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SAZETAK

Govor je najprirodniji oblik komunikacije medu ljudima. Zadatak sustava pretvorbe govora je
da pretvori ono $to covjek kaze u tekstualni oblik. Aplikacije za pretvorbu govora omogucuju
ljudima da koriste govor kao drugi, laksi nacin interakcije sa odredenim racunalima ili
strojevima. Ve¢ preko tri desetljeca, provedeno je mnos$tvo istrazivanja o razli¢itim aspektima
djela umjetne inteligencije koja se bavi prepoznavanjem govora i njegove primjene. Danas
mnogi proizvodi uspjesno koriste automatsko prepoznavanje govora za komunikaciju izmedu
ljudi i strojeva. Detaljna analiza sustava za prepoznavanje govora je provedena u ovom
zavrsnom radu koja ukljucuje samu arhitekturu, algoritme, primjene i probleme samog

sustava za prepoznavanje govora.

Kljucne rijeci: sustav za prepoznavanje govora, govor, znacajke signala govora, fonem,

akusti¢ni model, jezicni model, neuronske mreze, skriveni markovljevi lanci, Python
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SUMMARY

Speech is the most natural communication mode for human beings. The task of the speech
conversion system is to convert what a person says into textual form. Speech conversion
applications allow people to use speech as a antoher, easier way to interact with specific
computers or machines. For more than three decades, a great amount of research was carried
out on various aspects of artificial inteligence dealing with speech recognition and its
applications. Today, many products successfully use automatic speech recognition to
communicate between humans and machines. A detailed analysis of the speech recognition
system is carried out in this final thesis which includes the architecture, algorithm,

applications and problems of the automatic speech recognition.

Key words: speech, speech recognition system, speech signal characteristics, phonem,

acoustic model, language model, neural networks, hidden markov model, Python
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1. UvOD

Danas su racunala postala sastavni dio zivota. Nalazimo ih u razli¢itim oblicima, od stolnih
racunala i laptopa do mobitela i kuénih pomagala, kao i industrijskih robota i navigacije na
brodovima. Kao $to je reCeno u drugom poglavlju, govor je ljudima instinktivan nac¢in
komunikacije pa je logi¢no da se razvijaju sustavi bazirani na govoru kao sredstvu
komunikacije. Prepoznavanje govora te razvijanje sustava za automatsko prepoznavanje je
multidisciplinaran problem koji objedinjuje znanja lingvistike, racunarstva, strojnog ucenja
itd. Ovako jednostavno objasnjenje vise odgovara algoritmima ¢iji je zadatak u osnovi
transkripcija. Oni odredene zvucne valove povezuju s odredenim slovima ,bez ikakvog
razmisljanja“. U drugom poglavlju je dan kratak pregled povijesti i razvoj sustava za
prepoznavanje govora radi stjecanja dojma i upoznavanja s problematikom s kojom su se
istraziva¢i u ovom podrucju morali nositi 1 osnove fonetike koje su nam bitne radi lakSeg
raspoznavanja rije¢i stroju. Nadalje su podrobnije opisani algoritmi koji se koriste u
sustavima za prepoznavanje govora. Priroda govornih signala omogucuje stvaranje znacajki
signala odredenim algoritmima koji su opisani u nastavku. Algoritmi koji se koriste za analizu
znacajki te konacan odabir prepoznatih glasovnih jedinica ¢ine klju¢an dio sustava za
prepoznavanje govora, stoga su im posveéena posebna potpoglavlja. Ovaj cilj jo§ uvijek nije u
potpunosti ostvaren te se u razvitku svih buducih sustava radi na njegovom ostvarenju. Zatim
su nabrojani sustavi koji koriste pretvorbu govora kao sredstvo komunikacije. | za kraj je
razvijena modularna aplikacija u programskom jeziku Python u kojoj je eksperimentalno

napravljan sustav za prepoznavanje govora.

Kao motiv ovom zavr$nom radu bio je razvoj sustava za prepoznavanje govora koji ¢e se
implementirati na robotski sustav nazvan “Plaea“. Radi mogucnosti prepoznavanja govora
“Plaea” ima potencijala za jo§ mnogo vise. MozZe Se razvijati tehnologija u kojoj “Palea* ima
razvijenu kontekstualnu percepciju okoline kao i sposobnost komunikacije sa covjekom.
Primjerice, na osnovu akustike ljudskog govora , ona je sposobna odrediti emociju u ¢ovjeku.

Izgled robotskog sustava “Plaea‘ prikazan je na slici [Slika 1].

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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Slikal. Robotski sustav “Plaea
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2. POVIJEST | FONETIKA

2.1. Povijesti razvoj

Razvoj sustava za prepoznavanja govora seze nedaleko u povijest. Intenzivniji razvoj
zapocinje tek u drugoj polovici dvadesetog stoljeca Sto je uzrokovano razvojem tehnologije.
U ovom kratkom pregledu povijesti razvoja sustava za prepoznavanje govora spomenuti su

vazniji dogadaji koji su dovodili do razvoja sustava za prepoznavanje govora.[1]

Godine 1952. Bell Laboratories su dizajnirali sustav “Audrey* koji je mogao prepoznati prvi
put u povijesti glas. Nije mogao prepoznati rije¢i, ve¢ samo brojke. Deset godina kasnije ,
IBM JE predstavio “Shoebox®, prikazan na slici [Slika 2] koji je prepoznavao 16 izgovorenih

rijeci engleskog jezika te znamenke od 0 do 9.

Sirom svijeta druge su drzave razvile hardver koji je mogao prepoznati zvuk i govor. A do

kraja 60-ih tehnologija bi mogla podrzati rijeci s Cetiri samoglasnika i devet suglasnika.

Slika2. “Shoebox*

Prepoznavanje govora napravilo je nekoliko znacajnih koraka tijekom 70-ih godina 20.
stoljeca. Za to su zasluzni americko Ministarstvo obrane i DARPA. Program istrazivanja
razumijevanja govora (SUR) koji su vodili bio je jedan od najvecih u povijesti prepoznavanja
govora. Govorni sustav Carnegie Mellon "Harpy", koji je proizasao iz ovog programa, uspio

je razumjeti preko 1000 rijeci, $to je otprilike isto kao rje¢nik trogodi$njaka.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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Takoder znacajno u 70-ima bilo je uvodenje sustava Bell Laboratories koji je mogao tumaciti

vise glasova.

‘80 -ih je rje¢nik prepoznavanja govora presao S nekoliko stotina rije¢i na nekoliko tisuc¢a
rije¢i. Jedno od otkri¢a proizaslo je iz statisticke metode poznate kao ,,Skriveni Markovljevi
lanci (HMM)“. Umjesto da samo koristi rijeci i trazi zvuéne obrasce, HMM je procijenio

vjerojatnost da nepoznati zvukovi zapravo jesu rijeci.

Prepoznavanje govora je napredovalo u '90-ima velikim dijelom zbog razvoja osobnih
racunala. Brzi procesori omogucili su $ire koriStenje softvera poput Dragon Dictate, koji je
mogao prepoznati 100 rije¢i u minuti. Program je zahtijevao treniranje prije koristenja koje je
trajalo 45 minuta.

BellSouth je predstavio glasovni portal (VAL) Kkoji je bio interaktivan sustav na pozivanje

koji je davao informacije na osnovu toga S$to je korisnik rekao na telefonu.

2000-tih godina se pojavljuje sirok raspon programskih podrski za prepoznavanje govora.
Programske podrske prepoznavanja govora za osobna racunala u prosjeku su imale postotak
prepoznavanja oko 80%. Tadasnji sustavi su dobre rezultate prepoznavanja pokazivali samo
za relativno ograni¢ene vokabulare. Windows Vista i Mac OS X su dolazili sa sustavom za
prepoznavanje koji je omogucavao upravljanje glasovnim komandama. Medutim, vecina

korisnika nije koristila ove znacajke, $to zbog nepouzdanosti, $to zbog slozenosti koristenja.

2.2. Proces nastajanja govora

Ljudi usmeno izrazavaju misli, osjecaje i ideje kroz niz slozenih pokreta koji mijenjaju i
oblikuju osnovni ton stvoren glasom u specifi¢ne zvukove koji se mogu dekodirati. Govor se
proizvodi precizno koordiniranim djelovanjem misi¢a u glavi, vratu, prsima i trbuhu. Razvoj

govora je postupan proces koji zahtijeva godine prakse.

2.2.1.  Anatomija govornog sustava

Zdrijelna i oralna $upljina, zajedni¢ki poznate kao vokalni trakt, dinamicki se skupljaju te
opustaju, stvarajuci sve vrste zvukova kroz rezonancu. Nazalna Supljina otvara jos jednu rupu

za zrak kako bi stvorila ono Sto lingvisti nazivaju nazalni glasovi. Zajedno, ove Supljine

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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karakteriziraju zvukove koje ljudi proizvode.[2] Shematski prikaz organa za govor dan je na

slici [Slika 3].

Slika 3.  Shematski prikaz organa koji su dio govorni aparata

2.2.2.  Formiranje govora

Artikulatorima nazivamo organe Kkoji sudjeluju u formiranju govora koji sadrzi informaciju
koja se zeli prenijeti (jezik, glasnice, itd.)[3]. Vaznu ulogu u nastajanju govora imaju i pluéa
govornika koja se pod djelovanjem misi¢a prsnog kosa stis¢u i potiskuju zrak kroz vokalni
trakt. Znacajnu ulogu u procesu formiranja govora imaju glasnice. SmjeStene su na vrhu
dusnika (engl. trachea) te djeluju u kombinaciji sa strujanjem zraka. Osciliranje glasnica
prilikom strujanja zraka sli¢no je ponasanju piska (engl. reed) puhackih instrumenata. Na
frekvenciju titranja glasnica najvise utjeCu tlak zraka iz pluca te napetost samih glasnica koju
je moguce kontrolirati. Vokalni trakt se ponaSa kao svojevrsni filtar koji odreduje koje se
spektralne komponente pojacavaju a koje priguSuju. Geometrijski je oblik vokalnog trakta

naravno promjenjiv, a odreduje ga polozaj artikulatora govornika.[Slika 4]
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Nosna
Supljina

Usna
supljina

Jezik

Dusnik

Slika 4.  Presjek i osnovni dijelovi vokalnog trakta koji sudjeluju u produkciji govornog
signala

2.3. Fonetika

Desetljeca lingvistickih i fonetskih studija prethodile su sustavu prepoznavanja govora. U

ovom potpoglavlju ¢e se kratko razjasniti nacin stvaranja govora i nacin kako se predocuje.

Fonetika ili glasoslovlje jezikoslovna znanstvena je disciplina koja se bavi proucavanjem
artikulacijskih i akusti¢kih obiljezja glasova i govora[4].
Postoje tri vazne podjele na fonetiku, jednako vazne za pretvorbu govora[5]:
e artikulacijsku fonetiku - proucava djelovanje artikulacijskih organa tj. govornog
prolaza. Pri proizvodnji govornih glasova razlikuju se mjesto i nadin izgovora.
Stoga su za opis glasova uspostavljena tri kriterija: zvucnost, na¢in artikulacije i
mjesto artikulacije.
e akusticku fonetiku - proucava akusticke osobine glasova i govora. U glavne se
osobine govornih zvukova ubrajaju: amplituda(glasnoca), frekvencija(visina tona),
trajanje(duljina glasa) i spektar.

e perceptivnu ili auditivnu fonetiku - proucava nacine tumacenja glasova i govora

Fonemi se dijele na samoglasnike i suglasnike.

Samoglasnik je fonem koji nastaje slobodnim prolaskom zra¢ne struje izmedu govornih
organa. Glasnice pritom titraju, pa je samoglasnik nuzno zvucan. U hrv. jeziku postoji pet
samoglasnika a, e, i, 0, u, a neki lingvisti tomu nizu dodaju i dvoglas ie, koji je nastao od

nekadasnjeg jata. Najistaknutiji glas u slogu, srediste sloga, slogotvorni glas, glas na kojem se
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nalazi naglasak. Veli¢ina i oblik usne 3upljine stvaraju razli¢ite samoglasnike. Celjust moze
biti podignuta ili spustena, jezik polozen vise ili nize, uzdignut na vrhu ili na kraju, usnice
razmaknute ili zaokruzene (zaobljene), glas moze rezonirati samo u usnoj Supljini ili i u

nosnoj Supljini[4].

Suglasnik je glas koji se artikulira uz relativno veliku zaprjeku dahu kroz glasovni prolaz
(suzenje ili zatvor). Za razliku od samoglasnika, neki suglasnici su nezvucni fonemi i zbog

toga nemaju izrazenu frekvenciju, Sto ¢e se vidjet kasnije u dijagramu.

Za izgovor rijeci se rastavljaju na slogove. Slog je obi¢no sastavljen od jezgre(najéesce
samoglasnik) sa poc¢etkom i krajem(obi¢no suglasnik).

