu jiné lingvistické jednotky, tudiz pravdépodobnost vyskytu
slova neni zaloZena jenom na akustickém vstupu.

Dalsi vyvoj metod pro rozpozndvdni feci pokraCoval Sirokym vyvojem v Sedesatych letech, kdy
vroce 1964 byly Martinem poprvé pouZity neuronové sité pro klasifikaci fonémii. Recové

klasifikatory se déle zlepSovaly v Gspésnosti rozpozndvani uz i pro nékolik riznych mluvcich.
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Béhem Sedesétych letech doSlo k n¢kolika vyznamnym zlepSenim doposud pouZivanych metod
pro koédovéni feci, jako jsou pouZiti rychlé Fourierovy transformace, cepstrdlni analyza, Linear
predictive coding (LPC), a pro rozpoznani vzort jsou to deterministicky Dynamic time warp (DTW)
a statisticky Hidden Markov model (HMM).

V letech 1971-1976 byl spustén ARPA projekt, ktery mél za cil vytvofit rozpozndvac, jeZ by
byl schopny automaticky rozpoznavat az 1000 slov.

V osmdesatych letech pokracoval nastartovany vyvoj, ktery rozsifoval a vylepSoval stdvajici
metody rozpoznavani fe€i, zejména sohledem na zvySujici se vykon tehdejSich vypocetnich
prostiedkl. V tehdejsich rozpoznavacich se pouzivaly metody zalozené na HMM, neuronovych siti,
které se zase zacaly prosazovat po tom co v roce 1969 doslo diky knize Perceptrony od Minsky a
Paperta k ochladnuti zdjmu o neuronové sité, a rozpozndvacich zaloZenych na znalostni bazi.

Vroce 1984 byl spustén druhy projekt ARPA, ktery mél za dkol vyvinout systém, diky
kterému by bylo mozné klast otdzky mluvenou feci pfimo nad databazi ndmotnictva. Tento projekt se
vyvinul tak, Ze v roce 1998 uz byl schopny rozpoznavat slova ze slovniku o 60 000 slovech, systém
se nemusel ,,naucit* nového mluvcéiho a chybovost rozpoznani slov byla pod 10%.

Takto nastartovany vyvoj pokracuje ddle do dnesni doby.

3.1.2  Funkce hlasového tstroji

Re¢ vznikd v hlasovém tstroji, ve kterém se proud vzduchu moduluje na samotnou fe¢. Za jeden ze
zakladnich kament hlasového tustroji miZeme povazovat plice, jeZ jsou zdkladnim zdrojem energie
proudiciho vzduchu. Vzduch, ktery je vytlaovan pod tlakem z plic pies prudusnici, prochazi dalsi
nezbytnou soucdsti celého ustroji, kterou jsou hlasivky. Hlasivky tvofi v podstaté ,hrdz*, jezZ brani
vzduchu v jeho proudéni. Ve svém klidovém stavu jsou plné uzavieny a az dojde k vytlaceni vzduchu
z plic a nardstu tlaku, tak se hlasivky rozkmitaji a stfidavym zavirdnim a oteviranim dochazi k
,,davkovani* vzduchu a tim k utvareni tonu.

Toén vznikajici v hlasivkach se nazyva zakladni a pfedstavuje nosny zvuk feci, jeho frekvence
byva vétsinou v rozsahu 60-400Hz [2] v zdvislosti na jedinci se mizZe i vyrazné liSit. Zakladni ton se
mize v ¢ase mirné¢ meénit, a to jak ve frekvenci (jitter), tak i v amplitudé (shimmer).

Hlasivky jako takové k feci nestaci, zdkladni ton je tfeba modulovat za prispéni nadhrtanové
dutiny, jeZ je pasivnim prvkem, a artikulaénimi orgdny, jeZ jsou prvkem aktivnim. Artikula¢ni
orgény, jako jsou jazyk, mékké patro, rty, svym pohybem méni velikost nadhrtanovych dutin, ¢imz
dochdzi k modulaci zdkladniho ténu a vzniku feci. Problematika tvorby feci je detailngji vysvétlena v

[1] a [2], ze kterych Cerpala tato podkapitola.
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3.2  Moziné pristupy

Pii rozpoznavani feci je mozné vyuzit nékolik pfistupti pouzitelnych pro rozpoznavani. Jednotlivé

ptistupy budou popsdny v ndsledujici podkapitolach.

3.2.1 Akusticko foneticky pristup

Dle [13] je akusticko-foneticky pfistup zaloZeny na rozpozndvani jednotlivych foném a jejich
vlastnosti, specifickych pro jednotlivé jazyky. Vlastnosti fonémt se mohou velice liSit, zejména
s ohledem na fecnika, ale i v zavislosti na sousednich fonémech. To znamena, Ze jeden foném miZzZe
mit rzné vlastnosti jenom proto, Ze je ve spojeni s riznymi fonémy. Pro praktické aplikace se
vyuziva uskupeni i za sebou jdoucich fonémi, které se oznacuji jako trifény. Trifény vznikaji jako
vSechny mozné kombinace fonémt. Je ziejmé, Ze takovychto moZznych kombinaci je znacné
mnozstvi, i kdyZz velkd ¢ast znich je neexistujicich, avSak i tak je rozpozndvani zaloZené na
rozpoznavani triféntt znacné vypocetné¢ naro¢né. Nicméné pro svou vysokou uspéSnost pfi
rozpozndvani je Siroce vyuZivdno, a to zejména v kontextu rozpoznavéani spojité promluvy s velkym
slovnikem, kde neni mozné natrénovat vSechna slova ze slovniku nebot’ by takovéto trénovani bylo
prakticky nerealizovatelné. Dal§im aspektem, ktery by v piipadé pouziti takovéhoto zplsobu
rozpoznavani hral velmi vyznamnou roli, je vypocetni naro¢nost celého procesu, protoze za velky
slovnik je povazovan takovy, ktery obsahuje vice jak cca 50000 slov, coZ je relativné nizkd hodnota.
Pro srovnéni napiiklad Cesky jazyk obsahuje az nékolik set tisic slov a vSechna tato slova by bylo

nutné v redlném ¢ase ohodnotit a urcit nejlepsi shodu.

3.2.2  Pristup zaloZeny na rozpoznani vzoru

Pristup zaloZeny na rozpoznéani vzor vyuZiva schopnosti urcitych algoritmt porovnavat mezi sebou
vstupni vzor se vzory z mnoziny vzorl. Vysledkem je vétSinou pravdépodobnost shody vstupniho
vzoru s jednotlivymi vzory z mnoZziny vzord. Jednim z béZn¢ pouzivanym algoritmt pro porovnavani
vzoru je vypocet Euklidovy vzdalenosti, které nam fika jak moc se dany objekt lisi od svého vzoru.
Nicméné tento piistup se pii rozpozndvani fe€i nepouZziva, byl zde zminén pouze jako piiklad.
Mnozina vzort je vytvatena pomoci mnoZiny trénovacich vzort, na kterou je dany algoritmus,
napf. neuronové sit¢ a jejich ucici algoritmy, natrénovan. Po tspéSném natrénovani je algoritmus

pripraven na samotnou klasifikaci. VySe popsané pfistupy je mozné kombinovat.

3.3  Postup rozpoznavani

Rozpoznavani mluvené feci se provadi v nékolika krocich. Nejprve je potfeba vstupni signdl pievést

z analogové reprezentace na reprezentaci digitdlni pomoci vzorkovani a kvantovéani, které jsou
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popsdny v kapitoldch 2.2.1 a 2.2.2. Naésledné se signdl, uz diskrétni, musi rozloZit na jednotlivé
rdmce. Jednotlivé rdmce jsou nésledné¢ ndsobeny Hammingovym oknem, aby se minimalizoval vliv
vzorki, které nejsou ve vybraném ramci. Na takto upravené okno se aplikuji algoritmy pro extrakci

ptiznaki pomocich kterych se provadi nasledné porovnavani.

3.3.1 Extrakce priznaki

Rozpoznavani feci je zaloZeno na zpracovani akustického signdlu, avSak tento signdl nese velké
mnozstvi informace, kterou nejsme schopni v redlném case zpracovavat, z toho divodu je nutné aby
se velikost informa¢niho toku sniZila na maximdlni moznou troven pfi¢emzZ ziistane zachovina
vétsina uzite¢né informacni hodnoty. Procesem, kterym je mozné tohoto dosdhnout je extrakce
priznakt (anglicky ,.feature extraction®). Extrakce ptiznakil se snazi vyjadrit feCovy signil omezenym
mnoZstvim hodnot..

Pti extrakci pfiznakil se pouzivaji dva mozné pfistupy, jimizZ jsou neparametricky popis, ktery
je zaloZen pouze na metodach pro zpracovani signdlu, jako jsou banky filtrii nebo Fourierova
transformace viz. [12], a parametricky popis, ktery je zaloZen na poznatcich o tvorbé feci, a ktery
rovnéz vyuziva metod pouZzitych u neparametrického popisu, ale pouze jako podptrnych prostredkd.

Dle [12] parametry délime na skaldrni a vektorové. Kde skaldrnimi rozumime jedno ¢&islo nebo
fecovy tsek a vektorovymi rozumime sadu ¢isel nebo fecovy usek, pficemz v piipadé vice fecovych
usekt, fadime vektorové hodnoty do matic.

Podrobny popis jednotlivych krokt, které je nutné provést, abychom ze vstupniho audiosigndlu

obdrzeli poZadované piiznaky, jsou popsany v ndsledujicich n¢kolika odstavcich.

3.3.1.1 Predzpracovani vstupniho signalu

Pred samotnou extrakci ptiznakl je vhodné vstupni signdl pfedzpracovat, tak aby by byla maximalné
zvySena jeho uzitecnd informace a odstranény nezadouci vlivy, které by mohly negativné ovlivnit
kvalitu rozpoznani.

