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ROZPOZNAWANIE POLECEN GLOSOWYCH
ZWYKORZYSTANIEM TECHNIK TRANSFORMACJI FALKOWEJ

Streszczenie. W pracy opisano przyktadowy system rozpoznawania polecei gtosowych,
wyposazony w baze wiedzy zawierajgcg 21 stow. W systemie sygnat mowy jest dekompono-
wany za pomocg transformacji falkowej. Poszczeg6lne pasma zdekomponowanego sygnatu sg
poddawane analizie cepstralnej, w wyniku czego ekstrahowane sg cechy zwigzane z informa-
cjg niesiongw sygnale mowy. Cechy te sg nastepnie poddawane dwupoziomowej klasyfikacji
za pomoca Sieci neuronowej typu sie¢ samoorganizujaca sie. Skuteczno$¢ rozpoznawania w
systemie, omdéwiona na korcu pracy, plasuje sie na poziomie 39% (rozpoznawanie pewne)
plus 43,5% (rozpoznawanie niepewne). Na koncu pracy zasugerujemy réwniez metody poten-
cjalnego podniesienia skuteczno$ci rozpoznawania w proponowanym systemie.

VOICE COMMANDS RECOGNITION USING THE WAVELET
TRANSFORMATION

Summary. This work describes an example of voice commands recognition system,
equipped with a database with 21 words included. The speech signal in the system is decom-
posed using Wavelet Transformation. Individual sub-bands of the decomposed signal are then
analysed using cepsrtal analysis, and the features related to spoken information are extracted.
This features are then classified with a self organizing map neural network. The effectiveness
of recognition is about 39% (sure recognition), plus about 43,5% (unsure recognition). Addi-
tionally, some potential improvements of the recognition effectiveness are proposed.

1. Wprowadzenie

Transformacja falkowa, stosowana w dziedzinie przetwarzania sygnatu, posiada pewng
przewage nad klasyczng transformacjg Fouriera oraz krétkoterminowa (okienkowa) transfor-

macjg Fouriera. W odréznieniu od wymienionych transformacji Fouriera transformacja fal-
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kowa pozwala na doktadne pozycjonowanie zdarzeh w sygnale, ktére moga mie¢ rézny czas
trwania (r6zng skale). Jest to niezwykle istotne w przypadku przetwarzania sygnatu mowy,
ktory jest sygnatem bardzo zr6znicowanym zaréwno na poziomie pojedynczych fonemoéw, jak
i grup fonemdéw badz gtosek. Pokazano to na przyktadzie stowa ,sto”, ktérego przebieg jest
widoczny na rysunku 1. Pierwsza cze$¢ przebiegu to w miare dtuga, lecz mato energetyczna
gtoska ,,s” . Nastepnie, po chwili ciszy widzimy bardzo krotka, lecz bardziej energetyczng
gtoske ,t”. Gloska ta ptynnie przechodzi w dituga, bardzo energetyczna gtoske ,,0”, ktora

stopniowo wygasa.

Rys. 1. Stowo ,sto” z zaznaczonymi poszczegélnymi gtoskami: ,,s”, ,,t” i,0”
Fig.l. The word ,,sto” with individual letters ,s”,,t”, and ,,0" marked

Jak wida¢, nawet na przyktadzie krotkiego, pojedynczego stowa mozemy wyrézni¢ kilka zda-
rzen, zréznicowanych pod wzgledem czasu trwania i niesionej energii. Tak zréznicowany
sygnat mozemy z powodzeniem analizowa¢ za pomocg transformacji falkowej, ktora jest
obiecujagcym i coraz chetniej wykorzystywanym narzedziem analizy sygnatéw, réwniez w
systemach rozpoznawania mowy.

Problem rozpoznawania mowy jest bardzo ztozony. Rejestrowany sygnat mowy zmienia
sie w zaleznos$ci od wielu czynnikow, ktore utrudniajg wytowienie wypowiedzianej informa-
cji z catoSciowego sygnatu badz tez ustalenie jednolitych wzorcow poszczeg6lnych fonemow,
gtosek, czy wyrazéw. W rejestrowanym sygnale gtosowym najcze$ciej mozemy wyr6znic