Fonem je najmanja sljedbena jedinica u jezi¢nome sustavu koja sluzi za sporazumijevanje
tako da razlikuje znacenje, iako je sama bez znacenja. Rijeci se tvore spajanjem jednog ili vise
fonema. Fonemi su stalne i apstraktne jedinice jezika, dok su foni njihovo promjenjivo
ostvarenje, odnosno konkretni glasovi. ldeja fonetskog pisma je da jedno slovo predstavlja
jedan glas. No cesto se radi o vise slova koja samostalno predstavljaju jedan glas, a u
odredenoj kombinaciji predstavljaju drugi. Fonem moze ukljucivati donekle razli¢ite zvukove
ili alofone. Npr. slovo "m" se u rije¢ima mama i tramvaj razlicito izgovara. Dakle, fonemi su
pojmovi u lingvistickom jeziku kako bi se razlikovale rijeci, a foni su nacin na koji ih
izgovaramo.[5]

U sustavima prepoznavanja govora se sakupljaju tekstualni korpus koja su fonetski prepisana

i vremenski uskladena (oznaceno je vrijeme pocetka i zavrSetka svakog telefona).

TIMIT je jedan popularni korpus koji sadrzi izgovore 630 sjevernoameric¢kih govornika.
Razlog zaSto je bitno razumjeti osnove fonetike lezi u sljede¢em. Posljednjih nekoliko
desetljeca klju¢no je bilo pronalazenje najvjerojatnijeg niza rijeci s obzirom na zvuk. Drugim
rijeCima, princip je pojednostavljen za pronalaZenje niza rije€i W s najve¢om vjerojatnoScu s

obzirom na promatrane audio signale. Vise o tome u narednim poglavljima.[6]
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3. ALGORITMI PREPOZNAVANJA GOVORA

Automatsko prepoznavanje govora (ASR) je skup raCunalnog hardvera i softverskih
algoritama namijenjeni za identifikaciju i obradu ljudskog glasa. Koristi se za prepoznavanje
rije¢i izreCenih od strane govornika ili za provjeru autenti¢nosti identiteta osobe koja govori u

sustav.

Raspoznavanje govora prvenstveno se koristi za pretvaranje izgovorenih rije¢i u tekst
spremljen na racunalu. U pravilu, sustav zahtijeva unaprijed konfigurirane ili spremljene
glasove primarnih korisnika. Ljudi trebaju trenirati takav sustav pohranjivanjem obrazaca

govora i rjecnika u sustav.

3.1. Ocjenjivanje sustava

Kada gradimo sustav za prepoznavanje veoma je vazno testirati sustav. Sustavi za
prepoznavanje govora ocjenjuju se s obzirom na uspjeh prepoznavanja rijeci ili s obzirom na
znacaj. Najpoznatija mjera za mjerenje tocnosti ASR-a je Word Error Rate(WER) koja se
mjeri u postotku prepoznatih rijeCi[7]. Postoje tri vrste greske koje sustav moze
napraviti[Tablica 1]:

1. greske supstitucije(engl. substitution) - kada sustav pogresno prepozna jednu rije¢ kao

neku drugu rijec,
2. greske brisanja (engl. deletion) — kada sustav ne prepoznaje rije¢ a ona se nalazi u

govoru,

3. greske umetanja(engl. insertion) - kada sustav doda rije¢ koja ne postoji na sSnimci i

transkriptu govora.

Formula za racunanje WER-a glasi:

Nsub + Nins + Ndel
Nref (1)

WER =

gdje je Nsu» broj greSaka supstitucije, Ndet broj gresaka brisanja, Nins broj greSaka umetanja,
Nref broj rije¢i u referentnom transkriptu govora. Brojcana vrijednost WER-a je uvijek

izmedu 01 1.
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Tablica 1. Primjeri greSaka prilikom prepoznavanja rijeci

Govor Detekcija Greska

however how substitution
never insertion

a deletion

Ponekad se sve tri vrste greSaka ne smatraju jednako bitnima pa se izraz (1) modificira
odredenim faktorima. U pravilu se WER racuna za svaku recenicu pojedina¢no, a za ukupni

WER cijelog govora zbrajaju se pojedinacni za recenice i dijele s brojem recenica.

Stopa pogreske u recenici (SER) rjede je koriStena mjerna vrijednost koja svaku recenicu
tretira kao jedan uzorak koji je tocan ili netocan. Ako je bilo koja rije¢ u reenici
pretpostavljena pogresno, recenica se ocjenjuje netocnom. SER se izra¢unava jednostavno

kao udio neto¢nih re¢enica u ukupnom broju re¢enica.

Druga metoda ocjenjivanja performansi sustava za prepoznavanje govora je testiranje
statistickog znacaja (engl. significance testing). Ova metoda ukljucuje mjerenje razlike
izmedu dva eksperimenta ili dva algoritma te se ispituje je li pogreska posljedica samog
algoritma, varijabilnih podataka, eksperimentalnog okruzenja ili nekih drugih faktora.
Najcesce koristena metoda koja se koristi zove se MAPSSWE (engl. Matched Pairs Sentence-
Segment Word Error). Prilikom testiranja ove metode, testni set je podijeljen na segmente uz
pretpostavku da su pogreske u jednom segmentu statisticki neovisne jedna o drugoj. Ova se
pretpostavka dobro podudara s tipi¢nim eksperimentima prepoznavanja govora gdje se mnogi

izgovori prevode jedan po jedan.

Osim to¢nosti, sustavi za prepoznavanje govora ocjenjuju se i prema brzini i latentnosti.
Brzina prepoznavanja se mjeri s obzirom na stvarno vrijeme, a oznacava se S faktorom
stvarnog vremena (engl. real-time factor, RTF). Ako je RTF = 1, onda se radi o
prepoznavanju u stvarnom vremenu, odnosno za 10 sekundi govora potrebno je 10 sekundi
procesiranja. Ako je RTF > 1, onda sustavu treba vise vremena za procesiranje no §to je
duljina snimljenog govora. Ovakvi sustavi su korisni kada je to¢nost vaznija od brzine. Ako je
RTF < 1, onda predvida rije¢i brze no S§to ulazni podaci dolaze. To je korisno kada je
pokrenuto viSe sustava na jednom racunalu jer je onda moguce procesirati vise zvucnih zapisa
istovremeno. Ovakvi sustavi mogu ,uhvatiti“ stvarno vrijeme, odnosno sakriti svoju

latentnost iza svoje brzine.
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3.2. Osnovna jednadZba sustava za prepoznavanje govora

Primarni cilj sustava za prepoznavanje je pretpostaviti najvjerojatniji niz simbola iz valjanog
niza rije¢i u jeziku koji dolazi iz ljudskog govora tj. akusti¢nog ulaza. Akusti¢ne znacajke se

promatraju ka niz diskretnih promatranja:
O =04, 02, 03,...0N, (2)
za koje se trazi najvjerojatniji niz rije¢i W = {W1y, ... Wnm}H7].

Potrebno je pronac¢i maksimum vjerojatnosti P(R|X), odnosno niz rije¢i koji najvjerojatnije

odgovara nizu akusti¢nih znacajki dobivenih prilikom akusti¢ne analize:

W = argmaxwP(W|O) 3)

Da bismo rijesili ovaj izraz, koristimo Bayesovo pravilo[8]:

P(X|0)
P(0) (4)

P(W|0) =

Buduc¢i da niz rijeci ne ovisi o grani¢noj vjerojatnosti promatranja P(O), ovaj se pojam moze
zanemariti. Sve komponente izraza (4) definiraju se odgovaraju¢im raspodjelama vjerojatnosti

koje se dobivaju u¢enjem akusticnog i jeziénog modela.

W = argmaxwP(O|W)P(W) (5)

P(O|W) je komponenta jednadZbe koja opisuje akusticni model sustava za prepoznavanje,
koja opisuje akusticna promatranja u danom nizu rije¢i. Akusti¢ni model odgovoran je za
modeliranje nacina na koji se nizovi rijeCi pretvaraju u akustine realizacije, a zatim u
akusti¢ka promatranja u sustavu za prepoznavanje govora.

P(W) je komponenta jednadzbe koja opisuje jezicni model sustava za prepoznavanje, koja
predstavlja vjerojatnost da se odredene rije¢i nadu zajedno u uredenom nizu W. MozZe se i

vjezbati sa rije¢ima koje se o¢ekuju da ¢e biti potrebi u svakodnevnoj potrebi.
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3.3.  Arhitektura sustava za prepoznavanje govora

Svaki sustav za prepoznavanje govora se sastoji od sustava akusti¢ne analize(engl. Acoustic
Front-end), akusticnog modela(engl. Acoustic model), jeziénog modela(engl. Language

model), rjecnika izgovora(engl. Lexicon) i dekodera kao $to je prikazano na slici [Slika 5] [9]

Speech Utterance

‘MH Acoustic Model

l Feature v
. vect . . Hypothesized
Acoustic vector Search Algorithm > “’(;rlll,lfl’hun ‘e
Front-end > (Decoder) eme
F 3 r
Language Lexicon
Model

Slika5.  Grada sustava za prepoznavanje govora

Prvi korak u prepoznavanju govora je pretvorba govora u oblik s kojim ra¢unalo moze raditi,
odnosno A/D pretvorba zvuénog signala. U trenutku kada je govor izgovoren, on postaje

zvucni val 1 kao takav dolazi u kontakt sa sustavom za prepoznavanje govora.

Sustav akusticne analize pretvara govorni signal u odgovaraju¢e znacajke koje pruzaju
korisne informacije za prepoznavanje. Pretvorba ulaza govornog signala u obliku valnog
oblika(engl. waveform) iz mikrofona u niz fiksnih akusti¢nih vektora da bi racunalo moglo

razumjeti je proces koji se naziva izdvajanje akusti¢nih znacajki(engl. feature extraction).

Znacajke govornog signala su odreden skup vrijednosti koji su dobiveni odredenim metodama
i algoritmima nad odredenim vremenskim isjeCkom digitaliziranog govornog signala.
Znacajke govornog signala predstavljaju statisticke vrijednosti koje sadrze informaciju o
trenutnom stanju signala. Omogucéuju Stvaranje i sazimanje informacije klju¢ne za
raspoznavanje osnovnih glasovnih jedinica — fonema. Osim fonema, mogu posluziti i za
raspoznavanje vecih jezi¢nih jedinica, ovisno o primijenjenom algoritmu.

Ovako zapisani govorni signal dolazi do dekodera gdje se vr$i usporedivanje ulaznog signala
S postoje¢im obrascima kako bi se pronasao najvjerojatniji par. Prilikom usporedivanja,

sustav se koristi akusticnim modelom, jezicnim modelom i rje¢nikom izgovora. Akusti¢ni
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model sluzi za usporedbu fonema, jezicni model koristi se za provjeru pravila jezika
(gramatika i sintagme), a rjecnik izgovora daje vezu izmedu niza fonema i pisane rijeci.
Potrebna je faza 'ucenja' u kojoj govornik Cita sve rije¢i koje razmatra za potencijalno
koriStenje u buducnosti. Te rije¢i se skladiste u rjecnik i kasnije kada se nova rije¢ treba
prepoznati uzima se iz rje¢nika i usporeduje se sa najsli¢nijom rijeci.

Nakon $to dekoder sustava odabere najvjerojatniji niz rije¢i s obzirom na sve modele
(akusti¢ni, jezi¢ni i rje¢nik izgovora), dobiveni niz rije¢i se ocjenjuje pa potvrduje ili ispravlja

po potrebi. 1zlaz sustava je niz potvrdenih prepoznatih rijeci.

3.4. Obrada zvu¢nog signala i izdvajanje znacajki govornog signala

Govorni signal potrebno je obraditi i izdvojiti znac¢ajke govora, odnosno provesti akusti¢nu

analizu[10]. Akusti¢na analiza sastoji se od sljedecih koraka[Slika 6]:

Speech __| Pre-emphasis || Frame |_ | Windowing
signal blocking
MFCCs <+ DCT e Logi e Mt: ﬁllt;er | FFT
an

Slika6. Koraci provodenja MFCC analize

Govorni zvuéni valovi prodiru kroz zrak i dolaze do mikrofona koji pretvara akusti¢ne
vibracije u elektriénu energiju. Prvi korak je prenaglasavanje Kkoji primjenjuje visoko
frekvencijski filter prije samog izdvajanja znacajki kako bi se ispostavilo svojstvo da naglasen
govor u pravilu ima vecu energiju pri nizim frekvencijama, no §to je ima nenaglasen govor pri
visokim frekvencijama [10]. Ta elektri¢na energija uzrokuje valne oblike koji opisuju signal.
Govorni signali imaju frekvenciju od oko 8000 Hz pa se koristi uzrokovanje od 16000Hz. Na
slici [Slika 7] dan je valni zapis rijeci 'Pozdrav' koje sam ja izgovorio. Pomoc¢u Python jezika

snimio sam i pretvorio u audio file i vizualizira svoj govor u valni oblik.
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Slika7.  Valni zapis rije¢i 'Pozdrav’

Informacija u govornom signalu je zapravo predstavljena u kratkoroénim promjenama
amplitude spektra valnog oblika signala. Vidi se da bezvu¢ni dijelovi(suglasnici) imaju oblik
nosa, dok zvuéni dijelovi(samoglasnici) imaju uzduzno gibanje zbog vibriranja glasnica.