Uroven vstupniho signalu, ktery je pofizovan n&jakym audio zafizenim napf. zvukovou kartou
pocitae, mize mit, vlivem konstrukce a funkce daného zafizeni, posunutou stiedni hodnotu. Pfi
rozpoznani feci ¢lovékem toto nehraje vyznamnéjsi roli, nebot’ lidské ucho je takovou anomalii
v signalu schopno kompletné vyeliminovat. Avsak v ptipadé strojového rozpoznavani uz muze
vzniknout problém. Naptiklad pfi vypoc¢tu hodnoty energie signalu mizZe tato energie byt vyssi nebo
nizsi nez je skute¢nd hodnota, coz v disledku bude mit vliv, pokud budeme chtit detekovat promluvu
ve spojitém signdlu, protoZe se dostaneme mimo prahové hodnoty a detektor bude chybn¢ detekovat.

Proto je vhodné provést ustfedéni signélu, kdy se stiedni hodnota signdlu posune na nulovou
uroveil. Ustfedéni je mozné provadét offline nebo online. Offline ustfedéni provede pouze vypocet

pramérné stfedni hodnoty dle vzorce:
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E=%;s[n] (13)

Pii online ustfedéni se stfedni hodnota signdlu pocita rekurzivné. A signal se ustfed’uje
postupné s postupujicim ¢asem. Tento piistup je vhodny pro souvisly signdl, kdy neni mozné vzit
cely signdl a ustiedit ho offline. Dalsi vyhodou online ustfedéni je ustiedéni signdlu, i kdyZ dojde ke
zmén¢ stfedni hodnoty béhem jeho zpracovavani.

V obou vySe uvedenych pfipadech se vysledny odhad stiedni hodnoty signidlu odecte od
piislusného signdlu, ¢imz jej ustfedime.

Protoze dle [12] klesa energie feci smérem k vyS$im frekvencim je vhodné, pfed samotnym
zpracovanim extrakci piiznakli, vyuzit preemfaze, kterd se stard o vyrovndni kmitocCtové
charakteristiky feci, a tedy o zesileni energeticky slabych vysokych frekvenci.

Preemfazi je mozné realizovat pomoci jednoduchého filtru 1. fadt, ktery mizeme vyjadrit

rovnici

H(z)=1-x" (14)

Rovnice filtru 1. Fadu[12].
kde x € [0.9,1].

3.3.1.2 Segmentace vstupniho signalu na ramce

Redovy signdl povaZzuje za nihodny, aviak pro metody odhadu potiebujeme, aby signl byl
staciondrni, tudiZ je nutné ho néjakym zplsobem na staciondrni signdl pievést. Toto ndm umozni
rozdéleni vstupniho signdlu na rdmce, které jsou pak nésledné zpracovavany.

Velikost rdmce zvolime dostate¢né malou, aby se signdl choval stacionarné, ale zdroven
dostatecné velkou, aby nedoslo ke ztraté podstatné informace. Velikost rdmce volime cca 20-25ms
s prekrytim cca 10ms. Hodnota 20-25ms je zvolena na zdkladé¢ setrvacnosti hlasového udstroji.

Na kazdy ramec je ndsledn¢ aplikovano Hammingovo okno dle niZe uvedeného vztahu, jehoz
tkolem je dle [12] utlumit signal na okrajich, protoZe pfi pouziti obdélnikového okna dojde v mistech
»vyseknuti rdmce k zaneseni neZzddoucich vysokych frekvenci, které zhorSuji frekvencni

charakteristiku signélu.
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Hammingovo okno[12].

3.3.1.3 Banky filtri

Abychom mohli ze vstupniho signdlu extrahovat potfebné parametry, je nutné nejprve ze
zpracovdvaného signdlu ziskat jeho spektrum. To muizeme udé¢lat Fourierovou transformaci
aplikovanou na aktudlni rdmec. Po umocnéni vypoctenych komplexnich &isel ziskdme vykonové
spektrum zpracovavaného ramce.

Jednou z charakteristik pouZzitych pfi rozpoznavani feci jsou cepstralni koeficienty, které maji
za ukol odstranit z vykonového spektra nepotiebné informace o buzeni signdlu a ziskat pouze
informace popisujici modifikaci signdlu, tj. funkce artikula¢niho traktu, protoze fe¢ je tvoifena
konvoluci buzeni, tj. zdkladni hlasivkovy tén, a impulsni odezvou filtru, tj. artikula¢niho traktu. Tyto
dvé slozky je nutné od sebe separovat, abychom buzeni z dal§itho zpracovani vyloucili. K tomu
mizeme s vyhodou vyuzit diskrétni Fourierovu transformaci. Vzorec pro vypocet cepstralnich

koeficientli miiZeme zapsat ve tvaru

¢(n)= F | Fls(n)]’ } (16)

Vzorec pro vypocet cepstralnich koeficienti [16].
Cepstralni koeficienty nevystihuji dostate¢né presné zptsob, jakym ¢loveék vnima zvuk, protoze

predpokladaji, Ze Cloveék vnima zvuk s rozliSenim, které se neméni se vzristajici frekvenci, coZ neni

pravda. Dle [12] cCloveék se zvySujici se frekvenci hiife rozliSuje. Proto vznikly Mel-frekvencni
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cepstralni koeficienty (MFCC), které tento nedostatek pomoci 23 nelinedrnich filtr odstranuji.
Vstupem pro vypocet cepster je hodnota energie, kterd je na vystupech téchto filtri. Schéma

rozmisténi filtrli na ose je na obrazku 7. Rozmisténi filtrti je mozné urcit na zdklad¢ vztahu

F
F.. =2959log, |1+ |, 17
MEL glo( 700] ( )

ktery byl ziskdn empirickymi pokusy a vyjadfuje zménu citlivosti sluchu s ohledem na frekvenci.
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Obrazek 8. Rozmisténi Mel filtri na frekvenéni ose[12].
3.3.2 Rozpoznavani

3.3.21 Skryté Markovovy modely — Hidden Markov Models

Dle [17] jsou skryté Markovovy modely (HMM) statistickym modelem, ktery modeluje Markoviv
proces s neznamymi parametry a jeho ukolem je urcit skryté parametry z parametrl zjistitelnych.
Takto ziskané parametry je mozné vyuZzit pro pozdé&jsi zpracovani, v piipadé rozpozndvani feci se
jednd o rozpoznavani vzord.

Metoda klasifikace na zdkladé skrytych Markovovych modeltt vychdzi pii své cCinnosti
z mnoziny nauc¢enych vzort, jimiZ jsou slova ulozend ve slovniku. Aby bylo rozpoznavani mozné je
potfeba vzory rozdélit vhodnou formou do jednotlivych tfid. Touto formou v piipad¢ rozpozndvani
feci a této prace bude Gaussovo rozlozeni pravdépodobnosti.

Grafické zndzornéni modelovani jednotlivych tfid pomoci dvourozmérnych Gaussovych

rozdélenf je vyobrazena na obrazku 8.
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Obrazek 9. Tlustrace modelovani jednotlivych tiéid pomoci dvourozmérnych Gaussovych rozdélni.
Pievzato z [12].

Funkci si miZzeme ilustrovat na ptikladé, kde jsou jednotlivé slova popsané celym vektorem,
predchazejici vysledné rozloZeni se zméni pouze vtom, Ze je pocitino s dal§imi n-rozmérnymi
Gaussovymi rozloZzenymi. AvSak jednotlivé slova jsou reprezentovdna celou sekvenci 13 resp. 39
rozmérnymi vektory. Nabizi se jednoduché feseni, vytvorit pro kazdy vektor jedno Gaussovské
rozloZeni. PakliZe bychom pouZili tento pfistup, dosli bychom na problém s rozdilnou délkou slov, je
tedy nutné pouZzit jiny zpisob.

ReSenim je zavedeni modeltl, u kterych je moZné jednotlivé Gaussovské rozloZeni opakovat.
Timto feSenim ve skutecnosti vytvoiime skryté Markovovy modely (HMM). Pak mizZeme jednotlivé
slova ze slovniku popsat Markovymi modely, ve kterych budou logicky umisténé a pospojované
Gaussovska rozloZeni pravdépodobnosti.

Markov
model M

'rlj aiz 5 a3

e

o) a33 a44

FA Ay Az
Dy(01)by(0)  b3lo3)  Dg(og)bg(os).  bs(og).
. 4 \ Y Y 4 4
Observation
sequence E E E E E E
01 02 03 04 05 05

Obrazek 10. Schéma skrytého markovova modelu. Pievzato z [12]
Jednotlivé funkce hustoty rozloZeni vysilacich pravdépodobnosti pro P-rozmérné Gaussovské

rozloZenf se pocitaji dle vztahu
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Ji
Vzorec pro vypocet Gaussova rozlozeni[12].

Diky znalosti vypoctu vysilacich pravdépodobnosti Gaussovych rozloZeni muzeme vypocitat
celkovou pravdépodobnost, Ze model M generuje sekvenci vektor O. Jednotlivé sekvence vektort O
se pokusime rozlozit na HMM stavy, a to takovym zplusobem, aby tyto ziskaly nejvétsi moZnou
vérohodnost (,,likelihood®).

Princip fungovani rozpoznavani feci zaloZeni na vyuziti HMM je nasledujici. Nejprve si
rozpoznava¢ natrénuje modely HMM pro slova kterd chceme rozpozndvat. Nasledné na vstup
rozpoznavace pfijde sekvence parametrt slova O. Tuto sekvenci aplikujeme na vSechny modely ve
slovniku za pomoci Viterbiho algoritmu a ten nasledné generuje vérohodnosti generovani O
jednotlivymi modely. Model s nejvétsi vérohodnosti pfedstavuje rozpoznané slovo[16].

Viterbiho algoritmus pro ohodnoceni jednotlivych modeli slov ze slovniku je moZné
implementovat pomoci velice efektivni metody tzv. ,token passingu”. Algoritmus pracuje
nasledujicim zptisobem.