nastepujace sktadowe:
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Rzeczywista wypowiadana informacja. Mozemy jg nazwaé informacja ,,tekstowg”, po-
niewaz pokrywa sie ona z tekstem pisanym, jaki moglibySmy stworzy¢ stuchajgc reje-
strowanej wypowiedzi. W przypadku rozpoznawania polecen gtosowych gtéwnym celem
jest mozliwie doktadne wyekstrahowanie tej informacji z zarejestrowanego sygnatu.
Informacja o0 méwcy. Stuchajac zarejestrowanej wypowiedzi, na podstawie samej barwy
gtosu (bez jednoczesnego ogladania obrazu moéwcy), najczesciej mozemy zidentyfikowaé
danego moéwce. Dowodzi to faktu, ze sygnat mowy zawiera pewne cechy osobnicze, cha-
rakterystyczne dla poszczegélnych moéwcéw. Owe cechy osobnicze sg wykorzystywane w
systemach automatycznej identyfikacji méwcow. Jednakze, w przypadku systeméw roz-
poznawania mowy, informacja ta jest zbedna, poniewaz wprowadza ona do sygnatu pew-
ne zr6znicowanie utrudniajgce rozpoznanie informacji tekstowej.

Cechy osobnicze sg jednym z czynnikéw, utrudniajgcych budowe jednolitego zestawu
wzorcow, ktére mozna by byto wykorzystaé w systemach rozpoznawania mowy niezalez-
nych od méwcy. Oczywiscie, cechy osobnicze nie sg przeszkodg w budowaniu systeméw
rozpoznawania mowy zaleznych od méwecy. (W pracy staramy sie jednak zbudowaé sys-
tem niezalezny od méwcy).

Dodatkowym elementem niepozgdanym zaréwno w przypadku systeméw rozpoznawania
mowy, jak i méwcy jest zalezno$¢ barwy gtosu od stanu zdrowia, oraz pokrewnych czyn-
nikow, takich jak zmeczenie méwcy czy nawet warunki pogodowe.

Stan emocjonalny. W mowie potocznej sygnat mowy jest silnie zréznicowany w zwigzku
z r6znymi stanami emocjonalnymi méwcow. Zupetnie inny sygnat rejestrujemy w przy-
padku, gdy mowca jest spokojny i opanowany, a zupetnie inny w przypadku, gdy jest on
na przyktad zdenerwowany. Ro6znice wynikajg rowniez z efektu, jaki chce osiggnaé mow-
ca za pomocg danej wypowiedzi [1] (moze to by¢ na przyktad swobodna wypowiedz,
szept, krzyk, powolne bgdz szybkie ttumaczenie, recytacja wiersza, czy tez gra aktorska).
Informacja o stanie emocjonalnym moéwcy zawarta w sygnale mowy jest ogromnym
utrudnieniem w budowaniu uniwersalnych systeméw rozpoznawania mowy, poniewaz za
jej sprawa rejestrowane sygnaty gtosowe mogg by¢ w znacznym stopniu zréznicowane.
Jednak w tej pracy nie bedziemy sie zajmowali problemem wplywu stanu emocjonalnego
mowcy na sygnat - zaktadamy, ze rejestrowane polecenia glosowe, ktére bedg analizowa-

ne, sg wypowiadane spokojnym tonem, w $rednim tempie.
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Warunki otoczenia, zaktdcenia sygnatu. Rejestrujac wypowiedz méwcy nie sposéb cat-
kowicie wyeliminowa¢ pewnych zaktécen, zaréwno pochodzacych z otoczenia, jak réw-
niez wynikajacych bezposrednio z niedoskonatosci sprzetu rejestrujgcego badz samego
formatu zapisu.

Zaktécenia otoczenia to przede wszystkim towarzyszace dzwieki, takie jak hatas ulicy,
rozmowy innych osdb, czy ogélny szum w pomieszczeniach. Z kolei, zaktdcenia wynika-
jace z niedoskonatos$ci sprzetu to ograniczone pasmo przenoszenia mikrofonu, niedosko-
nato$¢ przetwornikow i szum cieplny elementéw elektronicznych. W przypadku zapisu
sygnatu w postaci cyfrowej dodatkowym zaktdceniem jest szum kwantyzacji. W pracy nie
zbadano wptywu poszczeg6lnych typéw zaktocen na uzyskiwane rezultaty - wszystkie

polecenia gtosowe byty rejestrowane w podobnych warunkach pokojowych.