ZnacCajke signala se upravo izvlace iz amplituda spektara kratkotrajnih odsjec¢aka (okvira)
signala. Znacajke signala omogucuju sazimanje informacije govornog signala koje olakSavaju
usporedbu znacajki signala s drugim signalima, $to je korisno za primjene prepoznavanja
govora. 1z razloga velike raznovrsnosti govornih signala(razliciti naglasci govornika, dijalekti,

emocije...), provodi se izdvajanje akusti¢nih znacajki radi smanjenja raznovrsnosti[11]

Sa slike [Slika 7] uocava se da govor nije stacionaran signal, sto znaci da mu se svojstva
mijenjaju tijekom vremena. Radi toga, da bi mogli pravilno analizirati govorni signal,
trebamo ga podijeli na manje dijelove, segmente signala, u kojima se ide sa pretpostavkom da
je proces stacionaran. U pravilu u sustavu za prepoznavanje govora upotrebljavaju segmenti
signala u trajanju od 25ms sa preklapanjem od 10ms[7]. Time je 1 sekunda rasporedena na
100 segmenata.

25ms je dovoljno veliko da se dohvati informacija da znacajke unutar signala i dalje ostale
relativno stacionarne. Ideja je da izvucene znacajke budu neovisne o naglasku govornika i da

zanemare potencijalnu okolnu buku. Popularna metoda izvlacenja znacajki koja se Koristi

Fakultet strojarstva i brodogradnje 13



Mate Paié Zavrsni rad
naziva se Mel frekvencijski kepstralni koeficijenti(engl. Melfrequency cepstral coefficients —

MFCC).

3.4.1. Fourierova transformacija

Zato $to izvlacimo segmente iz duzeg signala, potrebno je na njihove rubove primijeniti neku
‘window' funkciju.[Slika 8] 'Window funkcija osigurava da ne dode do diskontinuiteta signala
izmedu susjednih segmenata. Najcesce se koristi Hamming funkcija kod koje amplituda

opada na rubu koja glasi[10]:

n
w(n) 0,54 — 0,46 cos (21TN),0 =n=N ()

gdje je N broj segmenata signala.

chop off chop oft

Slika8. "Window' funkcija
Svaki segment signala u vremenu pretvaramo u frekvencijsku domenu koristeci diskretnu

Fourierovu transformaciju(u vecini sustava implementirana je kao brza Fourierova

transformacija) koja glasi[7]:

X [k] = ZNZ3 Wn]X[mN + n]e~/2m/™ )

gdje je x(n) predstavlja zvuéni signal, w(n) neku prozorsku funkciju, a m je indeks segmenta.
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Time Domain F T

Frequency Domain
s(t) S(w)

Slika9.  Fourierova transformacija

Apsolutna vrijednost Fourierove transformacije Xm(f) koristi se za spektralni prikaz signala u
obliku 2D spektrograma

Pomocu Python jezika se rije¢ 'Pozdrav' iz valnog oblika, kojem je na apscisi zadano vrijeme,

pretvorila u graf frekvencijske domene kao §to je prikazano na slici [Slika 10]

=60 4

—80 4

—-100 4

Power (in dB)

=120 A

-140

0 5 10 15 20
Freq (in kHz)

Slika 10. Frekvencijska domena rije¢i 'pozdrav'

3.4.2. Mel skupina filtri

Kako bi se uklonila raznolikost uzrokovana harmonijskom strukturom u govoru, izvodi se
posebna operacija izgladivanja prema spektru magnituda. Najcesce se koristi Mel skup filtera

(engl. mel filterbank). Primijenjeni u otprilike logaritamskoj skali na os s frekvencijama, ti
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filtri postaju $iri i medusobno udaljeniji s povecanjem frekvencije. Mel filtri mogu se zapisati

u obliku matrice, gdje svaki red predstavlja jedan filter.[7]

10 mel flltgrbank

0.8 ‘
0.6

0.4

0.2

0.0

0 50 100 150 200 250 300

Slika 11. Mel skup filtri

3.4.3.  Primjena logaritamske operacije

Posljednji korak izdvajanja znacajki signala je primjena logaritamske operacije. Ona saZima
dinamicki raspon signala, a kao izlaz daje koeficijente skupina filtri, koji pomocu nelinearne
Mel-frekvencijske skale aproksimiraju karakteristike ljudskog slusnog sustava. Kako se
najéeSée koriste MFCC raspona 40, izlazni spektrogram nakon logaritmiranja prikazuje
koeficijente filtriranja u obliku 40- dimenzionalnog skupa filtera. Na slici 3.7 je prikazano

konaci rezultat MFCC analize rijeci 'pozdrav' pomocu Python jezika.[Slika 12]

Slika 12. Rezultat MFCC analize

Dijelovi s visokom energijom prikazani su Zuto, a dijelovi s niskom energijom zeleno i plavo.
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3.5.  Akustiéni model

Vecina danasnjih sustava za pretvorbu govora koristi umjetne neuronske mreze i skrivene

Markovljeve lance(HMM) kao algoritme prepoznavanja.[12]

Umjetne neuronske mreze se koriste za pretpostavljanje na razini fonema, dok skriveni

Markovljevi lanci pretpostavljene foneme pretvaraju u pretpostavljeni niz koji ¢ini rijec.

3.5.1.  Skriveni Markovljevi lanci u akusticnom modelu
3.5.1.1. Markovljevi lanci

Prije proucavanja HMM-a, bilo bi korisno ukratko pro¢i Markovljeve lance. Markovljev lanac
predstavlja niz stanja sustava. U svakom trenutku sustav moze prije¢i u neko novo stanje ili
moze ostati u istom stanju. Promjene stanja nazivaju se tranzicije. Niz diskretnih slu¢ajnih
varijabli Xo, X1, ... . zvat ¢emo stohastickim lancem. Slu¢ajne varijable uzimaju vrijednosti u

konaénom skupu S = {so, S1, ... , Sn}[13]

Lanac Xo, X1, ... je Markovljev lanac prvog reda [Slika 13], ako za sve izbore stanja So, Su, ...,

sn € S vrijedi:

P(Xn = Sn|Xn-1 =Snly .e.y XO = SO) = P(Xn = Sann-l =5Sn -1) (8)

Ovdje trenutak n predstavlja sadasnjost, a 0,..., n-1 proslost. SadaSnje stanje S, Ovisi samo 0
prethodnom sn.1, ali ne i 0 nacinu na koji je proces dospio u prethodno stanje tj. vrijednostima

procesa u ranijim trenutcima.

—=pl et P X FtXa F NNl -
\ / / \ / ) \ /
> \ z //' / % /, & /",,

N

Slika 13. Markovljev lanac prvog reda

Markovljev lanac drugog reda [Slika 14] ovisi o dvama prethodnim stanjima Sp.1 i Sn-1 te

vrijedi:

P(Xn = Sn|Xn-1 =Sn1y ...y Xo = SO) = P(Xn = Sn|Xn-1 = Sn-1, Xn-Z :Sn-z) (9)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 17



Mate Paic Zavrsni rad

e A B A B e
Slika 14. Markovljev lanac drugog reda

Veza izmedu slucajnih varijabli Xn i Xn-1 zadana je prijelaznim vjerojatnostima. Vjerojatnost

prijelaza iz stanja si u stanje s; je pij.

Matrica s elementima pij oznacava se s P i naziva se matrica prijelaznih vjerojatnosti.

P = (pU-)L,j €{1,2, ...k} (10)
/N
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Markov process Transition matrix

Slika 15. Markovljev lanac sa tri stanja

3.5.1.2. Skriveni Markovljevi lanci- HMM

Kod markovljevih lanaca imali smo slucaj da je proces vidljiv tj. da u svakom trenu znamo
stanje sustava. U slucaju skrivenog markovljevog lanca (engl. Hidden Markov Model, HMM)
nemamo informaciju o stanju sustava, ve¢ imamo samo opservacije. HMM je MM sa
skrivenom sekvencom stanja. To je dvostruki stohastic¢ki proces koji se sastoji od skrivenog
stohasti¢kog proces (sekvenca stanja) i vidljivog stohasti¢kog procesa koji generira sekvencu
opaZzanja.

Za svaki skriveni Markovljev model mozemo definirati pet parametara koji ga jednoznacno
odreduju[14]:
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1. N - broj stanja u kojima se proces moze nalaziti
S={S1, Sz ...,Sn} (11)
Kod prepoznavanja govora se ogranicava tranzicija stanja na model ,,s lijeva na

desno* (engl. left-to-right) sto znaci da se samo stanje koje je neposredno ispred utjece

na trenutno stanje. Ovakav na¢in modeliranja idealan je za prepoznavanje fonema.[12]
2. M — broj razlic¢itih opservacijskih simbola
T={by, b, ..., bm} (12)
U prepoznavanju govora ovaj parametar najé¢e$¢e odgovara broju slova u abecedi
jezika prema kojem je sustav modeliran.
3. A - matrica tranzicijskih vjerojatnosti prelaska proces iz stanja u stanje
A = [aij], aij= P(qt+1= Sjlgt = Si), 1 <i,j <N (13)
Stanje modela u nekom vremenskom trenutku t oznacava se s qt.
4. B - matrica vjerojatnosti emitiranja simbola
B = [bj (K)], bj (k) =P(Ot=blgt=Si), I<j<N,1<k<M (14)
5. II - matrica inicijalnih tranzicijskih vrijednosti

IT=[n]mi=P(qo=Si), 1 <i<N (17)

3.5.1.3.  Osnovni problemi skrivenih Markovljevih lanaca

Skriveni Markovljevi modeli omoguéuju jednostavno modeliranje procesa iz stvarnog svijeta,

ali da bi ipak bili korisni u praski potrebno je rijesiti tri osnovna problema.[7]

Prvi od sa kojim se susre¢emo je problem evaluacije. Kod evaluacijskog problema pitamo se
koja je vjerojatnost da je zadani model generirao uoceni niz opservacija. Ovaj problem
evaluacije moze se rijeSiti zbrajanjem vjerojatnosti nad svim moguéim vrijednostima
skrivenog niza stanja. Unaprijedni algoritam(engl. forward algorithm) je u¢inkovito rjesenje
za dinamicko programiranje. Kao $to mu samo ime govori, obraduje niz u jednom prolazu.

Pohranjuje do N vrijednosti u svakom vremenskom koraku i smanjuje ra¢unsku sloZenost.

Zatim dolazi problem dekodiranja. RjeSsavanjem problem dekodiranja trudimo se otkriti
najvjerojatniji niz skrivenih stanja koji su mogli producirati dati niz opservacija. Koristeci

jednostavnu metodu, moglo bi razmisljati na nacin da se pronade svaka moguc¢a kombinacija
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stanja, tj. svaki moguci put kroz model i zatim, za svaku tu kombinaciju stanja tj. izracunati
vjerojatnosti emitiranja datog niza opservacija. Primjenjuje jednostavniji algoritam poznat

pod nazivom Viterbijev algoritam.

Iza kraj nam preostaje rijeSiti problem treniranja. Osnovni zadatak treniranja skrivenih
Markovljevih lanaca je odredivanje parametara ajj i bjj koriste¢i skup uzoraka. Ovaj se
problem moze ucinkovito rijesiti pomocu algoritma Baum-Welch, koji uklju¢uje Naprijed-
Natrag algoritam (engl. Forward-Backward algorithm). Rezultat unaprijednog algoritma je taj
da izraCunava vjerojatnost da bude u stanju i trenutku t s obzirom na sva opazanja do
ukljucujuéi vremena t. Algoritam unatrag ima sli¢nu strukturu, ali izraCunava vjerojatnost da
bude u stanju i trenutku t s obzirom na sva buduc¢a promatranja koja pocinju od t + 1. Ova dva
algoritma se ujedinjuju u jedan da bi se povecala Sansa da budu to¢ni na vrijeme u svim

moguéim opservacijama.

3.5.1.4. Skriveni Markovljevi lanci u ASR-u

U prepoznavanju govora, skriveni Markovljevi modeli koriste se za modeliranje akustickih
znacajki na razini fonema. Rjecnik izgovora (engl. pronunciation lexicon) se modelira

skrivenim Markovljevim lancima.

Treba se odrediti iz akusti¢kih znacajki koliko segmenata odgovara jednom fonu. Zato §to
foni nisu homogeni tijekom vremena, dijelimo ih na jo§ manje dijelove. Tipi¢no Se svaki fon
modelira s tri stanja kako bi se odvojilo modeliranje pocetka, sredine i kraja izgovora fona.
Svako stanje ima moguénost prijelaza u samo sebe ili u iduce stanje, kao §to se vidi na slici
[Slika 16]

/b/

Slika 16. Shematski prikaz modeliranja fona /b/ s tri stanja uporabom HMM-a
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Primjerice rije¢ 'brod' se povezuje sa 4 fonema od kojih svaki ima tri stanja.