HMM tvoii v podstat¢ automat s vysilajicimi stavy a ohodnocenymi hranami, jejichz
ohodnoceni pfedstavuje pfechodovou pravdépodobnost pfechodu z jednoho stavu do jiného. Jelikoz
HMM pracuji s casem, ktery mtize plynout jen jednim smérem, neni mozné ptechdzet ze stavu s; do
stavu 8,7, jsou umoznény pouze prechody ze stavu s; do stavu s;; nebo s;,,, piip. je mozné setrvat
v pivodnim stavu. Ohodnocené hrany modely tvoii pravdépodobnostni matici s nulami pod
diagondlou. Kazdy stav v sob¢é obsahuje parametry Gaussova rozlozZeni, jimiz jsou stiedni hodnota a
rozptyl. Tyto parametry urcuji tvar Gaussovy kfivky.

Viterbiho algoritmus hledd rozmisténi vstupnich vektorti extrahovanych ptiznaku feci s nejlepsi
likelihood, tzn. rozmisténi, které bude nejlépe odpovidat plivodnimu vzoru, v podstaté jde o to najit
nejlepsi cestu v grafu viz. obrdazek 10. Samotny algoritmus token passing funguje tak, Ze nejprve se
kazdy stav vynuluje. Pak uZz funguje samotné rozpozndvani. V nultém casovém okamziku, tj. na
vstupu jest¢ neni Zadny vstupni vektor piiznakli, se umisti do prvniho vstupniho stavu token
s nulovou hodnotou. Po ptichodu prvniho vektoru, ze vstupniho signdlu extrahovanych features,
dojde k ptfechodu tokenu ze vstupniho stavu do stavu nédsledujiciho, pfi¢emz se k jeho hodnoté pficte
pfechodovd pravdépodobnost zvySend o vystup gaussova rozdéleni pravdépodobnosti v piisluSném
stavu. Po pfichodu dalsiho vektoru se token rozesle do vSech dalsi navazanych stavil pficemz se opét
zvy$i o prechodovou pravdépodnost a vystup gaussova rozdéleni pravdépodobnosti. Pokud se
v jednom stavu sejde vice tokend, vybere se ten s nejvetsi likelihood a ostatni se zahodi. Tento postup
se opakuje tak dlouho, dokud nedojde na vstup posledni vstupni vektor. Posledni vstupni vektor

zpusobi prechod tokenu do vystupniho stavu, pficemz se pficte pfechodova pravdépodobnost a takovy
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token je vyslednou hodnotou. Algoritmus se stejnym zptisobem aplikuje na vSechny slova ve slovniku
a vitézem se stavd ten s nejvetsi likelihood.

VySe popsany algoritmus je mozné aplikovat i na rozpozndvéni spojené feci, pouze s tim
rozdilem, Ze vystupni stavy modell se spoji se vstupnimi a tokeny tak mohou prochézet i nékolikrat

jednim stavem. Schéma tohoto zptisobu rozpoznavani je na obrazku 11.
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Obrazek 12. Schéma modelu pro rozpoznavani spojenych slov[12].

3.3.2.2 Neuronové sité

Jednim ze Siroce vyuZivanych metod pfi rozpoznavani mluvené feci jsou neuronové sité. Neuronové
sit¢ jsou jednim =z prostfedkill, ktery ziskdva své schopnosti ucenim. Jejich koncepce vychdzi
z biologickych neuronovych siti a jejich prvkll neuronti. Neurony maji nékolik vstupt, v zavislosti na
funkci, a pouze jeden vystup. Kazdy ze vstupii je ohodnocen svou vahou. Vystup neuronu je
generovan v zavislosti na sou¢tu vahami vyndsobenymi vstupy a vystupni funkci, kterd mtze byt

realizovana nékolika pfenosovymi funkcemi.
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Aby neurony plnily svou funkci musi byt sestaveny do sit€¢. Neuronové sité jsou tvoreny
neurony posklddanymi a propojenymi do n¢kolika vrstev. Prvni vrstva ma funkci vstupni vrstvy, tj.
na vstupy neuronu této vrstvy jsou pfipojeny vstupni signdly. Dals{ jedna, pfipadné vice vrstev, tvoii
tzv. skrytou vrstvu a vystup takovéto neuronové sité obstardvd vrstva posledni, kterd ma za ukol
predani vystupni hodnoty vygenerované priichodem vstupnich hodnot neuronovou siti na vystup.

Neuronové sité jsou dvou typt, sit’ s dopfednym Sitenim (feedforward neural network), tj. sit
kde vstupy jedné vrstvy jsou pfipojeny na vystupy piedchozi vrstvy, a sit’ se zpétnou vazbou. Sité
s dopfednym S$ifenim jsou vyhodné zejména proto, Ze poskytuji vystup s kone¢nou délkou odezvy na
jim piedlozend vstupni data, avSak zdsadni nevyhodou je, Ze tyto sit¢ se neumé&ji samostatné ucit tzv.
,bez uclitele”. Naproti tomu sité se zpctnou vazbou umoznuji, aby se systém ucil sim ,,bez uclitele* a
tudiZ je mozné je aplikovat i na feSeni tloh, pfi kterych se dynamicky méni podminky, za kterych ma
neuronova sit’ fungovat. V pfipad¢é pouziti siti s dopfednym Sifenim by bylo nutné takovou sit pfi
kazdé zméné podminek znova preucit na podminky aktudlni. Nevyhodou siti se zpétnou vazbou je
mozné nekonecné zvySovani vystupni amplitudy a ndsledné divergence, pii které sit ztraci schopnost

plnit svou funkeci.

1. skryta
vsupni vrstva

vrstva 2. skryta
vrstva

vystupni

vstupy \,.:':"5- y X ,
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Obrazek 13. Schéma neuronové sité s doprednym Siienim.

Aby neuronova sit mohla plnit svou funkci je potfeba ji nejprve ,,naucit” nutné znalosti. Pfi
uceni neuronovych siti se pouzivaji dva piistupy. Pro sit¢ s dopfednym Sitenim se vyuzivd uceni
s ucitelem pro sité se zpétnou vazbou se vyuziva uceni neuronové sité bez ucitele.

Pfi ueni neuronové sité s ucitelem probihd trénovani, tak Ze trénovand neuronova sit
porovnava svij vystup, ktery generuje na zdkladé vstupu a aktudlné nastavenych vah na synapsich
jednotlivych neurond, s vystupem, ktery generuje ucitel jezZ ma k dispozici mnozinu vzort ve tvaru
vstup-vystup. Po kazdém prichodu vstupnich hodnot z mnoziny trénovacich dat, které predklada

ucitel neuronové siti, dojde k porovnani vysledku a pomoci algoritmti uréenych k uceni neuronové
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sité se upravi vahy na jednotlivych vstupech jednotlivych neuronti. Tento proces je iteracni, je tedy
potieba pro kaZzdou dvojici vstup-vystup provést nékolik vyhodnoceni a dpravu vah, dokud neni
vystup neuronové sit¢ v jistém chybovém intervalu vii¢i pozadovanému vzoru nebo dokud nedojde
k prekroceni maximalniho poctu iteraci.

Pro uceni s ucitelem se vyuZivd gradientni metody, protoZe jiZ pfi malém poctu vstupnich
hodnot dochézi k exponencidlnimu rtstu prostoru feseni a je tedy nutné pouzivat efektivnéjsi metody
pro hledani feSeni. Cilem gradientni metody je minimalizace chyby generované vystupni vrstvou
neuronové sité. Algoritmus, ktery vyuZiva gradientni metody se nazyva Back propagation.

Princip tohoto algoritmu je vicemén¢ jednoduchy. Algoritmus se pokusi zménit vstupni védhu
ne jedné ze synapsi a kontroluje jestli doslo ke zlepSeni vystupni hodnoty neuronové sité, pokud doslo
ke zhorSeni jde algoritmus opaénym smérem. Tento algoritmus md sklony k uviznuti v lokdlnich
minimech funkci, pokud k tomu dojde je nutné zménit ndhodné nékolik vah, ¢imZ by mélo dojit
k ptekonani lokdlnitho minima a pokracovat v dalsim ohodnocovani.

Neuronové siteé se zpétnou vazbou nepouzivaji k u¢eni pomoci ucitele, ale jsou schopny, se na
zdkladé vyhledavani vzorkl s urcitymi vlastnostmi ve vstupnich datech a korelaci jejich zavislosti,
ucit samy. Pfikladem takovéto site je sit’ Hopfiledova, jejizZ schéma na obrazku 11. Z tohoto schématu

je patrné, jak jsou jednotlivé vystupu neuronti propojeny se vstupy.
Yo Y Yna Y
t P

e & & @
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X, X, Xy 2 Xy
Obrazek 14. Model Hopfieldovy neuronové sité. [24]

Neuronové sit¢ poskytuji aplikacim uréenym k rozpozndvani teci Siroké mozZnosti pouZiti.
Jejich pouziti je vhodné v aplikacich jejichZ vstup je siln¢ ovlivilovdn rusivymi elementy, zejména
pak Sumem. Neuronové sité jsou schopné s takovymito problémy se vyporadat, zejména pak, pokud
hovofime o sitich se zpétnou vazbou, které se mohou pfizpisobovat i dynamicky se ménicim
podminkdm, za kterych dand neuronova sit’ musi pracovat.

Nevyhodou neuronovych siti je jejich nachylnost na generovani Spatnych vysledkt vlivem i

malych zmén vstupnich hodnot, zptisobenych naptiklad zaokrouhlovanim. DalSim problémem muze
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byt vypocetni ndrocnost procesu ueni, ktery jako takovy je iterativni a na jeden trénovaci vstup musi
byt provedeno né€kolik vyhodnoceni kompletni neuronové sité.