2. Zatozenia

Przygotowujac sie do budowy systemu rozpoznawania polecei gtosowych, poczyniono

nastepujace zatozenia:

System jest przygotowany do rozpoznawania polecen gtosowych o ustalonej tresci. Za-
proponowano baze dwudziestu jeden stéw o nastepujacej tresci: ,,gora”, ,,dot”, ,,prawo”,
»lewo”, ,przod”, ,tyt’, ,srodek”, ,obrét”, ,przesun”, ,jeden”, ,dwa”, ,piec”,
»,dziesie¢”, ,pietnascie”, ,dwadzieScia”, ,trzydzieSci”, ,czterdzieSci piec”,
»piecdziesiat”, ,sze$édziesigt”, ,dziewieédziesiat”, ,,sto” . (Taki zestaw polecen gtoso-
wych moze na przyktad stuzy¢ do sterowania potozeniem ramienia robota za pomoca gto-
su).

Baza polecen gtosowych zostata przygotowana z udziatem czterech moéwcow (dwéch ko-
biet i dwoéch mezczyzn). Kazdy z méwcow wypowiedziat kazde polecenie jednokrotnie,
spokojnym tonem w $rednim tempie.

Wszystkie polecenia gtosowe byly rejestrowane w podobnych warunkach (w cichym w
miare pomieszczeniu, jednak nie wyciszanym specjalnie na potrzeby rejestracji dzwie-
koéw). Do rejestracji uzyto Sredniej klasy mikrofonu amatorskiego. Zarejestrowany dzwiek
byt zapisywany bezposrednio w postaci cyfrowej. Docelowy format cyfrowy to monofo-

niczny sygnat 16-bitowy o czestotliwosci prébkowania 16 kHz.
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e Wyeliminowano problem detekcji poczatku i konca witasciwego polecenia gltosowego w
rejestrowanym sygnale. Tuz po zarejestrowaniu sygnatu jest on poddawany recznej ob-
rébce w celu wyselekcjonowania przedziatu pomiedzy poczatkiem i koncem wiasciwego
polecenia gtosowego. W przysztosci przewiduje sie zaimplementowanie podsystemu au-
tomatycznej detekcji poczatku i konca wypowiedzi w rejestrowanym sygnale.

* Sygnat mowy jest w systemie dekomponowany za pomocg dyskretnej transformacji fal-
kowej. Dzieki temu mozliwe jest analizowanie zdarzen o réznej skali (czasie trwania) w
kazdym podpasmie sygnatu.

» Ekstrakcja cech sygnatu mowy jest dokonywana za pomocg analizy cepstralnej, bedacej
odmiang analizy spektralnej.

¢ Nie sg znane ogdlne wzorce cech sygnatu mowy, odpowiadajgcych niesionej informacji -
ani na poziomie fonemow, ani na poziomie catych wyrazéw. Dlatego do klasyfikacji cech
postuzono sie klasyfikatorami neuronowymi typu sie¢ samoorganizujgca sie. Zastosowano
klasyfikacje dwupoziomowsa.

» System po przeprowadzeniu procesu rozpoznawania polecenia gtosowego udziela jednej z
trzech odpowiedzi:

» Tekst rozpoznanego polecenia.
e Tekst dwoch lub wigkszej liczby polecer wraz z prawdopodobienstwem wystgpienia
kazdego z nich (w przypadku rozpoznania niepewnego).

» Brak rozpoznania wypowiedzianego polecenia.

3. Narzedzia analizy sygnatu

Na rysunku 2 pokazano og6lny schemat blokowy opracowanego systemu. (Szczegdtowy
schemat pokazano na rysunku 7). Omoéwimy teraz gtéwne narzedzia analizy i klasyfikacji
sygnatu zastosowane w systemie: transformacje falkowg analize cepstralng oraz sie¢ neuro-

nowag typu sie¢ samoorganizujaca sie.
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SYGNAL
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ROZPOZNANE
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Rys.2. Og6lny schemat blokowy opracowanego systemu rozpoznawania polecei gtosowych
Fig.2. General block diagram of the created voice commands recognition system

3.1. Transformacja falkowa

Szczegdtowe omdwienie zagadnien zwigzanych z analizg falkowg wychodzi poza ramy tej
pracy. Wiecej informacji na ten temat mozna znalez¢ w [2],
Ciagta transformacja falkowa polega na rzutowaniu analizowanego sygnatu na rodzine

falek <p(a,b), gdzie a jest skalg falki, za$ b jej przesunieciem wzgledem zera

C(a,b) = }f(t)<p(a,b,t)dt @)

W wyniku analizy falkowej sygnatu otrzymujemy rodzine wspétczynnikdw falek C(a,b), be-
dacych funkcja skali a i przesuniecia b. Przemnozenie kazdego wspdtczynnika przez odpo-
wiadajacg mu falke (przeskalowang przez parametr a i przesunietg o parametr b), a nastepnie
sumowanie otrzymanych sygnatow pozwala na odtworzenie oryginalnego sygnatuf(t), wyste-
pujacego we wzorze (1).