"B R NuBoRoioRulol B N

Slika 17. Povezivanje fona 'brod’

Stoga je visokokvalitetni izgovorni rje¢nik koji svaku rije¢ u sustavu "pise" svojim fonima
izuzetno vazan za uspje$n0 akustiCko modeliranje. Tihe zvukove puno je teze uhvatiti.
Mozemo ga modelirati s 5 unutarnjih stanja umjesto s tri. Za neke ASR-ove takoder mozemo
koristiti razli¢ite fone razlicite tiSine.[12]

Povijesno se za raspodjelu vjerojatnosti po stanjima koristio Gaussov mijeSani model (engl.
Gaussian Mixture Model, GMM). Danasnji sustavi viSe ne koriste Gaussov mijesani model,
vec¢ jednu duboku neuronsku mrezu kojoj je izlaz niz vrijednosti koji predstavlja sva stanja
skrivenog Markovljevog modela za sve moguée foneme. Takvi sustavi se nazivaju hibridni
sustavi ili DNN-HMM sustavi Na primjeru hrvatskog jezika koji ima 32 fonema, izlazni

vektor neuronske mreze sadrzavao bi 96 (32 x 3) vrijednosti.

Kako foni uvelike ovise o polozaju u rijeci, ne bi ih smili razmatrati neovisno o kontekstu
rije¢i. Segment zvuc¢nog signala bi trebao imati svoj fon i kontekst (engl. context-dependent
phone)[15]. Gleda se prethodni fon, trenutni i sljedeéi, odnosno radi se 0 tri uzastopna fona
koji se jednom rijecju nazivaju trifoni. Kada se koriste fonemi u kontekstu dolazi do velikog
porasta stanja s obzirom na broj fonema u jeziku. Broj trifona je N3, gdje N predstavlja broj
fonema. Kada se koristi po tri stanja za svaki trifon, za hrvatski jezik je broj stanja 98304.
Ovakav porast broja stanja dovodi do dva velika problema:

e puno manje podataka prema kojima bi se u¢ili trifoni

e neki trifoni se ne¢e pojaviti pri uéenju mreze, ali pojavit ¢e se prilikom testiranja ili

upotrebe

Rjesenje ovih problema ukljucuje povezivanje vise medusobno sli¢na trifona i spajajuci ih u
jedno HMM stanje i time se smanjuje broj potrebnih stanja. Ovo povezano stanje se naziva

senon.
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Postupak stvaranja senona odvija se pomocu drva odluka. Drvo odluke se konstruira za svako

stanje svakog fona ovisnom o kontekstu.

Prvo se povezu svi trifoni sa sli¢nim sredi$njim fonom i oni predstavljaju korijen drva. Zatim
se drvo $iri prema pitanjima o lijevim i desnim, odnosno prethodnim i sljede¢im fonima.
Primjerice, koliko su naglaseni ili kojoj skupini fona pripadaju. Drvo se $iri po ovom modelu
sve dok vjerojatnost pojavljivanja bilo kojeg trifona nije iznad predefinirane granice. Po

zavrSetku rasta drva, krajevi drva predstavljaju senone.

Ovaj postupak rjesava oba gore navedena problema. Prvo, podaci se sada mogu dijeliti
izmedu nekoliko stanja trifona, tako da su procjene parametara prili¢no to¢ne. Drugo, ako je u
vrijeme ispitivanja potreban trifon koji se nije vidio u fazi ucenja, potrebne se senone moze se
prona¢i hodajuc¢i stablom odluka i odgovaraju¢im odgovorima na pitanja o razdvajanju. Skoro

svi aktualni sustavi za prepoznavanje govora koriste senone u ovisnosti o kontekstu.

Koncept prepoznavanja govora s jednom rije¢ju moze se proSiriti na kontinuirani govor s

modelom HMM[Slika 18]. Dodamo lukove da bismo povezali rije¢i zajedno u HMM-u.
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Slika 18. Kontinuirani model prepoznavanja govora
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3.5.2.  Dinamicko savijanje vremena - DTW

Dinamicko savijanje vremena (engl. dynamic time wrapping) pristup je Koji se u proslosti
koristio za prepoznavanje govora, ali koji je sada uglavnom potisnut uspjes$nijim pristupom
temeljenim na HMM-u.[[16]

DTW algoritam usporeduje parametre nepoznate rijeci s parametrima postojecih predloZzaka
svake rije¢i. Prednost DTW-a je to §to nalazi mogucnost prepoznavanja govora pri razli¢itim
brzinama izgovora. Nedostatak ove metode je to Sto vrlo mali pomaci u tockama usporedbe
signala mogu voditi to neto¢nog rezultata. Osim toga, nemoguce je sekvence pohraniti u
obliku grafova kao kod skrivenih Markovljevih 12 modela te tako omoguéiti slozenije

algoritme pretrazivanja s manjim bazama za pohranu znacajki govora.

3.5.3.  Umjetne neuronske mreze

Jedan od najznacajnijih pomaka u prepoznavanju govora U posljednjih nekoliko godina je
uporaba dubokih neuronskih mreza u zvu¢nom modelu. Kao $to je ranije spomenuto, hibridni
DNN(engl. deep neural network) sustavi zamjenjuju zbirku GMM-a (po jedan za svaki senon)

jednom dubokom neuronskom mrezom s izlaznim oznakama koje odgovaraju senonima. [7]

3.5.3.1. Ucenje unaprijednih neuronskih mreza

Najcesce koristena umjetna neuronska mreza u akusticnom modelu je standardna unaprjedna
neuronska mreza. Tijekom Kkoristenja unaprijedne neuronske mreze, ona se uci kako bi
klasificirala svaki segment ulaznog signala. Prilikom klasifikacije korisno je stvoriti
kontekstualni prozor (engl. context window) za svaki segment koji ¢e posluziti kao ulaz u
mrezu. Za segment u signalu t, ulaz u mrezu je simetri¢ni prozor N segmenata prije i N

segmenata kasnije. AKko je x: vektor znacajki u trenutku t, ulazni vektor mreze glasi:

Xt = [Xt-Ny XEN-Ly «ovy Xty ovn s xt+N-1, Xt+N | (29)

U pravilu se N kre¢e izmedu vrijednosti 5 i 10, ovisno o koli¢ini dostupnih podataka za
ucenje. Veci kontekstualni prozor osigurava vise informacija, ali zahtjeva ve¢u ulaznu matricu
znadajki, $to moze biti nezgodno u situacijama s malom koli¢inom podataka za ucenje. Cesto
se 1 vektor znacajki prosiruje sa svojim vremenskim derivacijama koje se ponekad nazivaju i

delta znacajkama (engl. delta features). Jednostavan primjer racunanja delta znacajki glasi:
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AXt = X2 — Xt-2, (20)
A’X = AX2 — AX2, (21)

Ulaz u mrezu kontekstualni prozor koji se sastoji od originalnog vektora znacajki, delta

znacajki i delta-delta znadajki(Xt, AXt | A%Xy).

3.5.3.2.  Generiranje sonena iz segmenata

Najcesca funkcija cilja koja se koristi za uc¢enje unaprijednih neuronskih mreza je funkcija

prijelazne entropije (engl. cross entropy) koja glasi:

M

E= - [ lOg(}’m),
; 22)

gdje je M broj klasa senona, tm je oznaka (1 ako pripada klasi m i 0 ako ne), a ym je izlaz
mreze. Odnosno, za svaki segment potrebno je generirati vektor dimenzija M x 1 koji se
sastoji od nula, osim jedne jedinice koja odgovara to¢nom senonu. To znaéi da trebamo

dodijeliti svaki segment svakog izgovora jednom senonu kako bismo generirali ove oznake.

Funkcija prijelazne entropije zahtjeva da svaki segment bude klasificiran, §to moze dovesti do
problema jer se u govoru javljaju pauze i prekidi. Ovo se rjesava uporabom povezane
vremenske klasifikacije (engl. Connectionist Temporal Classification, CTC) koja se sastoji od
dva koraka. Prvo svrstava tj. spaja zvukovne informacije segmenta u fone. Nadalje povezuje
nizove fona sa optimalnim rije¢ima Sto nas oslobada od drva odluke. Za Kklasificiranje
segmenata zvucnog zapisa opcenito se koristi metoda prisilnog poravnavanja (engl. forced
alignment) koja generira najvjerojatniji senon za dani segment. Ova metoda zahtjeva vec
postojeci sustav za prepoznavanje govora kako bi funkcionirala. To mozZe biti sustav s
Gaussovim mijesanim modelom ili sustav S dubokim neuronskim mrezama koje su ve¢
naucene. Izlaz ove metode je datoteka u kojoj je zapisano sljedece: pocetni segment i vrijeme
pocetka izgovorene rije¢i unutar njega, krajnji segment i vrijeme zavrSetka izgovorene rijeci
te odgovarajuca oznaka senona. Primjer ovakve izlazne datoteke je MLF datoteka koju koristi
ve¢ spomenuti softver za prepoznavanje govora, HTK. Stupci MLF datoteke interpretiraju se

kao:
1. vrijeme pocetka u 100 ns,

2. vrijeme zavrSetka u 100 ns,
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3. o0znaka senona,

ocjena akusti¢nog modela za taj segment senona,

4
5. HMM trifon model,

6. ocjena akusti¢nog modela za trifon,
7

transkript izgovorene rijec¢i (pojavljuje se na pocetku izgovora).

3.5.3.3. Povratne neuronske mreze

Za razliku od unaprijednih neuronskih mreza, povratne neuronske mreze RNN(engl. recurrent
neural network) podatke na ulazu obraduju u obliku niza dok se tezine mreze medusobno
vremenski ovisne. Postoji vise standardnih oblika povratnih mreza. Konvencionalna povratna

neuronska mreza ima skriven sloj izlaza koji se moze izraziti:
Bo=fWh+UR_ + &), (23)

gdje f(-) predstavlja nelinearnu funkciju (npr. sigmoidalnu), i je sloj mreZze, t je oznaka broja

segmenta ili vremenski indeks, a ulaz x je ekvivalentan izlazu nultog sloja, ki = x: . Slojevi u

povratnim mrezama ovise o trenutnom ulazu te izlazu prijasnjeg vremenskog koraka.

Povratne neuronske mreze iznimno su pogodne za sustave za prepoznavanje govora zbog
svoje vremenske ovisnosti. U akusticnom modeliranju povratne neuronske mreze mogu
nauciti vremenske uzorke znacajki fonema zapisanih u obliku vektorskog niza. Zato sto mreza

uci korelaciju vremena i podataka, upotreba kontekstualnog prozora vise nije potrebna.

Ucenje povratnih mreza se isto moze odvijati pomocu funkcije cilja prijelazne entropije s
malo modificiranom metodom izracuna gradijenta. Koristi se varijacija uc¢enja s povratnim
rasprostiranjem pogreske, algoritam ucenja povratnog rasprostiranja pogreske u vremenu
(engl. back-propagation through time, BPTT). Kao i standardni algoritam ucenja s povratnim
rasprostiranjem pogreske, BPTT optimizira parametre mreze koristenjem algoritma
najstrmijeg pada primjenjujué¢i pritom gradijent pogreske. Prilikom ucenja dolazi do
mnozenja velike koli¢ine gradijenata $to se moze odraziti na vrijednost izraza. Moguca su dva

krajnja slucaja koje treba izbjegavati prilikom ucenja. Prvo, izraz moze poprimiti vrijednost
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blizu nule, tzv. nestajuci gradijent (engl. vanishing gradient), pri kojemu se ne dogada ucenje.
Drugo, izraz moze poprimiti iznimno velike vrijednosti, tzv. eksplodirajuc¢i gradijent (engl.
exploding gradient), koji dovodi do nestabilnosti i divergencije. Za rjeSavanje problema

nestajuceg gradijenta postoje dvije metode:

1. koristenje specifi¢ne povratne strukture, poput LSTM-a ili

2. ograniciti BPTT algoritam da gleda samo odredeni broj prethodnih vrijednosti.

Problem eksplodiraju¢eg gradijenta rjesava se metodom podrezivanja (engl. gradient
clipping) kojom se odreduje gornja granica apsolutne vrijednosti gradijenta za bilo koji
parametar mreze. Svi gradijenti koji su ve¢i od gornje granice postavljaju se na vrijednost

gornje granice i uc¢enje se nastavlja.