Neuronové sité jsou diky svému rozsahu, ktery je nutny abychom dostali pfijatelné vysledky,
velmi problematicky implementovatelné do hardware jako jsou programovatelnd hradlova pole
(FPGA). Pocet v nich integrovanych prvki je i pfi souc¢asnych vysokych hodnotiach nedostacujici pro
implementaci rozsdhlej$ich neuronovych siti. Podrobnéji je problematika implementace neuronovych

probréna v [25].
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4 Rozpoznavani reci v hardwaru

Aby bylo mozné efektivné¢ implementovat algoritmy ve zvolenych vypocetnich prostiedcich je nutné,
podrobn¢ znat vlastnosti a architektury téchto vypocetnich prostiedkd.

Nasledujici kapitola pojednava o technologii digitalnich signdlovych procesord, dale jen DSP,
a jejich architekturdch, ddle je zde popsana technologie programovatelnych hradlovych poli, déle jen
FPGA.

V kapitole budou taktéz diskutovany klady a zdpory DSP a FPGA, a ptipadnd implementacni
uskali, kterd by mohla nastat pii budouci implementaci algoritmli pro rozpozndvani feci. Na zavér
této kapitoly budou zminény dostupné vyvojové jazyky a prostiedky umoznujici vyvoj pro danou

platformu.

4.1 Mozné implementacni architektury

Algoritmy rozpoznavani fe¢i patii k algoritmim s vysokymi vypocetnimi i pamétovymi ndroky, a
proto je vhodné hledat zptisoby, které by umoznily jejich funkcéni implementaci i bez toho, aby bylo
nutné vyuZzivat vykonné a tudiZ i energeticky ndrocné procesory, které by zvlasté v piipadé aplikact,
jakymi jsou mobilni telefony nebo domdci spotiebice, znamenaly vyrazné sniZeni vydrZe baterii a
v neposledni fad¢ je tieba brat v potaz také finan¢ni hledisko, které je mnohdy urcujicim kritériem pro
volbu daného zafizeni, zejména pak sohledem na budouci energetickou krizi, kterd Nas
pravdépodobné nemine.

Vhodnym feSenim je vyuzit digitdlni signdlové procesory, které jsou ureny pro zpracovani
audio i jinych signdli. AvSak DSP procesory vesmés neposkytuji tolik vykonu, alespont pokud
pozadujeme nizkou spotiebu, jaky by byl potieba pfi rozpozndvani feci, proto je vhodné vyuzit
hardwarové akcelerace zaloZzené na pouziti programovatelnych hradlovych poli (FPGA). FPGA
poskytuji vyvojaiim vysoky vypocetni vykon, ktery je dan tim, Ze jednotlivé algoritmy jsou
implementovany piimo na ¢ipu a tudiz odpada rezie, ktera je nutnd v piipad¢ univerzalnich procesora.
Dalsim faktorem pfispivajicim k vysokému vykonu je zna¢na mira paralelizace, kterda vyplyva ze
samotné podstaty funkce HW. Vysoky vykon FPGA na druhou stranu neomezuje piipadny budouci
update implementovanych algoritmid, nebot FPGA je mozné pteprogramovat, sofistikovangjsi

modely i za chodu, aniz by byla ovlivnéna jejich funkce.

4.1.1 DSP/FPGA platforma

Vyhody DSP a FPGA na jedné platformé vyuZziva i ndvrh, ktery byl vyvinut na FIT VUT

v Brné, a ktery je primarné vyuzit pro akceleraci algoritmi z oblasti pocitacové grafiky.
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Platforma byla vyvinuta ve vice verzich srozdilnymi HW prostfedky. Prvni z nich byla
zaloZena na signdlovém procesoru firmy Texas Instruments TMS320C32 a hradlovém poli od firmy
Xillinx Spartan, ta vznikla v roce 1997. Schéma je vyobrazeno na obrdzku 11. Tato platforma byla
vybavena 2MB RAM a poskytovala dostatecny vykon pro akceleraci 2D grafickych algoritmi. Aby
bylo mozné vyuZivat platformu i pro aplikace z 3D grafiky, bylo nutné vytvofit inovovanou verzi.
Tato novéjsi platforma obsahuje DSP TMS320C6711 a FPGA Xillinx Virtex, kombinace téchto dvou
obvodu je doplnéna o 64MB dynamické paméti, diky ¢emuZz tato platforma poskytuje dostate¢ny

vykon pro 3D aplikace. Jeji schéma je na obrazku 12.

l Host or peer

DSP FPGA
(TI 320C32) (Xihnx
Spartan)

h J

SRAM
(2 MByte,
32bit)

Obrazek 15. Schéma platformy s TMS320C32 a Xillinx Spartan. Pievzato z [23].

l Host l Peer links
DSP FPGA
(TI 320C6711) |4 (Xilinx Virtex)
256kB SEAM

SRAM (local)

(1 MByte. 8bit)

SDRAM
_—» (64 MByte.
32bit)

Obrazek 16. Schéma platformy s TMS320C6711 a Xillinx Spartan. Prevzato z [23].
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4.1.1.1 Specifikace DSP

Popisovana platforma vyuZivd signdlového procesoru firmy Texas Instruments, podle verze to mize

byt procesor TMS320C32 nebo TMS320C6711. Oba uvedené signdlové procesory pracuji s floating-

point aritmetikou a jsou vhodné pro zpracovani grafickych algoritmi.

Specifikace TMS320C32

Specifikace signdlového procesoru TMS320C32 dle [18].

vysoce vykonny floating-point DSP procesor
330MOPS

60MFLOPS

30MIPS

32 bitovy procesor

32 bitové instrukéni slovo s 24 bitovou adresou

EMIF s podporou 8/16/32/ bitové externi RAM

Specifikace TMS320C6711

Specifikace signdlového procesoru TMS320C6711 dle [19].

vysoce vykonny signdlovy procesor

architektura VLIW s moZnosti zpracovédni aZ osm 32 bitovych instrukei v jednom cyklu
frekvence 100, 150, 167, 200MHz pii vykonu 600, 900, 1000, 1200MFLOPS

4x ALU (Fixed- a Floating-Point), 2x ALU (Fixed-Point), 2x ndsobicka (Floating- a Fixed-Point)
L/S architektura s tficetidvéma 32 bitovymi registry

L1 cache 4kB pro data, 4kB pro program

L2 cache 512kB s mapovanim do RAM

4.1.1.2 FPGA

DSP procesoru sekunduje FPGA ¢€ip z rodiny Xillinx Spartan, to v piipadé star$i verze, piip. Xillinx

Vv

Virtex, to v ptipadé novéjsi verze platformy. Podrobnéjsi popis platformy FPGA Ize najit v [20] a

popis piesnych specifikaci viz. [21], [22].

Specifikace Xillinx Spartan

nizko ndkladové, vysoce vykonné hradlové pole
az 74 880 logickych buné¢k

rychlost pfenosu dat az 622Mb/s pie /O
podpora DDR
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Specifikace Xillinx Virtex

e pocet hradel od 50000 do 1mil.
e frekvence hodin az 200MHz
e hierarchickd pamét’

® moznost parcidlni rekonfigurace

4.1.2  DSP vyvojovy kit Spectrum Digital

Vyvojovy kit firmy Spektrum Digital je uréeny pro vyvoj vestavénych aplikaci vyuZivajicich
signdlového procesoru od firmy Texas Instruments TMS320C6416, ktery je primarn¢ uréen pro
zpracovani zvukovych signalli, pro které je optimalizovan. Signdlovy procesor je optimalizovan pro
své urCeni na urovni instrukéni sady a architektury. Zvukovy signdl je vzorkovan a kvantizovan, a
tedy jeho hodnoty jsou uloZeny v celych hodnotach, tudiZz procesor vyuziva pouze celociselnou
aritmetiku, kterd je znacné rychlej$i nez vypocty v plovouci fddové carce. Nicméné diky podpote
kompildtoru je mozné vyuzivat vypoctd v plovouci tadové carce, které jsou na tomto DSP
emulovany. Pfirozené nevyhodou tohoto zpiisobu je vyrazné nizsi pocet operaci proveditelnych za
jednotku casu.

Architektura procesoru je typu VLIW(Very Long Instruction Word), tudiZ pouzivd dlouhd
instrukéni slova, ve ktery jsou zakddovany instrukce pro 8 nezavislych funkcnich jednotek, 2

nasobicky a 6 aritmeticko-logickych jednotek.

4.1.2.1 Architektura vyvojového kitu a DSP

Schéma architektury a vnitin{ struktury procesoru je zobrazeno na obrazku 17. Ze schématu je patrné
jak jsou uspofadany registry procesoru, a jak jsou napojeny na funk¢ni jednotky. Procesor ma dvé
sady registri, coz je oproti konvenénim univerzalnim procesorim zasadni rozdil. Toto feSeni
umoziuje zvyseni vykonnosti podpofené velkym mnoZstvi riznych adresovacich rezimi, které jsou
specidln€ uréené pro zpracovani specifickych tloh, jako je vypocet rychlé Fourierovy transformace.
Dalsim specifikem je pouziti Harvardské koncepce, kterd pouziva oddélené pamétové prostory pro
program a data. Komunikace s okolnimi prostiedky a rozhranimi je umoZnéna diky vnitini sbérnici,
na kterou jsou vSechna tato zafizeni pfipojena. Komunikace s externi dynamickou paméti je
umoznéna diky EMIF rozhrani.

Schéma zapojeni periférii na desce vyvojového kitu je vyobrazeno na obrazku 18. Deska ma
integrovany periferie pro komunikaci s dynamickou paméti, rozhrani AIC23 urcené k digitalizaci
zvuku z externich zdrojl, JTAG rozhrani pro komunikaci pfes rozhrani USB, sadu LED diod a sadu
DIP piepinact. Ptes rozsitujici rozhrani UTOPIA je mozné podle potieby pfipojovat dalsi zafizeni

v zavislosti na budoucich aplikacich DSP procesoru.
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'Co6x System Block Diagram (Final)

Program
RAM

Ext’l
Memory

- Sync
- Async

¥ =
r________@ JP1 a E‘
| 50 - &
P 5 b4
Voltage : e
Reg § 2
; Embedded ' Peripheral Exp
e | 3T
& o] | Ext. [LED ] [DIP |
E :5‘: JTAG tdobd 0123 0123

Obrazek 18. Schéma zapojeni periférii na vyvojovém Kitu.