3.5.3.4. LSTM (engl. Long Short-Term Memory)

Da bi rijesili probleme nestajucih i eksplodirajuéih gradijenata i dugoro¢no bolje znali odnose
u podacima o uéenju koristimo povratna mreza s dugom kratkotrajnom memorijom, LSTM.
LSTM koristi koncept celije, koja poput memorije pohranjuje podatke o stanju. Informacija
moze ostati saGuvana u vremenu ili moze biti promijenjena u drugu s obzirom na operacije
koje se odvijaju unutar Cetiri povratna sloja. Ove matematicke operacije nazivaju se vrata
(engl. gates). Ulazna vrata (engl. input gate) odlucuje hoce li propustiti informaciju u
trenutnom vremenu u celiju. Vrata zaborava(engl. forget gate) odlucuje hoce li ostaviti ili
izbrisati trenutne sadrzaje u celiji. lzlazna vrata(engl. output gate) odlucuje hoce li
informaciju proslijediti dalje u mrezu. Zbog svoje uspjeSnosti U mnogim zadacima, LSTM
povratne mreze su danas najcesc¢e koristeni tip povratnih neuronskih mreza, posebice u
sustavima za prepoznavanje govora. Dijagram ¢elije i vrata LSTM mreze dan je slikom [Slika
19].
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Output Gate

r Forget Gate

Slika 19. Dijagram ¢elija i vrata LSTM mreZe

3.6. Jezi¢ni model

U ovom potpoglavlju govorit ¢e se o jezicnom modelu (engl. language model, LM) koji je
komponenta sustava za prepoznavanje govora koji procjenjuje moguce vjerojatnosti rijeci iz
govora.[7] U osnovnoj jednadzbi sustava za prepoznavanje, koja je dana izrazom (3.3), P(W)
predstavlja jezi¢ni model. Ideja jezi¢nog modela je da predvida rije¢ prije nego je govornik
izgovorio. Jeziéni model dodjeljuje najvjerojatniji slijed rije¢i koji se odreduje prema
gramatici i semantici te prema podacima za ucenje[9]. Ne Koriste se nefleksibilno
programirana pravila gramatike i semantike zbog nepredvidivosti spontanog govora
govornika. lako postoje rijeci kojima sli¢éno zvuéi fon, ljudima ne predstavlja veliki problem
prepoznati slijed rijeci. Razlog tome je $to ljudi prepoznaju kontekst recenice i pretpostavljaju
tu rije¢ koju nisu dobro ¢uli. Davanje konteksta sustavu za prepoznavanje je glavna svrha

jezi¢nog modela.

3.6.1.  N-gram model

Prvo je potrebno dodijeliti vjerojatnost svakom mogucem nizu rijeci:
W = wiws.. Wh, (23)
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gdje je n broj rije¢i koji moze biti neograni¢en, ali radi pojednostavljenja odredujemo
konacnu vrijednost koja je u osnovi rjeénik sustava. Taj rjecnik je u biti rjecnik sustava za
prepoznavanje govora. Rije¢ se ne moze prepoznati ako ona nije u rjecniku. AKo u govoru
imamo rije¢i koje nisu u sustavu rje¢nika dolazi do pogreske (engl. error). Stoga treba imati
rje¢nik da minimaliziramo Sansu da se rije¢ ne prepozna. Ocigledna strategija je odabrati
rije¢i s najveéom vjerojatno§éu da ée se pojaviti, prema procjeni podataka ucenja. Cesto
postoji optimalna veli¢ina rje¢nika koja balansira brzinu sustava s njegovom to¢noséu. Veliki
rje¢nici povecavaju toc¢nost, ali smanjuju brzinu dekodiranja rijeé¢i, katkad ¢ak i ometaju rad

akusti¢nog sustava S$to rezultira nezeljenim pogreSkama.

Cak i sa konaénim rjeénikom i dalje postoji neograni¢en niz rije¢i tako da ne moZe se
generirati jezi¢ni model grubim nadodavanjem vjerojatnosti svakoj recenici. Umjesto toga
koristimo lanc¢ano pravilo vjerojatnosti za niz odredene duljine. Time je moguce zapisati
re¢enicu kao umnozak vjerojatnosti rije¢i, odnosno trenutnu rije¢ povezati s vjerojatnostima

rijeci koje su joj prethodile i koriste¢i Markovljeve lance ograniciti broj stanja.
P(W) = P(w1) x P(w2|wz) X P(wWalwiw2) X P(Wn|W1 ... Wn-1) (24)

lako ovakav zapis odgovara Markovljevim lancima, u modeliranju jezika se koristi izraz N-
gram model. Primjerice, bigram model predvida sljedecu rije¢ samo prema prvoj prethodnoj,
trigram[Slika 20] prema dvije prethodne i tako dalje. Generalno, N-gram model predvida rije¢
prema N-1 prethodnoj rije¢i. U praksi se rijetko koriste N-grami veci od 4-grama ili 5-grama

jer nisu pokazali znacajan rast u tocnosti.

P(w, 1w, w)

2

O

Pw,lw,w)

“ P(w,l&jv,)

_ O
Plw,lw,w)

Pw,lww)
w,

O
e

P(w, 1w, w,)

P(w,lw,w)

P(w, | w,w)

0Q 0Q 0Q 0Q

Slika 20. Trigram model
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Kako N-gram model dodaje vrijednost nizu rije¢i kona¢ne duljine N, postavlja se pitanje kako
predvidjeti kraj re¢enice. U tu svrhu koristimo posebnu oznaku end-of-sentence tag</s> koja
oznacava kraj niza i ubacujemo je u rje¢nik. Drugim rije¢ima LM generira rijeci sa lijevo na
desno i staje kad naide na </s> oznaku. Takoder potrebno je ubaciti i oznaku <s> prije
pocetka prve rijeci Wi ¢ime se stvara kontekst za prvu stvarnu rije¢. Ovo je korisno jer postoje
rije¢i koje se ucestalo pojavljuju na pocetku recenica; primjerice upitne recenice u hrvatskom
najéescée Ce poceti prilogom, upitnom zamjenicom ili upitnom ¢esticom. Gotova vjerojatnost

recenice prema bigram modelu sada glasi:

P(W) = P(w1|< s >) X P(W2|w1) X ... X P(Wn|Wn-1) X P(< /S >|Whn) (25)

Uvjetna vjerojatnost N-grama se jednostavno moze procijeniti prema ucestalosti ponavljanja

rije¢i. Opéenito, za k-gram model vrijedi:

clrl..rk)

P(rk|rl .. tk—1) = ——==—5,

(26)

gdje je c(r1 ... rk ) broj ponavljanja niza duljine k.

Relativna ucestalost ponavljanja kao procjena vjerojatnosti ima jedan veliki nedostatak:
pridodaju vrijednost O za svaku rije¢ koja nije razmatrana u podacima za ucenje (broja¢ u
jednadzbi postane 0). Kako su podaci za uc¢enje konacne veli¢ine, ali same moguénosti govora
nisu, niti jedna kombinacija niza rijec¢i ne bi smjela biti nemoguca. Postupkom ugladivanja
jeziénog modela (engl. language model smoothing) svakom neopazenom N-gramu pridodaje
se vjerojatnost veca od nule. To se moze predoditi tako da se N-gram zamisli kao rupa u
modelu koju treba ispuniti rije¢ju. Postoji puno metoda ugladivanja jezi¢énog modela, a
najpoznatija od njih je Witten-Bell ugladivanje.

Princip tog modela je tretirati nevidene rije¢i kao zaseban dogadaj koji se uraCunava sa
videnim rije¢ima. Svaki put kad se za vrijeme ucenja vidi nepoznata rije¢ broji se kao nova

rije¢. Jednadzba to¢nog iznosa vjerojatnosti pojave prepoznatih rijeci glasi:

B oWy o wi)
Plwglwy .. wp —1) = e(Wy o Wi—1)+HV(Wy o Wie—yg) &0
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gdje je c(wi... wk) zbroj svih rijeci(duljina teksta u ucenju), a V je vokabular broj 'prvo
videnih rije¢i'. Dodatna vrijednost V u nazivniku upucuje na to da smanjuje vrijednost videnih
nizova rije¢i i raspodjeljuje po nevidenim nizovima s obzirom na broj prvi put videnih rijeci.
To se generalizira u N-gramu duzine k tako da prvu k-1 rije¢ predstavimo ka kontekst za
zadnju rijec.

Druga metoda ugladivanja je back-off metoda koja vraca u kracu verziju konteksta tj.

smanjuje N-gram za jedan kad se rije¢ da bi se povecala vjerojatnost pronalaska trazene rije¢i.

To se moze predociti kao:

P(wklwl ...Wk_l),C(Wl W;() >0

Pro(Widwy .. Wi—s) = {PBG(WI(IWE weWi—g)a(wy .. wy_q),c(wy..wy) =0 (28)

Pro je nova procjena za sve N — grame. Ako su N-grami uoc¢eni, onda se koristima procjenom
P. Ako nisu uoceni u fazi u¢enja onda se procjenjuje skracenim kontekstom(izostaje se wi) i
mnozi sa o koja je funkcija konteksta tako da zbroj procjena svih rije¢i wx bude jedan. o je

vjerojatnost nevidenih rije¢i u kontekstu wi... Wk-1, podijeljena zbrojem istih vjerojatnosti

nevidenih rijeci prema raspodjeli Ppo (- | Wa... Wk-1).

3.6.2.  Ocjenjivanje jezi¢nog modela

Pri razmatranju dva modela postavlja se pitanje koji je bolji. Ako jedan model daje vece
vjerojatnosti pronadenih rije¢i od drugog, onda je taj model bolji. To se odreduje na sljedeci

nagin;

log P(w1 ... wy) = log P(w1| <s>) + log P(wz|wy) + ... +log P(</s>|wn), (29)

gdje log P predstavlja vjerojatnost (engl. likelihood). Vjerojatnosti su uvijek negativne jer je
ukupni broj vjerojatnosti u fazi uc¢enja (W1 ... wp) manji od 1. Model se obavezno testira na
podacima koji su neovisni 0 podacima za ucenje. Prilikom ispitivanja vjerojatnosti gleda se
kako je vjerojatnost rasporedena po videnim i nevidenim rije¢ima te nizovima rije¢i. Entropija

modela rauna se prema izrazu:

1
—ElogP(wl W) , (30)
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gdje je N broj rijeci u rjecniku sustava.

Entropija predstavlja mjeru informativnosti niza rije¢i, odnosno daje prosje¢an broj bitova
potrebnih za rad s odredenim nizom rijec¢i. Kompleksnost (engl. perplexity) je recipro¢na
vrijednost srednje vjerojatnosti raspodijeljene po rije¢ima tj. broj rije¢i u rjeniku s istom
vjerojatno$¢u pojavljivanja. Za racunanje kompleksnosti koristi se geometrijska sredina jer su
vjerojatnosti povezane mnozenjem, a ne zbrajanjem. Prema tome kompleksnost je suprotna

entropiji:

P(wy .. w,) (31)

Katkada je potrebno ograniéiti veli¢inu jeziénog modela, posebice zato §to model raste gotovo
linearno s brojem rije¢i uporabom N-grama. Neki se modeli ciljano smanjuju do odredene
veli¢ine tako da manje vazni parametri budu izbaceni i stvori se viSak prostora. TO Se racuna
se s obzirom na entropiju ili kompleksnost. Za svaki N-gram racuna se koliko on utjece na
ukupnu entropiju i kompleksnost sustava te ako je razlika ispod nekog predodredenog praga,
parametar se odbacuje. Nakon §to se iz modela izbace nepotrebni parametri, potrebno je
ponovo normalizirati vjerojatnosti preostalin parametara. Odnos karakteristika 1 kvalitete

jezi¢nog modela prikazan je u tablici [Tablica 2]:

Tablica 2. Znacajke dobrog i loSeg jezi¢nog modela

vjerojatnost entropija kompleksnost
DOBAR MODEL velika mala mala
LOS MODEL mala visoka visoka

U slucaju da se nade dva jezicna modela koja su ve¢ prosla fazu ucenja koji ve¢ imaju
vjerojatnost procjene P1 i P2 sa tim da jedan ima viSe podataka iz u¢enja od drugog postavlja
se pitanje kako kombinirat modele za bolju procjenu N-grama vjerojatnosti. Ne moze se
izvu¢i podaci ucenja iz modela i Koristiti za novi zajednicki jer potencijalno jedan model
moze imati viSe podataka iz u¢enja. U tu svrhu se koristi metoda interpolacijske procjene.
Model interpolacijske procjene je veoma ucinkovit u smanjenju ukupne kompleksnosti bez

potrebe prikupljanja podataka iz faze uéenja.
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Ona ukazuje da je bolje kombinirati postoje¢e modele na razini vjerojatnosti. To znaci da se

pomnozi prosjecni parametri U procjeni vjerojatnosti:

P(Wiwi...Wi-1) = A Pr(Widwk. .. Wi1) + (1 — L) Po(WiJws...Wik-1) (32)

Parametar A kontrolira relativni utjecaj komponenti modela. Vrijednost blizu 1 znaéi da
dominira prvi model dok vrijednost blizu 0 daje vec¢i dio tezine drugom modelu. Metoda

interpolacijske procjene se koristi i na slu¢ajevima sa vise modela (A1, A2, ... Am).

3.6.3.  Napredne tehnologije jezi¢nog modela

Ovo potpoglavlje govori o dvije naprednije tehnike u modeliranju jezika na visokoj razini
koje se danas Siroko koriste u praksi. Metode u modeliranju jezika neprestano se razvijaju, a

istrazivanja u ovom podrucju vrlo su aktivna.