4.1.2.2 Softwarova podpora

Nedilnou soucdsti vyvojového kitu je také softwarova vybava, kterd poskytuje velice silnou podporu
vyvoje vestavénych aplikaci.

Zakladnimi stavebnimi kameny jsou DSP/BIOS a vyvojové prostiedi Code Composer Studio.
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DSP/BIOS je v podstaté takovym opera¢nim systémem DSP, ktery md za tkol sprivu a
konfiguraci vSech externich zatfizeni, spravu dynamické paméti a jeji ptidélovani bézicim procesiim.
Déle ma na starosti pridélovani procesorového Casu procesim, které jsou iniciovany na zdkladé
prerusovacich rutin, které maji velice silnou podporu, protoze aplikace pro zpracovani signaltt musi
dodrzovat jisté real-time podminky. Pridélovani procest je pldnovdno na zdklad¢ piislusnych real-
time planovacich algoritmd, které ptidéluji procesor na zakladé priorit procest a ¢asovych mezi, které
musi byt splnény.

Samotny vyvoj aplikaci probihd pomoci vyvojového prostiedi Code Composer Studio, které
poskytuje v jednom aplikaénim prostfedi podporu pro konfiguraci vSech rozhrani dostupnych na
vyvojové desce, ddle obsahuje kompildtor s moznosti vysoké miry optimalizace vzhledem
k pozadavkiim budouci aplikace, bohatou dokumentaci s velkym mnoZstvim piikladd a velkym
mnozstvim podplirnych funkci uréenych pro ladéni vyvijenych aplikaci. Vzhled aplikace je

vyobrazen v piiloze A.
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5 Navrh

Tato kapitola popisuje ndvrh algoritm@i pro rozpoznavani feCi, mozné piistupy k ndvrhu a

dekompozici problému na vybrané platformé.

5.1 Specifikace pozadavki

Cilem této prace je vytvofit rozpoznavac jednotlivych slov, ktery bude implementovan na vestavéném
systému. Timto vestavénym systémem bude technologie popsdna v kapitole 4.. Implementovany
rozpoznava¢ ma vyuzivat vyhod kombinace DSP a FPGA, pticemz FPGA bude zajistovat akceleraci
vybranych algoritmtl, jez se pfi rozpoznavani slov uplatiuji. Pfi navrhu je potfeba brat v dvahu
vlastnosti vybraného systému vzhledem k pouzitym algoritmiim, zejména pak nizsi vypocetni vykon,
znacné omezené pametové moznosti, omezenou slozitost algoritmil z pohledu pouZitelnych zdroji na
FPGA c¢ipu a vneposledni fadé omezené mnoZstvi Casu jeZ je kdispozici k feSeni zadaného
problému.

Rozpozndva¢ by mél umét na zakladé vstupu klasifikovat slova obsaZzena ve slovnikd, tato
slova budou popsdna Gaussovskymi pravdépodobnostmi, na zdklad€ kterych budou slova rozdélena
do tiid skrytych Markovovych modeld.

Rozpoznavany budou slova z omezeného slovniku, ktery bude obsahovat prozatim ¢islovky
v Ceském jazyce, tato volba neni findlni, nebot' zde hraje roli mnoZstvi paméti potfebné pro
dostate¢né kvalitni popis jednotlivych tiid slov a tudiZ je mozné, Ze mnoZstvi slov se mize zménit, a
to obéma smery.

Vstup bude realizovan jako zvukovy soubor nebo vstup z externiho zdroje zvuku.

Vystupem bude pfifazeni vzoru ke vstupnimu signalu.

5.2  Navrh postupu zpracovani

Zpracovani vstupniho signdlu, at’ uz ve forme soboru nebo ve formé audio, bude probihat na zdkladé
posloupnosti kroki, kterd je probrana v nasledujici podkapitole.

5.2.1 Parametrizace (Extrakce piiznaki)

Zakladem rozpoznavani feci je extrakce piiznaku ze vstupniho signalu. Pro rozpozndvani v embeded
systému jsme zvolili jako parametry Melfrekvencni cepstrdlni koeficienty, které jsou popsany

v kapitole 3.3.
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Vstupem systému bude, jak uZ bylo uvedeno, soubor nebo vstupni signdl. U tohoto signdlu
predpokladdme vzorkovaci frekvenci F,=8kHz nebo F,=16kHz, kterd se pro tyto ucely pouziva,
protoZze frekvence bé&Zné feci se pohybuje pod F,.,=4kHz, coZ po zapocitini pozadavku na
dvojnédsobnou vzorkovaci frekvenci vyplyvajici z Nysquitova vzorkovactho teorému, davd vyse
uvedenou vzorkovaci frekvenci.

V nésledujicim kroku potfebujeme ziskat frekvencni spektrum daného ramce, proto na dany
ramec aplikujeme rychlou Fourierovu transformaci (Fast Fourier Transform — FFT), kterd vypocte
spektrum definované komplexnimi ¢isly pro dany rdmec. Z téchto komplexnich &isel vypocteme
moduly a umocnime na druhou, z ¢ehoZ ziskdme power spektrum. Nésledné aplikujeme banky 23
Mel-filtrit popsanych v kapitole 3.3.1.3. Z hodnot ziskanych aplikaci filtri dostaneme MFCC
koeficienty tak, ze aplikujeme diskrétni kosinovu transformaci, na jejimz vystupu bude 13 MFCC

parametril.

5.2.2  Modely rozpoznavanych slov

Rozpoznavani slov zaloZené na porovnani se vzory vyzaduje mit tyto vzory né&jakym zplsobem
ulozeny ve slovniku. V piipadé rozpozndvace implementovaného pro ucely této prace je
rozpoznavani zaloZeno na statistickém modelovani za pomoci skrytych Markovovych modelt. Tedy
slova ze slovniku jsou reprezentovdina HMM.

Pii tvorbé modeli budeme uvaZovat pocet stavu HMM za pevné dany. S ohledem na
rozpoznavani jednotlivych Cislovek zvolime pocet stavi HMM na 16, k témto staviim je nutné
uvaZovat i stavy poc¢atecni a koncové, tudiz je pouzito celkem 18 stavi.

Jednotlivé stavy jsou reprezentovany Gaussovymi rozloZenimi pravdépodobnosti, piicemz
pouZzijeme reprezentaci pouze jednim Gaussovskym rozloZenim.

Trénovani modelli rozpoznavanych slov bude provadéné na pocitaci, z divodu znacnych

vykonnostnich a pamétovych omezeni.

5.2.3  Algoritmus rozpoznavani

Navrhovany rozpoznavac jednotlivych slov v FPGA/DSP vyuZiv4 statistického modelovani pomoci
HMM. Zéikladnim stavebnim prvkem jsou slova, jeZ jsou jako model uloZena ve slovniku.
Rozpozndva¢ ma za tikol urc¢it model s nejvétsi vérohodnosti, ktery definuje rozpoznané slovo.

Pro proces rozpoznavani bude vhodné vyuzit, Siroce pouZzivaného, Viterbiho algoritmu, jezZ na
vstupu bude mit MFCC koeficienty, které se ziskaji vySe uvedenym postupem a skryté Markovovy
modely. MFCC koeficienty jednotlivych rdmcti se postupné porovnavaji se vSemi modely slov ve
slovniku a vysledky porovnani se budou pribézné ukladat. Po zpracovani Casti signdlu, ktery

obsahuje slovo, dojde k vyhodnoceni a urceni slova s nejvétsi vérohodnosti.
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rozloZeni pro kazdy vektor a stav skrytého Markovova modelu. Zrovnice 17 je ztejmé, Ze pfi
vypoctu je nutné pouZit vypoctu exponentu, coZ je vypocetné ndrofnd operace a jeji provadéni
v redlném Case, by pro znacny pocet stavli a modell bylo prakticky nerealizovatelné, proto je tfeba
hledat zptsoby jakymi by bylo moZzné vypocet vysilacich pravdépodobnosti stavu bj[o,] zrychlit.
Jednoduchym zptisobem je zlogaritmovani celé rovnice, ¢imzZ prevedeme ndsobeni na pouhé s¢itani a

zbavime se vypocetné ndro¢ného exponentu. Odvozeni patfi¢nych rovnic je uvedeno v rovnici 18.

ot)-u, P

P P
logh,o(t)]=log [ [Nlo(tk ;30 ) =log [ | =
i=1 =1 A
P 1 P ,[ ~Hji ]2 [ (f)—ﬂji ]2
= log I;[—O_ mxl;le 205 —logH +logHe 20}

Cleny v souctu v rovnici je didle moZné zjednodusit na nasledujici dvé rovnice.

s 1 1 r P
logn—m=log » :—log(l:llgﬁ‘(Zﬂ')ZJZ

[ () ,Uji]Z [ ;sz]z o
- P - P t)—
10gH€ o _ Zlog e 207, — Z_ [0( ) l;ljz]
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1 fel)-u, Y
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Vyslednou rovnici pak mizeme zapsat ve tvaru:

logb, [o(7) ——_1Og(HG j_%zpl olt “Hi | _
: (18)

i=1
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Z vysledné rovnice je patrné, Ze proménnou hodnotou je pouze vstupni vektor piiznakd o(t).

Muzeme si tedy dopiedu predpocitat hodnotu gConst, kterou ziskdme z prvni ¢asti pfedeslé rovnice.

gConst = log(ﬁ 0, '(ZE)PJ (19)

i=1

5.3 Navrh dekompozice problému mezi

FPGA/DSP

Névrh rozpozndvace musi vyuZivat vyhod kombinace FPGA a DSP integrovanych na jedné desce,
proto je nezbytné co moznd nejlépe dekomponovat rozpozndvani na jednotlivé dlohy a ty pfifadit
ptislusnym jednotkdm.