3.6.3.1. Jezicni model baziran na klasam rijeci

Jedan od velikih nedostataka N-grama je Sto sve rijeéi tretira u potpunosti razli¢ito. Tek nakon
Sto se model dovoljno puta u fazi ucenja susretne s odredenom rije¢i, moze nauciti sa kojim
N-gramima se pojavljuje. Tako ljudi ne koriste jezik, ve¢ povezuju rije¢i ne samo prema
sintaksama, nego i prema znacenjima. Sli¢nost medu rije¢ima moze se iskoristiti za
generaliziranje jezi¢nih modela. Na tom principu su gradeni jezi¢ni modeli bazirani na
klasama rijeci koji odredene skupine rijeci klasificiraju. KoriStenjem klasa rije¢i smanjuje se
broj N-grama. Ovaj koncept grupira rijeci u klase rije¢i, stoga N-grami viSe nisu Ciste rije¢i
nego oznake za rije¢i. Primjerice ako definiramo klasu 'Mjeseci u godini', u kojoj se nalazu
svi mjeseci(sijeCanj, veljaca, ozujak, ... , prosinac), N-gram se viSe nee ponaSati tako da
otvara to¢an mjesec npr. 'veljaca' nego samo oznaku klase koja je u ovom slucaju '‘Mjesec u
godini'. N-gram se ponasa tako da moze dohvatiti bilo koju rije¢ u klasi. Unutar klasa rijeci

racuna se vjerojatnost pojave odredene rijeci u klasi.

3.6.3.2. Jezi¢ni model s umjetnim neuronskim mrezama

Eksperimenti su pokazali da umjetne neuronske mreze osmisljene za jezicne modele daju

daleko bolje rezultate od klasi¢nih N-gram modela, ako imaju dovoljno podataka za ucenje.
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Za razliku od N-gram modela, jezi¢ni modeli s umjetnim neuronskim mrezama sposobni su

generalizirati rijeci.
Prva koriStena umjetna neuronska mreza u jezicnom modelu bila je unaprijedna neuronska
mreza koja je uspjesno rjesavala problem generalizacije pomocu smjestaja rijeci (engl. word

embedding). Princip rjesavanja ovom mrezom je dan na slici [Slika 21].

i-th output = P(w, = i | context)

softmax
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,/ ¥ 4 \
/7 3 \
’ p most| computation here \
/ / \
/ ] \
/ I \
' [ [
!
h ! tanh !
' Ceoeooe ee) '

C(“'I ny C("‘I “) C(“l 1) -
Table o Matrix C 4
!oog—up shared parameters
o across words
index for w;_,.11 index for w; > index for w; 4

Slika 21. Shematski prikaz unaprijedne neuronske mreZe koristene u jezicnom modelu[17]

Ulaz u mrezu je vektorski zapis N - 1 rijeci koja tvori N-gram. Izlaz je vektor vjerojatnosti
pretpostavljanih rijeci. U oba slucaja su vektori duzine koje odreduju za veli¢inu rjecnika te se
stoga lako mogu implementirati u sustave koji su do tada koristili jezi¢ni model baziran samo
na N-gramima. Ulazne rijec¢i se unutar mreze pretvaraju preko visedimenzionalne matrice u
vektore ulaza. Kontekstualno sli¢ne rije¢i koje na isti nacin utjeCu na kontekst reCenice

spremaju se blizu jedna drugoj unutar prostora matrice. Na taj nacin kontekstualno sli¢ne rije¢
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imaju sliéne vjerojatnosti u izlaznom vektoru, te se lakSe prepoznaju u novim nevidenim

nizovima rijeci.

Jo§ jedno ograni¢enje N-gram modela, kojeg su umjetne neuronske mreze rijeSile, je
skracivanje konteksta. U N-gram modelima rije¢ ovisi isklju¢ivo o N-1 prethodnih rijeci. To
je problem jer jezik dopusta gotove rijeci, koje su kontekstualno povezane. N-gram model
nema mogucnosti predvidjeti sve rije¢i u kontekstu. Ovaj nedostatak ispravljen je uporabom
povratnih neuronskih mreza koje u trenutku t-1 aktiviraju funkcije skrivenog sloja kao ulaz u

iduci korak procesa u vremenu t kao sto je prikazano na slici [Slika 22].Slika 22

VulruJul

LT

Slika 22. Shematski prikaz rada povratne neuronske mreze u jezicnom modelu[18]

To omogucuje mrezi da prosljeduje informacije s jednog polozaja rije¢i na drugo, bez strogog
ogranicenja u koliko dalekom vremenu potjeCu informacije koje se mogu koristiti za
predvidanje trenutne sljedece rijeci. Postoje odredeni matematicki problemi koji se javljaju pri

ucenju ovih mreza, no i Oni se uspjesno rjesavaju uporabom LSTM neuronskih mreza.
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3.7. Dekodiranje govora

Akustiéni model na ulaz dekodera sustava za prepoznavanje govora Salje zapis 0
vjerojatnostima moguc¢ih fonema unutar jednog segmenta. Jezi¢ni model Salje na ulaz
dekodera zapis o vjerojatnostima mogucih nizova rije¢i. U fazi dekodiranja, zadatak je
usporediti dobivene podatke i pronaéi najvjerojatniji slijed rije¢i W s obzirom na niz

opservacija O i akusticko-jezi¢ni model te proslijediti na izlaz sustava.

Viterbi algoritam se koristi pri dekodiranju jednostavnih HMM modela i malih rje¢nika. S
druge strane pri pojavi velikog rje¢nika u ASR-u stvari postaju puno kompliciranije. Govor je
neprekidna radnje gdje rije¢i ne poznaju granice, a sam prostor za trazenje rijeci je velik. U
ovom poglavlju se opisuje koncept kona¢nog pretvornika s parametrima WFST (engl.
Weighted Finite-State Transducers)[19]. On radi na na¢in da pretvara viSe konacnih
pretvornika i automata u jedan sustav i tako trazi gramaticki ispravnu recenicu. WFST se
sastoji od HMM modela, fona ovisnih o kontekstu, izgovorima i gramatici. Dekodiranje se
modelira pomocu grafa te najvjerojatniji niz slova, 0dnosno rijec¢i, pronaéi pretrazivanjem tog
grafa. Za pretvorbu ulaznih podataka u graf najcesce se koriste kona¢ni automati (engl. finite
state automata, FSA) i konacni pretvornici (engl. finite state transducers, FST) te njihove
tezinske verzije. Konacni automati graficki preoblikuju nizove te ih je potom lakse
pretrazivati. Sastoje Se od kona¢nog broja stanja, prijelaza izmedu stanja i mogucih radnji
izmedu stanja. Konacni pretvornici mogu se predstaviti kao kona¢ni automati s dvije trake

izmedu kojih se vrsi preslikavanje iz jednog skupa znakova u drugi.

Rje¢nik izgovora je baza fonetskih zapisa svih rijec¢i u rje¢niku sustava koja povezuje izgovor
s napisanim oblikom rije¢i. Rije¢ je predstavljena nizom slova, koja su predstavljena nizom
fonema, a niz fonema je predstavljen nizom akusti¢nih svojstva. Ulaz u rje¢nik izgovora je niz
provjerenih fonema, a izlaz je napisana rije¢. Odredena rije¢ moze imati veliki broj izgovora
ovisno o govorniku. Uzrok tome moze biti naglasak ili brzina govora. Nerijetko prilikom
brzog pricanja, ljudi izostave fonem, ali sam smisao rije¢i i ona sama se ne mijenjaju zbog
toga. Iz tog razloga rje¢nik izgovora ima nekoliko mogucih izgovora koji predstavljaju istu

napisanu rije¢. Svaki proces dekodiranja se sastoji od tri djela.

Prvi na redu dolazi HMM konacni pretvornik koji preslikava niz HMM stanja s oznakama
senona u HMM modele s oznakama trifona. Struktura HMM pretvornika je dana na slici
[Slika 23].
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AH_s4:<eps>

EH s4.<eps>

AH s3:<eps>

EH s3:<eps>

Slika 23. Shematski prikaz H kona¢nog pretvornika

Svaki model fona sastoji se od petlje, gdje se nazivi akustickog stanja, poput AH_s2, javljaju

na ulaznoj strani, a odgovarajuca imena fona, poput AH, javljaju se na izlaznoj strani.

Zatim slijedi konac¢ni pretvornik za rje¢nik izgovora(engl. pronunciation lexicon) L prikazan

na slici [Slika 24] dekodira niz fona u rije¢ u akustitnom modelu pomocéu konacnog

pretvornika.
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Shematski prikaz L kona¢nog pretvornika
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| za kraj slijedi kona¢ni automat G. Dijagram koji prikazuje konacni pretvornik G za

pretvorbu rijeci na temelju gramatike u jezicnom modelu prikazan je na slici [Slika 25].

thinking

Slika 25. Shematski prikaz G kona¢nog automata

Dijagram se sastoji od ulaza, izlaza i rije¢i izmedu koje nalaze na putanji. Slika 25 upucuje
na neka jednostavna pravila pri izradi kona¢nog pretvornika G:
e Sve staze u pocetnom stanju zapocinju S oznakom 0, a zavrSavaju u bilo kojem
stanju s dvostrukim krugom,
e Lukovi izmedu stanja su usmjereni i oznaceni jednom rijecju iz rjecnika,
e Pretpostavlja se da su parametri putanje jednaki nuli, osim ako nije drugacije
odredeno.

e Akceptori imaju jedan simbol

Graf dekodiranja objedinjuje nizove stanja akusti¢nog modela i nizove rije¢i. Veéina
modernih sustava za prepoznavanje govora koristi ¢etiri kona¢na automata i pretvornika Koji

su predoceni tablicom [Tablica 3].
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Tablica 3. Slijed dekodiranja(odozdo prema gore)

pretvornik ulaz izlaz
G gramatika rijeci rijeci
L Rjec¢nik izgovora foni rijeci
C Kontekstna ovisnost Foni ovisni o kontekstu foni
H HMM HMM stanja Foni ovisni o kontekstu

Pretvornici se moraju koristiti redom kojim su prethodno navedeni tvoreci tako HCLG graf.
Na slici [Slika 26] simbol ,,< eps > predstavlja dio niza gdje nema simbola. Na primjer, ako
govornik izgovori dugo ,,a“ u nekoj rijeci, zapis Ce izgledati kao ,,a< eps >, umjesto
»aaaaa...”. Pretrazivanje grafa svodi se na pronalaZenje najkraéeg puta za $to se koristi

algoritam Sirinskog pretraZivanja (engl. beam search algorithm).
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AH_s3:<eps>

M s2:<eps>

NG_sd:<eps>

Slika 26. HCLG graf
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3.8. End-to-end sustav za automatsko prepoznavanje govora

U ovom potpoglavlju se opisuje princip end-to-end tehnologije za prepoznavanje govora kao i
razlike izmedu end-to-end tehnologije sa tradicionalnim metodama prepoznavanja

govora.[20]

End-to-end je sustav koji izravno preslikava niz ulaznih zvuénih znacajki u niz rijeci. Za
vecéinu poznatih ASR sustava potrebne su odvojene faze uéenja akusti¢nog i jezi¢nog modela.
Za odabir rjecnika izgovora i definiranje niza fonema za odredeni jezik potrebna su vjesta
znanja i vremenski je dugo kao sto je objasnjeno u prethodnim potpoglavljima. End-to-end
znacajno pojednostavljuje kompleksnost ASR. Ideja je zamijeniti akusti¢ni i jezi¢ni model te

rjeénik izgovora s jednom dubokom povratnom neuronskom mrezom §to je prikazano na slici

[Slika 27].

Slika 27. Model end-to-end

Na taj nacin sustavi ne bi trebali biti prilagodeni odredenom jeziku, ve¢ bi univerzalni sustav
direktno iz zvuCnog =zapisa prepoznavao nizove slova bez potrebe za fonetskim
preslikavanjem. Time bi se uklonila potreba za lingvistickim ekspertima prilikom stvaranja

sustava za prepoznavanje govora.

Postoje vise oblika end-to-end prepoznavanja od kojih je najpoznatiji (engl. Connectionist

Temporal Classification).