Pro implementaci pfedpoklddam, ze DSP bude zajiStovat komunikaci s hostitelskym
pocitatem. Vzhledem k tomu, Ze signdlovy procesor implementovany na pouZité platformé se
vyuzivd v soucasnych implementacich pouze jako prostiednik pro komunikaci mezi FPGA a
hostitelskym pocitacem, bude samotné vzorkovani signdlu a extrakce piiznakli ponechdna na
hostitelském pocitaci, ktery bude zasilat pouze vektor sjiZ vypoctenymi piiznaky. Pfirozenym
zpusobem by bylo, aby extrakce pfiznaki byla implementovdna piimo v DSP, ale v tomto pfipadé by
to znacilo kompletné piepracovat software zabudovany v DSP, ktery md na starosti fizeni a

~o, e

S ohledem na vykonnost systému je pouziti DSP pouze pro programovani a komunikaci s DSP
vhodnym fesenim, protoze urychleni MFCC neni piili§ piinosné, nebot’ nejnaro¢néjsi casti celého
rozpoznani je ohodnoceni modelt.

Samotné FPGA bude zajistovat vyhodnoceni HMM pomoci Viterbiho algoritmu. Platforma
jako takovd se sestava ze zdkladni desky, na kterou je mozné umistit az Ctyfi moduly integrujici
FPGA a DSP, a tedy je moZné do kazdého modulu nahrét jeden model a pak vSechny tuto modely
vyhodnotit paralelné. JelikoZ FPGA pracuje pouze s ¢isly v pevné fddové carce musi se data pred
vyhodnocovanim v FPGA pfevést na celo¢iselnou reprezentaci, coZ bude mit za nédsledek zhorSeni
schopnosti evaluace HMM modeli.

Rozdéleni dloh mezi FPGA a DSP je pouze hrubym navrhem, nebot’ dosud nejsou zndmé
pozadavky na zdroje pro jednotlivé algoritmy, zejména pocet hradel na FPGA, ktery je znacné
omezujicim faktorem. PakliZe by se pfedpoklddané algoritmy nepodatilo vhodné umistit do FPGA, je
mozné tyto algoritmy implementovat v DSP. V pfiloze B je schéma rozvrZzeni FPGA a DSP na desce.

Protoze cilem této diplomové price je zhodnotit mozZnosti implementace algoritmi

v FPGA/DSP vypocetnich prostiedcich je mozné, Ze se béhem implementace vyskytnou prekdzky,
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které by znemozZnily Gspésné dokonceni implementace na vybrané platform¢. Pro tento piipad bude
pouzito ndhradni feseni ve formé implementace rozpoznavace na vyvojové platformé, kterd vyuziva
pouze DSP procesor. Pro tyto volbu implementace je mozné vyuZit stejného ndvrhu jako pro

rozpoznavac na FPGA/DSP.
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6 Implementace

Tato kapitola se zabyvd samotnou implementaci rozpozndvace v HW, popisuje nutnd nastaveni
hardwarovych prostiedkil, popis samotné implementace, budou zde také diskutovany problémy, které
vznikly béhem implementace a popis datovych struktur a jejich inicializace. Soucdsti kapitoly budou

Vv 2

prubézna hodnoceni vykonnosti a zatéze DSP pfti vypoctech.

6.1 Vybér implementacni platformy

Cilem této diplomové prace bylo implementovat rozpoznava¢ na platformé kombinujici FPGA a
DSP, b&7né uZzivané k akceleraci grafickych vypoétil. Po konzultacich s Ing. Zadnikem a zhodnoceni
¢asovych moznosti jsem dospél k zavéru, Ze vytvoreni funkeni aplikace na této platformée je v daném
casovém horizontu neredlné, zejména také proto, Ze neexistuje jakdkoliv pouZzitelnd dokumentace, ze
které by bylo mozné vychazet. Jedinou dostupnou dokumentaci je schéma zapojeni jednotlivych
obvodl a jejich propojeni signdly. Dle mého odhadu by na vypracovani rozumné aplikace bylo
potieba odhadem 1-2 roky.

Jako nahradni feSen{ jsem vybral implementaci jednoduchého rozpoznédvace na vyvojovém kitu

firmy Spectrum Digital. Tato implementace bude popsana v ndsledujicich odstavcich.

6.2 Hierarchie rozpoznavace

Implementovany rozpozndvaé vyuZzivd vzijemné soucinnosti nékolika trovni. Urovné je mozné
rozdélit do dvou zdkladnich tfid a to drovenl hardwarovou a softwarovou. Hardwarova droven ma za
ukol obstaravat konfiguraci zafizeni a obsluhu jejich pferuSeni s naslednym generovani softwarovych
preruseni pro softwarovou vrstvu. Na této drovni uvazujeme periferni zafizeni, tj. AIC23 kodek, LED
diody a DIP ptepinace, a DSP/BIOS. Softwarovd troven provadi samotny program a generuje

poZadavky na hardwarové zafizeni. Hierarchii je moZné vidét na nésledujicim obrazku.

SW

Rozpoznavac

[ osmeos |

Vyvojova deska

HW

Obrazek 19. Hierarchie rozpoznavace.
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6.3 Konfigurace hardwarovych zarizeni

Implementace jakékoliv aplikace v hardwarovych prostiedcich ma oproti béZnému vyvoji aplikaci na
univerzédlnich vypocetnich systémech nékolik specifik. Jednim a patrné nejpodstatnéjSim je piimy
ptistup k hardwarovym prostfedkiim, at’ uz se jedna o periferni zatizeni nebo piistup k paméti. Tyto
prostiedky je nutné pred zapocetim samotné prace nejprve nakonfigurovat. K tomuto slouzi
konfiguraéni soubor dsk_app.cdb jez obsahuje nastaveni pro vSechna zafizeni jeZ muZze vyvojova
deska vyuzivat. Samotny soubor nastésti neni nutné kompletné konfigurovat ru¢né, nebot’ k tomuto
slouzi grafické rozhrani, které je soucdsti Code Composer Studia. Ru¢ni konfigurace je vSak
samozifejm¢ moznd. V implementaci rozpozndvace budou vyuZity tyto hardwarové prostredky, které
je nutné nakonfigurovat: sprava dynamické paméti, AIC23 kodek pouzity na vzorkovani vstupniho
signdlu ptichdzejiciho z mikrofonu, logovaci objekt urceny k vypisu ladicich a informacnich dat,

sprava hardwarovych a softwarovych pieruseni.

6.3.1 Dynamicka pamét

Funkce rozpoznavace vyuZziva relativn¢ velké mnozstvi paméti pro uloZeni modeli slov, a pro uloZeni
a zpracovani vstupniho signdlu. Tato pamét’ musi byt ptrirozené nékde alokovana. Alokace paméti na
této platformé je ponc¢kud odlisnd od alokace paméti na univerzalnim pocitaci. Pro samotnou alokaci
je nejprve nutné nastavit piislusny objekt, ktery se o ni bude starat. Nastaveni se provadi pomoci
konfigura¢niho néstroje obsazeného v CCS. PoloZku SYSTEM-MEM-SDRAM nastavime ndsledujicim
zpusobem. Nejprve povolime vytvareni heapu v paméti SDRAM a ur¢ime maximalni velikost bloku,
ktery muzeme alokovat. Velikost nastavime na hodnotu 0x1000000, ¢imz ziskame k dispozici celou
dostupnou SDRAM o velikosti 16MB. Aby bylo mozné k tomuto bloku paméti pfistupovat oznacime
jej _SEGQO. Toto je zasadni rozdil oproti béZnym zvyklostem u univerzalnich pocitacu.

Je mozné také alokovat misto v paméti ISRAM o velikosti IMB, kterd je integrovdna pfimo na
¢ipu, avSak tato pamét’ je primarné urcena pro uklddani globdlnich proménnych a funguje také jako
cache pam¢ét’.

Pro alokaci paméti se vyuzivd funkce MEM_alloc, kterd je specidlné optimalizovdna pro
potieby DSP. Jeji hlavni odlisnosti od bézné pouzivaného malloc je jeji atomicita, €ili funkce nemtze
byt pferusena jinym procesem, a déle jeji parametry, kde musi byt uveden identifikator bloku paméti,
ve které se ma pamét’ alokovat.

Pro potieby implementace je v souboru config.h vytvofeno makro mem_alloc, které na zédkladé
poctu bytl provede alokaci prislusné paméti. Po tspesné alokaci je pomoci logovaciho objektu
vypséan pocet aktudlné alokovanych bytl. Celkovy pocet byt alokovanych béhem funkce aplikace je

uloZen v globalni proménné allocatedMem.
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6.3.2 LOG objekt

Aby bylo mozné aplikaci néjakym rozumnym zpusobem ladit, potfebujeme mit moznost ziskavani
ladicich vypist. BéZn¢ pouzivané printf je vypocetné hodné naro¢né, protoze neimérné zatézuje DSP
a USB komunikaci, kterd sama o sob¢é¢ ma velkou reZzii. Pro tcely vypisu se pouZziva logovaci objekt
logTrace, ktery se vytvoii v nastaveni systému Instrumentation-LOG. Pro vypis dat se pak vold

funkce LOG _printf.

6.3.3 AIC23, McBSP a EMIF

V implementaci rozpozndvacCe v hardwaru budeme vyuZivat zafizeni pro vzorkovdni vstupniho
signdlu AIC23, sériovou linku McBSP, ktera bude zajistovat rychlou komunikaci mezi zafizenimi a
DSP procesorem, a také rozhrani EMIF, jeZ je fadi¢em pro piistup do paméti integrované na desce.

VSechna zafizeni musi byt nakonfigurovédna a inicializovana pied prvnim pouZitim.

Kodek pouZity pro vzorkovani signdlu se nastavuje vytvofenim globdlni proménné config,
kterd je deklarovdna v souboru s globdlnimi proménnymi globals.h. Touto proménnou nastavime
dalezity parametr, jimz je vzorkovaci frekvence, na které bude kodek pracovat, v tomto piipadé
8kHz. Dale nastavime vstupni konektor na mikrofonni vstup, pfip. linkovy vstup. Je mozné dile
nastavit specifické vlastnosti jako hlasitost jednotlivych kandll, dsporny rezim atd.. Konfiguraci
provedeme zavoldnim funkce AIC23_setParams, které predame jako parametr proménnou config.

Pro spravnou funkci je nutné nastavit a vytvorit komunikaéni linku, po které bude kodek
posilat navzorkovana data ke zpracovani. Nastaveni pfislusSnych komunikac¢nich linek se provadi
volanim funkce initMcsb, ktera inicializuje linky podle globalni proménné mcbspCfg2.

Spolu s konfiguraci sériovych komunikacnich linek se nastavuje také piimy piistup do paméti,
ktery zajisti, Ze procesor nebude pfi piijmu dat vytiZen, protoze data bude mozné piimo zapisovat do
paméti a az po naplnéni piislusnych bufferti se vygeneruje preruseni, které bude iniciovat vyvolani
prislusné obsluzné rutiny. Aby bylo mozné data plynule obstaravat data z audio vstupli, pouziva se
pro tyto ucely koncept tzv. PING PONG bufferi, kdy se do jednoho bufferu data zapisuji a druhy
buffer je zpracovavan. Pro tyto ucely jsou vytvoiena dvé datova pole gBufferRcvPing a
gBufferRcvPong. Pii naplnéni jednoho z bufferti se generuje hardwarové preruseni, které iniciuje
vyvolani obsluzné rutiny edmaHwi, které vybere piisluSny buffer a jeho obsah piedd funkci
processBufferSwi, kterd ma za kol provést jeho zpracovani. Nastaveni DMA fadi¢e je uloZeno
v proménné gEdmaConfigRcv a pomoci funkce initEdma se nastaveni parametri zapiSe do

ptislusnych registrii. PferuSovaci rutiny se ndsledn¢ inicializuji pomoci funkce initlrq.
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6.4  Softwarova implementace

Mame-li provedenou potfebnou konfiguraci hardwarovych prostfedki muZze pfejit k samotné

implementaci vlastniho rozpozndvace.

6.4.1 Predzpracovani signalu

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 3.3.1.1 musi byt signdl pied samotnym rozpozndnim piedzpracovéan,
aby se odstranily nezadouci vlivy, které by mohly negativné ovlivnit proces rozpoznéani. Zakladni
pfedzpracovani, tj. ustiedéni a filtrace preemfazovacim filtrem, ma na starosti funkce
oneChanExtrCenterPreem. Funkce pievezme jako parametr pole, které obsahuje vstupni data
pofizené audio kodekem, a extrahuje z nich data pro jeden audio kandl, protoZe pfichozi data jsou
uloZena proklddang, stfidavé pro levy a pravy kandl. V dal§im kroku se provede vypocet stfedni
hodnoty signdlu a cely signdl se ustfedni, po této operaci se provede filtrace preemfdzovacim filtrem.

Pii zpracovani se uvazuje s prekrytim ramct. Piekryté vzorky jsou uloZeny v poli continousBuffer.

6.4.2 Zpracovani ramce

Mame-li vstupni signdl pfedzpracovan, miZe se dostat ke slovu funkce processFrames, kterd zajisti
rozdéleni celého piedzpracovaného vstupniho bufferu na jednotlivé rdmce, jejichz délka je
definovdna pomoci makra FRAME_OVERLAP v souboru config.h. Pti rozdélovani na rdmce se
uvazuje i prekryv ramct. Kazdy vytvofeny ramec se ndsledné piedd ke zpracovani funkci

computeMFCC.

6.4.2.1 computeMFCC

Z ramce, ktery ndm poskytla funkce processFrames, potfebujeme vyextrahovat piislusné MFCC
priznaky, k tomu slouZi funkce computeMFCC, ktera bude ted’ popséana.

Prvni operaci, kterou aplikujeme na vstupni rdmec je vyndsobeni hammingovym oknem.
Nasobeni hammingovym oknem je prosté ndsobeni dvou poli, pficemz koeficienty hammingova okna
jsou predpocitany v poli hammingVec.

Dalsim krokem pii ziskdvani MFCC koeficienttl je vypocet spektra ramce pomoci FFT. Pro jeji
vypocet pouzijeme funkci DSP_fft32x32, kterda dostupnd v knihovné dsp64x.lib. Funkce z této
knihovny je implementovana s dirazem na maximdlni efektivitu. Zakladem pro vypocet FFT je
predpocitani tzv. twiddle vektoru, coZ jsou hodnoty komplexni exponencidly vypocitané pro dany
pocet bodl FFT. Pocet bodit FFT je urcen v souboru config.h makrem FFT_VEC_LENGTH. Twiddle
vektor je uloZen v globdlnim poli twiddleVector a je inicializovdn pfi startu aplikace volanim funkce
genTwiddle. Funkce pro vypocet FFT pocitd s redlnou i komplexni sloZkou, proto je tieba vstupni

vektor upravit tak, aby obsahoval obé slozky. Cisla jsou uklddana stfidavé ve tvaru redlna slozka-
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komplexni slozka. Patfi¢nou transformaci zajisti funkce real2Complex, jez vezme vstupni rdmec a
roztdhne jej na dvojndsobnou délku, pfi¢emZ kazdd imagindrni sloZka md hodnotu nula. Schéma

pfevodu je zndzornéno na obrazku 20..

Re| Re Re
Re 0 Re 0 Re 0

Re Im Re|Im Re Im

Obrazek 20. Schéma uloZeni komplexnich ¢isel.

Vystupem FFT je spektrum daného rdmce, avSak pro vypocet MFCC potiebujeme znit power
spektrum, coZ je soucet druhych mocnin jednotlivych sloZek komplexniho ¢isla. Prevod spektra na
power spektrum zajistuje funkce complex2realPower, jak je mozné vycist z jejtho nazvu, tak se také
funkce stard o zpétny prevod z komplexni reprezentace do redlné reprezentace.

MFCC koeficienty vyuZivaji transformace na mel-frekvencni stupnici. Jednoduchym feSenim
jak toto zajistit je mit vygenerovanu sadu trojuhelnikovych oken, kterymi vyndsobime ziskané power
spektrum. Trojihelnikova okna jsou vygenerovana po spusténi aplikace pomoci funkce initMelBanks
a jsou uloZena ve struktute gMelStruc->melBanks, jejiz definice je uloZena v souboru structures.h.
V této struktute jsou také ulozeny parametry FFTinL a FFTinH, které definuji jaké maximadlni, resp.
minimdlni, frekvence maji byt brany v tvahu pfi vypoctu koeficientt. Pfi kazdém nasobeni power
spektra trojihelnikovym oknem je vypocitina suma takto upraveného power spektra. Vysledkem je
13 mel-koeficienti. Mel-koeficienty se ndsledn¢ zlogaritmuji a na log mel-koeficienty se aplikuje
diskrétni kosinova transformace(DCT), c¢imZ obdrzime vysledné mel-frekvenéni cepstralni
koeficienty. Koeficienty pro vypocet DCT transformace jsou uloZeny ve struktuie gDCTStruc, ktera

obsahuje ptedpocitané hodnoty funkce cosinus, ktera se vyuzivaji pii vypoctu DCT.
6.4.3 Rozpoznavac

6.4.3.1 Modely slov a jejich uloZeni

Pfi rozpoznavani slov musi existovat modely jez bude moZné porovnavat s promluvou, ve které
chceme rozpozndvat fe¢. A tedy modely musi byt néjakym zplisobem uloZené v paméti DSP, aby
k nim byl rychly pfistup. Jednim z problémii, oproti implementaci rozpoznavace na PC, je nemoznost
vyuzivani modell, které jsou uloZeny na disku pocitace, protoze DSP jako takové neumoziuje piimy
piistup k souborim. Je to logické, nebot u DSP se ptedpoklada autonomni funkce ve vestavéném
systému, ktery v naprosté vétsiné piipada aplikaci DSP nema ulozisté dat k dispozici.

Jednim z feSeni je nacitdni modeld do DSP za chodu pocitace pomoci rozhrani RTDX. Timto

zpiisobem jej bylo v pldnu i implementovat. AvSak béhem implementace se vyskytly problémy, které
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to znemoZnily. Hlavnim problémem je implementace samotné RTDX komunikace, kterd nefunguje
zcela optimdlng, protoZe neumoZiuje vyuzivat pferuSeni, a tedy pro zjiSténi nové ptichozich dat se
musi pouZivat metoda tzv. pollingu, coz je neustdlé dotazovani na piitomnost dat. Tento zpiisob
prakticky znemoZni jakoukoliv prici, protoZe procesor je plné vytiZen. DalSim problémem je zdhadné
ztraceni dat pti komunikaci. Tyto diivody vedly k tomu, Ze se od implementace nac¢itani modeltl timto
zpusobem muselo odstoupit, 1 kdyZ jiZ bylo implementované funk¢ni grafické rozhrani v prostedi
Borland C++ Builder.

Jako nédhradni zplsob feSeni, prakticky jediny mozny, bylo implementovat modely pifimo do
zdrojovych kédi programt.

Modely slov jsou ukldddny do paméti SDRAM, kterd je k dispozici na vyvojové desce ve
strukturach, jejichZ deklarace je pfitomna v souboru structures.h. Podrobnéjsi popis bude ndsledovat.