U CTC-u za vrijeme faze ucenja akusti¢ni modeli se u¢e bez segmenata signala izmedu zvuka
i ispisa rijeCi. Ucenje akusti¢nog modela koji koristi CTC kao funkciju ne treba podatke
unaprijed, ve¢ samo treba uciti ulazni niz i izlazni niz. Struktura je prikazana na slici [Slika
28].
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Pyxi Py ix

|

Softmax ‘

v

T
Slika 28. CTC struktura
Ovim nac¢inom nije potrebno oznaciti svaki podatak jedan po jedan i vjerojatnost izlaznog
niza u CTC-u ne treba vanjsko induciranje. Koriste se prazni prostori (koji nema vrijednost
segmenta), gdje svaka klasifikacija predvidanja odgovara rije¢ju u govoru, a druga mjesta
koja nemaju rije¢i smatraju se praznima. Izlaz je niz rije¢i neovisno o trajanju fonema. U

slu¢aju da imamo x rije€i, vjerojatnost da ¢e izaci rije¢ y dana je formulom:

PO = ) ﬁpwx)

YEB(y.x) t=1 (33)

End-to-end sustavi aktualna su tema istrazivanja i na njima se intenzivno radi. Zasada jo$

uvijek ne mogu konkurirati sustavima s jezi¢nim modelom i rje¢nikom izgovora.
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4. PRIMJENA SUSTAVA ZA PREPOZNAVANJE GOVORA

Sustav za prepoznavanje govora se gotovo ukorijenio u suvremeno druStvo zahvaljujuéi
jednostavnosti koristenja i olak§ane moguénosti potrebnih radnji. Covjek moze izre¢i 150
rije¢i u minuti, dok napisati u istom vremenu samo 40 rijec¢i. Prepoznavanje govora nije
jednostavna stvar. Jos§ je to grana koja se razvija jer u odredenim situacijama ASR krivo
prepozna rije¢. To su najcesce situacije kad je izgovor recen dijalektom ili ako osoba ima
govornu manu, ako vise osoba prica od jednom ili ako je velika buka ili ako nije receno na
engleskom. Razvijanje preciznosti ASR-a dovelo je do Siroke upotrebe glasovnih asistenata
medu ljudima. U uvodu je dan primjer samo jedne od mnogih upotreba ASR-a. U ovom
poglavlju ¢e se nabrojati par primjera primjene u svakodnevnom zivotu a neke ¢e se detaljnije

opisati [21]. Neke od primjena su:
e U medicini se pomoc¢u samog pacijentovog govora prepoznati bolesti,

e U vojnoj tehnologiji se moZze u borbenim avionima govorom postavljati: sustav

autopilota, koordinate odredene lokacije, i aktiviranje raketa za ispaljivanje,
e Neke video igrice se mogu igrati bez uporabe kontrolera,

® Za vrijeme voznje zrakoplovom, pilot umjesto da trazi smjernice od osobe iz zra¢ne luke

on moze to traziti od govornog asistenta.

4.1. Appleova Siri

Prvi primjer govornog asistenta predstavljen je 2011, od strane tehnoloske tvrtke 'Apple'. Od
tada implementirana je u svi njihove proizvode kao $to su: iPhone, iPad, AppleWatch,
HomePod[Slika 29], Mac racunala, Apple TV itd. Preko mobitela je moguce koristiti Siri
preko upravljacke plo¢e automobila (Apple's CarPlay). Posto je prva inacica koja je izasla Siri
se suocCila sa mnogo tehnickih problema. Dolazilo bi do problema u prepoznavanju. Kada
treba poslati poruku ili obaviti poziv ne nailazi poteskoce ali ako je zahtjev kompleksniji Siri
nekad zakaze. Siri radi uspje$no samo sa Sest vrsti aplikacija: voznja, poruke i pozivi, galerija,

placanja, fitness i informativne obavijest.

Sirijeva prednost je to $to ima Sirok moguénost prepoznavanja u vise jezika.
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Slika 29. Apple HomePad

4.2. Amazonova Alexa

Uredaji koji koriste Alexu su: Amazon Echo[Slika 30] i Echo Show(govorom kontrolirani
tablet)

Slika 30. Amazon Echo

Amazon je usavrSio Alexu za kompleksnije stvari od Siri. U pocetku je Alexa bila na losem
glasu jer je slabo prepoznavala govor, ali Alexi treba vrijeme da se prilagodi na ¢ovjekov
glas. Alexa je na mnogo nacina moc¢nija od Siri. Omogucuje integraciju sa pametnim
uredajima u kuci kao $§to su kamere, brave u vratima, svjetla, termostati itd. Kada se upita Siri
da odradi kupovinu ona samo doda zeljeni proizvod u shopping listu, dok Alexa obavu

kupovinu. Nedostatak Alexe je mala mogucnost izbora jezika(engleski i njemacki samo).

4.3. Microsoftova Cortana

Cortana je Microsoftov digitalni osobni asistent predstavljen prvi put 2014. godine kao dio
Windows Phone 8.1. Naziv Cortana potjece iz Microsoftovog serijala igara Halo, gdje je lik s
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istim imenom takoder osobni digitalni asistent. Kasne 2017 Microsoft je obznanio da je
postotak prepoznavanja greski svega 5.1%. Suparnic¢ki glasovni asistenti idu duboko u
podatke s uredaja, pregledavajuci korisnikovu povijest pretrazivanja na internetu. lako je to
Cesto korisno, moze biti i neugodno u obliku neprestanih obavijesti ili jednostavno
zastraSuju¢e S$to pametni sustav moze toliko puno znati o vama. Cortana Koristi
tzv. biljeznicu za spremanje svih informacija prikupljenih o korisniku tijekom koristenja (npr.
ponasanje u odredenoj okolini, podsjetnike, alarme, kontakte, podatke o lokaciji, itd.).
Daljnjim koriStenjem Cortane, ona moze automatski dodavati i brisati podatke o korisniku, a
korisnik moze 1 sam ukloniti neke neto¢ne informacije. Slicno Amazonu, i Microsoft je
objavio vlastiti ku¢ni pametni zvuénik Invoke[Slika 31] koji izvrSava mnoge iste funkcije kao
I njihovi suparnicki uredaji. Microsoft ima jo$ jednu ogromnu prednost kada je u pitanju
doseg trzista. Cortana je dostupna na svim Windows racunalima i mobitelima koji rade na
Windowsu 10.

Slika 31. Microsoft Invoke

4.4. Google Assistent

Od traZenja prijevoda odredenih fraza, do ra¢unanja matematickih operacija Google Assistent
ne samo da to¢no odgovara, ve¢ daje i dodatni kontekst te za informaciju navodi izvornu web
adresu. Google Home[Slika 32], koji je slican Amazonovom Echu je predstavljen krajem
2016. godine i ve¢ za godinu dana se nametnuo kao veliki suparnik ostalim konkurencijama.
Krajem 2017. Google se pohvalio s 95% to¢nosti rije¢i za americki engleski; najvisi od svih
glasovnih asistenata koji su trenutno tamo. To znaci da stopa pogreSaka rijeci iznosi 4,9% -

Sto Google ¢ini prvim iz grupe koji je pao ispod praga od 5%.
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Slika 32. Google Home

4.5. Sustav za prepoznavanje govora u automobilima

Uredaji s glasovnim aktiviranjem i digitalni glasovni asistenti nisu samo olakSavanje stvari.

Takoder je rije¢ i o sigurnosti - barem je tako kada je rije¢ o prepoznavanju govora U
automobilu. Tvrtke kao Apple i Google rade na tim sustavima sa ciljem da voza¢ manje gleda
po mobitelu za vrijeme voznje. Umjesto da vozaé tipka na mobitelu moze re¢i automobilu da
napravi radnju koja mu treba(obaviti poziv ili preko Google Karti pronaci lokaciju). Ako je
automobili pri kraju za benzinom govorni asistent obavjestava vozaca i navodi ga do najblize
benzinske stanice. Kako je ovo nova tehnologija ljudima se teSko naviknuti na tu novinu pa
potencijalno moze doc¢i do jo§ vece distrakcije za vrijeme voznje. Ali kako svijet napreduje,

za o¢ekivat da ¢e i ljudi u skladu sa tim Koristiti sve benefite tehnologije.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 45



Mate Paic Zavrsni rad

5. MODULARNA APLIKACIJA ZA PREPOZNAVANJE GOVORA

U ovom poglavlju ¢e biti objasnjena izrada modularne aplikacije u programu Python i rezultat
bi trebao biti prepoznat govor tako da bude napisan tekst zvucnih datoteka dobivenih preko
mikrofona ili audio datoteke. Za pocetak je objasnjen kod na jednostavnijim primjerima a
kasnije cijela aplikacija sa rezultatima. Kasnije je obradena aplikacija za pretvorbu koja sadrzi

glasovnu asistenticu imenom “Plaea“.

5.1. Podloga za rad

Softversko rjesenje ovog rada realizirano je u programskom jeziku Python. Python je
interpreterski, interaktivni, objektno orijentirani programski jezik. Razvio ga je Guido van
Rossum 1990. godine. Iz razloga $to je interpreterski jezik, znatno je sporiji u odnosu na C i
C++. Razlog zasto ¢e se koristiti u ovom zadatku, ali i zaSto se opéenito Koristi za zadatke
ovoga tipa, je zbog velikog broja paketa specijaliziranih za razli¢ite projekte. Python kdd za
potrebe ovog rada pisan je unutar PyCharm-a. PyCharm je besplatna interaktivna web-
aplikacija koja omogucuje stvaranje i razmjenu dokumenata koji sadrze racunalni kod i
bogate tekstualne elemente (odlomak, jednadzbe, slike, poveznice itd.) i specijalizirana je
samo za Python. Na taj naCin, izradeni programi su istovremeno izvrsni dokumenti koji se

mogu pokrenuti za analizu podataka i ¢itljivi dokumenti koji sadrze opise analiza i rezultate.

5.2. lzbor potrebnih biblioteka

Prije samog pocetka programiranja potrebna je priprema biblioteke koji ¢e se koristiti. Za
prepoznavanje govora postoji vise biblioteka[22]. Neke od njih su :

e apiai

e assemblyai

e google-cloud-speech

e pocketsphinx

e SpeechRecognition

e Watson-developer-cloud

e Wit
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U ovoj aplikaciji je koriSten SpeechRecogniton koji je najpopularniji i najlaksa biblioteka za

prepoznavanje govora.

Prikaz svih nama potrebnih paketa dan je na [Slika 33]:

ConfigParser

Translator

Slika 33. Potrebni paketi za rad aplikacije

Svi paketi se instaliraju na jednak nacin, a to je upis u terminal 'pip install [potrebni paket]'.
[Slika 34]

ridrzana.

(venv) C:\U risnik\Desktop\python\zavrsni\speech recognition>pip install Speechﬂecmgnitmnl

Slika 34. Pip install

5.3. Odabir potrebne metode

Sva carolija prepoznavanja lezi u Recognizer klasi koja se nalazi u SpeechRecognition
paketu. Ona sluzi za samu pretvorbu. Njenom inicijalizacijom u varijabli r se postize olak$ano
kodiranje[Slika 35.]

sr.Recognizer()

Slika 35. Inicijalizacija Recognizer klase

Klasa Recognizer ima sedam metoda za pretvorbu govora iz zvucnih datoteka Koristeci

razlic¢iti APl(aplikacijsko programsko sucelje). To Su :
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e recognize_bing(): Microsoft Bing Speech

e recognize_google(): Google Web Speech API

e recognize_google cloud(): Google Cloud Speech
e recognize_houndify(): Houndify

e recognize_ibm(): IBM Speech to Text

e recognize_sphinx(): CMU Sphinx

e recognize_wit(): Wit.ai

Od sedam metoda samo recognize_sphinx radi offline, dok svi ostali moraju imati Internet
vezu. Posto ne treba API klju¢ za Google Web Speech API odabrana je metoda
recognize_google(). Za ostalih Sest metoda potrebna autentifikacija sa APl kljucem ili

kombinacijom korisni¢kog imena i lozinke.

5.4. Prepoznavanje govora iz zvu¢nih datoteka

SpeechRecogniton lako radi sa zvu¢nim zapisima(engl. audio file) koriste¢i AudioFile Klasu.

SpeechRecognition podrzava sljedece formate zvuénih datoteka:
o WAV
o AIFF
o AIFF-C
e FLAC

Za pretvorbu iz zvucne datoteke prvo moramo inicijalizirati AudioFile klasu u neku
varijablu(‘filename’). U AudioFile smo stavili neku zvuéni datoteku('speech.wav'). Program
otvara datoteku i cita sadrzaj i pohranjuje te podatke u drugu varijablu (‘source’) radi
jednostavnosti rada. Zatim, record() metoda snima podatke iz Citave datoteke u trec¢u
varijablu(‘audio’). Zatim pokrenemo metodu recognize_google(), u koju stavimo trecu

varijablu, koja sluzi za prepoznavanje govora. Cijeli kod je dan na [Slika 36]

r = sr.Recognizer()

filename = sr.AvdioFile(
filename source:
audio = r.record(source)

text = r.recognize_google(audio)

(text))

Slika 36. Kod za pretvorbu sadrzaja zvucne datoteke u tekst
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U sluc¢aju kada je velika buka program ima odredenih poteskoca pri prepoznavanju govora.

Za taj slucaj postoji metoda adjust for ambient noise() koja djelomi¢no pomaze. Ona prvu
sekundu trajanja zvuka ne prepoznaje nego se prilagodava Recognizer klasu prema buci u
zvuku. Zbog toga se moze dogoditi da pocetak teksta ne prepozna. U tu svrhu mozemo staviti

parametar 'duration’ na 0.5s tako da prije obavi posao prilagodbe.

5.5. Prepoznavanje govora sa mikrofona

Da bi aplikacija sa mikrofonom radila, potrebno je instalirati PyAudio paket u Pythonu. Klasa
Microphone() je potrebna za rad. Ona radi isto §to i AudioFile() klasa, ali samo u ovom
slu¢aju sa mikrofonom. Snima govor koji je doSao iz mikrofona, pohranjuje ga i stavlja u
varijablu 'source’. Umjesto metode record(), koristi se metoda listen() koja radi isto S§to i
record(). Kod pretvorbe govora iz mikrofona u tekst je prikazan na [Slika 37].
sr.Recognizer()
~ophone()

source:

[ 3
% )

r.adjust_for_ambient_noiselsource

audio = r.listen(source)

text . P google(audio)

Slika 37. Kaod pretvorbe govora u tekst pomo¢u mikrofona
| ovdje je koristena metoda adjust_for ambient noise() radi vece otpornosti na buku.

5.6. Aplikacija pretvorbe govora u tekst sa bazom klju¢nih rije¢i prepoznatog teksta

U ovome radu je napravljen, ne samo sustav za prepoznavanje govora tj. pretvorbu govora u
tekst, nego i interaktivni dio gdje govornik ima moguénost trazenja uputa od virtualne
asistentice imenom “Plaea“. Aplikacija se sastoji od dva dijela: prvi dio je pretvorba sa
snimljenih zvu¢nih datoteka, a drugi dio je sa mikrofona uzivo govoreci. U prvom i drugom

dijelu mogu¢ je rad na engleskom, njemackom ili hrvatskom jeziku.

Odmah na pocetku dolazi do upita kakvu vrsta pretvorbe osoba treba. U prvom dijelu koji je

objasnjen kako funkcionira u prethodnim potpoglavljima kod je na slici [Slika 38]. Funkcija
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input nam sluzi da odredimo koji jezik Zelimo koristiti i Koju zvuénu datoteku Zelimo

pretvoriti u tekst.

r = sr.Recognizer()

e(audio_data)

e(audio_data

cognize_google(audio_data

capitalize())

pitalize())

Slika 38. Pretvorba sa govora snimljenih materijala u tekst

U slucaju da odredimo jezik engleski u varijablu 'language’ i postavimo u varijablu ‘filename'
zvuénu datoteku naziva 'speech.wav' , u kojoj se ¢uje kako osoba govori: " | believe you're

just talking nonsense.’, rezultat bi trebao ispasti [Slika 39]:

_| text_file - Blok za pisanje — O %

Datoteka Uredivanje Oblikovanje Prikaz Pomoc
|I believe you're just talking nonsense

Slika 39. Rezultat pretvorbe govora u tekst zvu¢ne datoteke 'speech.wav

Ista stvar se moZe napraviti na njemackom 1 hrvatskom jeziku.
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U drugom dijeli koji je pretvorba preko mikrofona je ubacena glasovna asistentica “Plaea“.

Nakon sto se odabralo na pocetku drugi dio aplikacije postavlja se pitanje koji jezik govornik
preferira.[Slika 40]

while True elif part == 2

ni\speech recognitior ytho C:/Us esktop/pytt

2sting in(avdio recorded(1),

lhat language do you prefer?:

Slika 40. Izbor jezika u aplikaciji

Osoba upisuje jezik koji mu odgovara. Zatim se nudi opcija pomoc¢i u obliku glasovne

asistentice koja nudi pomo¢.[Slika 41]
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voice_data:
plaea ==
recording =
recording ==
voice_data = record_audio()
with sr.\
peech recognition sktop/python/zavrsni/speech recognition/sy

inter g in(audio recorded

guage do

Do you need help, mayb

Slika 41. Upit za pomo¢é
AKko osoba prihvati pomo¢ nastupa glasovna asistentica “Plaea. To izgleda tako da osoba njoj
rece radnju koja je njemu potrebna i ona izbaci rezultate napisano i potvrdi to svojim
govorom. Kad osoba izgovori radnju koja mu je potrebna svi Se ti glasovi pretvaraju u rijeci
§to je vidljivo na terminalu. Radnje koje “Plaea” moze izvrsiti su na govornikove upite
su[Slika 42]:
e odrediti datum i uru - govornik kaze 'time' “Plaea‘* odredi koliko je sati i koji je datum
e googlati sadrzaj kojeg govornika zanima- na govornikov upit 'search’ “Plaea“ odlazi
na google
e pronaci zeljenu lokaciju — na govornikov upit ‘find location' “Plaea“ odlazi na Google
Karte

e odrediti vremensku prognozu u bilom gradu na svijetu
e raCunati brojke kao jednostavni kalkulator
e prevoditi

e namjestiti alarm
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R .

search for?

gnition
und for speech recognition

ision(4)
cognizing N
Multipl
he number 1

L[H
The fin,

de, 2 de to en, 3 en to hr, 4 hr to en5 de to hr, 6 hr to de, en to fr, 8 random

cognizing N
Good morning

guten Morgen

Slika 42. Razgovor sa govornom asistenticom “Plaea“

Za vecinu ovih radnji je potrebna biblioteka koja je navedena i objasnjena u komentarima
(oznaka #)[Slika 33] na pocetku ovog poglavlja. Dana su objasnjena kodova za alarm i

vremensku prognozu jer su ta dva koda kompleksnija od ostalih.

Kod za namjestiti alarm je prikazana na slici [Slika 43 i Slika 44].

voice_data:
nHour = (

d_audio(

.format(alarmHour, alarmMinute, amPm)

nile True

Set arm
at hour do you want the alarm to ring

t minute do want the alarm to ring

16min afternoon

Slika 43. Kaod i rezultat za izradu alarma(prije)
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Ako je poslijepodne postavljen je broja¢ na +12 tako da dode na popodnevno vrijeme(npr. 7h

+ 12 je 19h). Kad dode trenutku koji je postavljen za alarm, on zvoni zvukom koji je

postavljen('Alarm-Clock Sound.mp3) i izlazi natpis u terminalu: "Time to wake up".

1

1910

16.9.2020.

~gEOW QX =)L HRY

Slika 44. Kod i rezultat za izradu alarma(poslije)

Kod za vrijeme je prikazan na slici [Slika 45]:

voice_data:

L. format(city, api

= json[

temp_kelvin -
1001l ]

final = country, temp_celsius, weather)

final

while True

POROEEEAAEAL, 'Clouds')

Slika 45. Kod za vremensku prognozu
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Pomocu varijable url se povezujmo sa OpeanWheatherMapAPI stranicom i koristimo njezin

API klju¢, kojeg smo pohranili, u tekst dokument za odredivanje trenutnog vremena u svijetu.

Kod za kreiranje glasovne asistentice “Plaea‘ je prikazana na slici[Slika 46].

Slika 46. Funkcija plaea_speak za izradu glasovne asistentice “Plaea“

Jednako tako su napravljene funkcije na njemackom, francuskom i hrvatskom jeziku §to je
bitno za prijevod recenica. “Plaea‘“ nije sposobna lijepo se izrazavati na hrvatskom podrucju. |

to je jedan od glavnih nedostataka modernih sustava za prepoznavanje govora.

U slucaju da govornik ne trazi pomo¢ ve¢ samo Zeli pretvoriti govor u tekst otvara mu se
mogucnost da snimi svoj vlastiti govor u zvu¢nu datoteku, koja se sprema u isti direktorij sa

Pyhton dokumentom. Kod prikazan na slici [Slika 47]:
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pLaea = t
plaea ==
plaea_speak(

Zavrsni rad

voice_data = record_audio()
respond(voice_data)

voice_data:

plaea ==

recording =

recording ==
(
voice_data =

(

record_audio()

(

voice_data = record_audio()

voice_data:

voice_data:

¢}
while True 7 elif part == 2

f language == "english® * elif plaea == "no"
speech

Do you need help, maybe?(yes/no)

Do you want to record what will you say?(yes/no)
Plaease, say something

Me: Good morning

Audio Recorder Successfullv

Slika 47. Kaod za snhimit govor

Ako je odabra snimit govor, u programu dolazi do if petlje u kojoj je funkcija record_audio()

u kojoj su zadane naredbe za pretvorbu(klasa Microphone())[Slika 48]. U toj funkciji su i if
naredbe koje odreduju snima li se ili ne i kojim jezikom.

Slika 48. Funkcija record_audio()
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Postavljen je try blok koji je aktiviran ako je pretvorba bila uspje$na i except ako je bila

neuspjesna kao Sto je vidljivo sa slike.

Zadnja opcija ove aplikacije je cista pretvorba govora u tekst bez interakcije sa “Plaeaom* i
bez snimanja govora. Rezultati pretvorbe na tri jezika su prikazani na slikama [Slika 49, Slika
50, Slika 51]:

), torm microphone(2) or exit program(3)

Molim p

Recogr

Slika 49. Rezultat pretvorbe govora u tekst sa bazama kljuénih rije¢i n hrvatskom jeziku

What type of recognition are you interesting in(audio recorded(1l), form microphone(2) or exit program(3)
t language do
jou need help

ful day

are you interesting in(audio recorded(1), form microphone(2) or exit program

Slika 50. Rezultat pretvorbe govora u tekst sa bazama kljuénih rije¢i n engleskom jeziku
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What type of recognition are you interesting in(audio recorded(1), form microphonel(:Z
language d u prefer?:
chen Sie vielleicht helfen?(ja/nein):

Mochten Sie aufzeichnen, w ie gen werden? ( / Nein)

Bitte, sprechen Sie

Re nizing Now ....

Ich: Guten t

R gnizing

Ich: Ich liebe f all spielen
gnizing Now
Fertig

Slika 51. Rezultat pretvorbe govora u tekst sa bazama klju¢nih rije¢i n njemac¢kom jeziku
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6. ZAKLJUCAK

Cilj ovog zavrsnog rada bila je izrada aplikacije za pretvorbu govora u tekst u svrhu
koristenja za potrebe robotskog sustava “Plaea“. Navedene su tehnologije i opisan je nacin
njihovog rada. 1z navedenih razmatranja zakljucuje se da neovisno o mjestu implementacije,
bio to jezicni model, akusticni model ili dekoder, umjetne neuronske mreze daju bolje
rezultate, brze su i to¢nije od prijasnjih sustava, ali isklju¢ivo pod uvjetom da je ucenje
provedeno s dovoljnom koli¢inom kvalitetnih podataka. Usprkos velikim postignu¢ima
umjetne inteligencije postoji dosta mjesta za napredak, pogotovo u prepoznavanju
neeuropskih jezika. Prepoznavanje govora je kompleksno podrucje na kojem se svakodnevno
intenzivno radi, posebno na modernijim sustavima poput end-to-end sutava. lako jos relativno
novi, end-to-end su buducnost sustava za prepoznavanje jer koriste jednu neuronsku mrezu i
time su brzi i u¢inkoviti. Rast interesa za ovo podruc¢je medu ljudima i tehnoloski rast su
klju¢ni ¢imbenici jo§ veceg razvoja sustava za prepoznavanje rijeci.

Kako bi se jos vise povecala interaktivnost robotskog sustava “Plaea potrebno je jos rada na
njemu. Prepoznavanje govora je tek vazan kota¢i¢ u cjeloukupnom razvoju kontekstualne
percepcije. Ostavlja se mogucnost izrade bolje aplikacije koja moze prepoznati emocije u

covjeku.
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PRILOZI

l. CD-R disc
Il.  Python kod
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Python kod za pretvorbu valnog oblika u frekvencijsku domenu
numpy np
scipy.io wavfile
matplotlib.pyplot plt

sampling_freq, audio = wavfile.read(

vdio = audio / (2.%%15)

(audio)

ransformed_signal = np.fft.fft(avdio)

half_length = (np.ceil((len_avudio + 1) / ))
ransformed_signal = (transformed_signal[@:half_length])
ranstormed_signal /= (len_audio)

ransformed_signal ##=

(transformed_signal)

len_audio %
transformed_signal[1l:len_ts] ==

transformed_signal[l:len_ts-1] ==

power = * np.logl@(transformed_signal)

x_values = np.arange( half_length ) * (sampling_freq / len_audio) /

.figure()
.plot(x_values, power
.xlabel(

.ylabel(

.show()
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Python kod za izvlacenje znac¢ajki MFCC analizom

matplotlib.pyplot plLt
scipy.io wavfile

python_speech_features mfcc, Llogfbank

npling_freq, audio = file.read(

mfcc_features : sampling_freq)
filterbank_feature: ank (audio, sampling_freq)

mfcc_features.shapel[0])
mfcc_features.shape[1])
filterbank_features.shape[B8])
filterbank_features.shape[1])

mfcc_features = mfcc_features.T
plt.matshow(mfcc_featur

plt.title( )

filterbank_features = filterbank_features.T

plt.matshow(filterbank_features)
plt.title(
plLt.

plt.y
plt.:
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Python kod aplikacije za prepoznavanje govora i glasovnog asistenta 'Plea’
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