Zékladni strukturou, kterd vlastné¢ ,,zaobaluje* vSechny modely slov, je struktura HMMModles.
V této struktufe je uloZen pouze pocet modell a ukazatel na pole ukazatelt na modely.

typedef struct/{
Intl16 numWords;
HMMStruc *HMMs;
}HMMModels;
SloZitéjsi strukturou je jiz struktura HMMStruc, ve které jsou uloZeny samotné modely slov.
typedef struct/{
char *word;
unsigned int numParams;
Int32 frameCount;
unsigned short numOfStates;
HMMStateStruc *HMMStates;
FLOAT_TYPE *HMMTransProbMatrix[3];
FLOAT_TYPE *tokens;
Intlo *tokensInd;
FLOAT_TYPE *precompLike;
}HMMStruc;

V proménné word je uloZena znakova podoba slova. Proménnd numParams slouZi k uloZeni
poctu vstupnich parametrt, frameCount uchovava pocet jiz zpracovanych ramet, numOfStates udava
pocet stavi Markovova modelu. Nasleduje ukazatel na pole struktur HMMStates, ve kterém jsou
uloZzeny jednotlivé stavy. KaZzdy model musi obsahovat pfechodovou matici, definujici
pravdépodobnosti piechodid mezi jednotlivymi stavy, k témto dcelim slouzi pole se tfemi fadky
HMMTransProbMatrix, ve kterém jsou uloZené log pravdépodobnosti, aby je nebylo nutné pocitat
béhem vypoctu. V béZnych implementacich se vyuziva pro ukladani pfechodové matice, matice NxN,

nicméné uvaZime-li, Ze uZite¢nd data se nachdzeji pouze nad diagondlou, a to jesté¢ pouze maximalné

43



ve tfech diagondldch nad sebou, tak pouziti matice NxN je zbyteCnym plytvanim mista. Proto bylo
zvoleno tff fddkové pole, ve kterém prvni fddek obsahuje pravdépodobnost setrvdni ve stejném stavu,
druhy obsahuje pravdépodobnost prechodu do nésledujictho stavu a treti tfaddek obsahuje
pravdépodobnost preskoceni jednoho stavu. Toto pole tedy plné postacuje pro popis pirechodové
matice HMM modelu.

Dal§imi proménnymi, které jsou ve struktuie HMMStruc uloZeny jsou tokens, tokenslnd a
precompLike. V poli tokens jsou uloZeny aktudlni hodnoty likelihoodd vypocitané v predchozim
kroku Viterbiho algoritmu, fokenslnd obsahuje indexy stavl, ze kterych pfiSel aktudlni token a
precompLike obsahuje pfedpocitané hodnoty vysilacich pravdépodobnosti v piislusnych stavech, tyto
hodnoty jsou piedpocitavany pokazdé, kdyz se vyhodnocuje novy ramec.

Posledni strukturou, které je potieba pro popis Markovova modelu je HMMStateStruc, ve které
jsou uloZeny natrénované hodnoty Gaussova rozloZeni pro piislusny stav.

typedef struct({
Intl6 numGauss;
Intl6 numParams;
FLOAT_TYPE **gaussVariance;
FLOAT_TYPE **gaussMean;
FLOAT_TYPE *gConst;
FLOAT_TYPE *gaussWeight;
}HMMStateStruc;

Z nazvu proménnych je jiZz mozné usuzovat k jakému ucelu jednotlivé proménné slouzi.
Proménna numGauss obsahuje pocet gaussovych rozloZeni, kterymi je popsan dany stav, numParams
obsahuje pocet parametrii, v poli gaussVariance jsou uloZeny natrénované hodnoty rozptyld pro
patficny stav, pole gaussMean obsahuje stfedni hodnoty, gConst je pole pfedpocitanych hodnot
konstant, které se vyskytuji ve vzorci pro vypocet hodnoty gaussova rozloZzeni a konecné
gaussWeigth je pole vah jednotlivych gaussovek.

Vyse popsané struktury pln€ postacuji pro popis skrytych Markovovych modeld.

6.4.3.2 Nacéitani modelu

Jak jiz bylo uvedeno v predchozi kapitole, tak jsou modely ulozeny napevno ve zdrojovych kdédech,
ale aby toto nebylo pfili§ svazujici je mozné pouzit pro vygenerovani zdrojového kédu jednoduchy
program, ktery byl pro tyto ucely napsan.

Program s pfiznanym ndzvem convertor.exe umoziuje pievod z modelu v textové
reprezentaci, ve formatu popsaném nize, do zdrojového kédu pouzitelného v aplikaci. Jako parametry
si z piikazové tadky prebira nazvy soubort s natrénovanymi modely. Vystupem tohoto programu je

zdrojovy kod s ndzvem models.h, ktery obsahuje nékolik poli dat, kterd jsou pak nacitdna do
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pripravenych datovych struktur. Tento model se pomoci #include vklada na patficnou pozici do
funkce LoadModels v souboru dsk_app.c.
Format soubort s na¢itanymi daty je v nasledujicim formatu:
Pocet stavi HMM modelu
PoCet parametru
Pole stfednich hodnot pro vSechny stavy,
uloZené za sebou
[ttt seeeaene .
Pole rozptyld pro vsSechny stavy uloZené za
sebou
[ttt . ]

Matice ptrechodovych pravdépodobnosti.

Vysledny soubor se pomoci funkce LoadModels, kterd si jako parametr bere ukazatel na
globalni strukturu wordModels, ktera je néasledné naplnéna daty ze souboru models.h, nacte do
paméti, pii ¢emz se za asistence makra mem_alloc, alokuje dynamickd pamét a zdroven se
inicializuje.

Pro dcely prace jsem vyuzil natrénované modely Cislovek, které byly k dispozici v piredmétu
Zpracovani feCovych signdlii. Modely jsou k dispozici i s referencnimi vzorky hlasu, tudiZ je mozné

je dobfe testovat. Model kazdého slova je popsan 16 stavy, kazdy vektor obsahuje 39 parametra.

6.4.3.3 Viterbiho algoritmus

Samotné rozpozndvani provadi Viterbiho algoritmus, ktery pro svou funkci pouZivd vypocet
vysilacich pravdépodobnosti gaussova rozlozeni pro kazdy stav skrytého Markovova modelu.
Vypocet této hodnoty ma na starosti funkce getDistribution, kterd jako parametr vezme strukturu
obsahujici jeden stav modelu a vypocte vyslednou vysilaci pravdépodobnost, kterou preda jako
ndvratovou hodnotu funkce.

Jadrem Viterbiho algoritmu je funkce viterbiEvalModels, ktera postupné prochadzi pole vsech
modeld a na kazdy zavold funkci viterbiEvaModel, jez provede jeden krok algoritmu pro praveé
vyhodnocovany rdmec. Funkce nejprve vypocitd pro vSechny stavy modelu vysilaci
pravdépodobnost, a ulozi ji do ptisluSného pole, ve kterém se uchovdvaji predpocitané hodnoty.
Nasledné je mozné provést jeden krok algoritmu, jenzZ zahrnuje rozeslani tokenti do navazanych stavi

spolu s piislusnym pfic¢tenim vysilacich a ptechodovych pravdépodobnosti.
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Pokud dojde posledni rdmec, tak dojde k vypoctu vyslednych vystupnich likelihood, na jejichz
zéklad€ se rozhodne o nejlepsi shod¢. Vysledek se ndsledné zobrazi v bindrni podobé na LED

diodéch, které jsou integrovdny na vyvojové desce.
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Cilem diplomové prace bylo navrhnout jednoduchy systém pro rozpozndvani jednotlivych slov na
vestavéném zafizeni. Pivodné zamyslenymi prostfedky pro implementaci této diplomové prace byla
uvazovana platforma kombinujici FPGA Xillinx Spartan a DSP TMS320C32, jeZ byla vyvinuta na
FIT VUT v Brn¢ pro ucely akcelerace grafickych algoritml. AvSak po zralé uvaze jsem doSel
k zavéru, 7Ze tato platforma neni vhodnd pro vyvoj rozpoznivace, nebot’ by tento vyvoj byl velice
Casové narocny, protoze pfi implementaci je nutné feSit zasadni problémy, jako je omezeny rozsah
¢isel, chybéjici floating point aritmetika a omezené mnozstvi dostupné paméti. VySe uvedené
chybéjici vlastnosti, by bylo nutné fesit implementaci vlastnich funkci, coz je kol velice naro¢ny.
Vzhledem k omezenym mozZnostem uloZeni samotnych modeld, kterych by bylo mozno ulozit do
nékolika FPGA v poctu jednotek kust, je piinos diskutabilni, nebot’ vzhledem k cen¢ soucasnych
FPGA cipt by takovy rozpoznavac byl neimérné drahy. Do budoucna az se moZnosti soucasnych
FPGA ¢ipt rozsiii je mozné uvazovat o jejich nasazeni pfi rozpoznavani feci. Z vySe uvedenych
divodu jsem se rozhodl pro nahradni feseni, kterym je implementace jednoduchého rozpoznavace na
DSP vyvojovém kitu firmy Spectrum Digital, ktery pouZivd signdlovy procesor firmy Texas
Instruments TMS320C6416.

Rozpoznéava¢ byl implementovdn na vySe uvedeném vyvojovém Kkitu. Pfi implementaci byl
kladen diraz na efektivitu a modularitu, kterd umoziuje pouziti i jinych modeli slov nez jen téch
soucasné pouzivanych. Implementovany rozpoznavac pouziva jako slovnik slov ¢eské ¢islovky a diky
vysoké mife vyuZiti dynamicky alokované paméti, umoZziuje v kombinaci s pfislusnymi utilitami
pouziti dalsich modell pro tyto ucely pfipravenych.

AvsSak implementace samotnd neposkytuje uspokojivé vysledky a bylo by potieba vice ¢asu na
jeho dokonalé odladéni.

Budouci vyvoj implementace spocivd ve vytvoreni fungujictho rozhrani, nejlépe grafického,
vyrazného ndartstu uzitné hodnoty. Dal§im vyvojovym stddiem by mohlo byt implementovat
rozpoznavac piimo na vlastni desku, tak aby mohl fungovat jako autonomni systém, ktery by mél
spoustu rozli¢nych vyuZziti, napt. modul pro fizeni domdacich spotiebici.

Oblast rozpozndvani feci ve vestavénych systémech skytd veliky prostor pro budouci rozvoj a

tato diplomova prace méla prispet k tomuto rozvoji, coZ se viceméné povedlo.
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