Implementacja dyskretnej transformacji falkowej polega na zastosowaniu pary komple-
mentarnych filtrow bedacych odpowiednikami falek w dyskretnej dziedzinie czasu. Oznacz-

my analizowany sygnat cyfrowy przez s(n), gdzie n = 1..N to numer kolejnej probki sygnatu.
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za$ N to liczba probek. Niech symbol gjje reprezentuje filtr bedacy dyskretnym odpowiedni-

kiem falki. Wzor transformaty falkowej (1) mozemy zmodyfikowa¢ do postaci dyskretnej:

c{a,b) =C (jk) = Is{n)gi(n) @)

neZ
Jednopoziomowa dekompozycja sygnatu za pomocg transformaty falkowej polega na zde-
komponowaniu go na dwa sygnaty: detale D oraz aproksymacje A. Pierwotny sygnat S prze-
chodzi przez dwa komplementarne filtry, w wyniku czego otrzymujemy dwa sygnaty. Opera-

cja filtracji zostata przedstawiona na rysunku 3.

Rys.3. Dekompozycja sygnaiu na wspétczynniki aproksymacji cA i detali cD za pomoca filtréw komplementar-
nych

Fig.3. Décomposition of the signal with complementary filters, giving the approximation coefficients cA and
détails coefficients cD

Na rysunku widoczne sg symbole strzatki skierowanej w dot - reprezentujg one operacje
podprobkowania, czyli redukowania liczby probek wchodzacych w sktad sygnatu. Na wyjsciu
otrzymujemy dwa sygnaly oznaczone jako cA i cD. Ich elementy nazywamy odpowiednio
wspotczynnikami aproksymaciji i wsp6tczynnikami detali.

Przeprowadza sie rowniez dekompozycje sygnatu na wiekszg liczbe sktadowych - jest to
tak zwana dekompozycja wielopoziomowa. Proces dekompozycji wielopoziomowej polega na
powtdrnym dekomponowaniu sygnatu cA skiadajacego sie ze wspotczynnikdw aproksymaciji.
Przebieg cA reprezentuje nizsze czestotliwosci sygnatu pierwotnego. Jego dekompozycja daje
w wyniku kolejne rozseparowanie sktadowej sygnatu na sktadowe o wyzszych i nizszych cze-
stotliwosciach. Wyzsze czestotliwosci sg okreslane mianem wspotczynnikow detali drugiego
poziomu i oznaczane jako cDj- Nizsze czestotliwosci, czyli wspdétczynniki aproksymacji dru-

giego poziomu sg oznaczane jako cAj. Ich dalsza dekompozycja daje wspotczynniki wyz-
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szych poziomoéw. Na rysunku (4) przedstawiono schematycznie dekompozycje tréjpoziomo-

wa.

Rys.4. Tréjpozlomowa dekompozycja sygnafu
Fig.4. Three-levels signal decomposition

Przedstawiona metoda wielopoziomowej dekompozycji sygnatu zostata zastosowana w
opracowanym systemie rozpoznawania polecen gtosowych. Zastosowano tam pieciopozio-
mowg dekompozycje sygnatu mowy. W jej wyniku otrzymywanych jest sze$¢ sygnatow -

pie¢ poziomow detali oraz aproksymacje pigtego poziomu.

4. Analiza cepstralna

Analiza cepstralna jest zmodyfikowang postacig analizy spektralnej, a doktadniej krétko-
terminowej analizy Fouriera [4], [5]- (Samo stowo cepstrum pochodzi od zmodyfikowanego
stéwka angielskiego spectrum). Pomyst zastosowania zmodyfikowanej analizy spektralnej w
procesie rozpoznawania mowy wynika z uproszczonego modelu funkcjonowania narzgdu

mowy. Model ten przedstawiono na rysunku 5.
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biaty szum o droga wokalna

(filtracja) sygnat mowy

impulsy o
czestotliwosci fQ

Rys.5. Uproszczony model funkcjonowania narzagdu mowy
Fig.5. The simplified fiinctional model of the speech organ

Model 6w zakiada, ze sygnat mowy sktada sie z szybko zmiennego pobudzenia, czyli z
impulséw generowanych przez struny gtosowe, badz (dla gtosek bezdzwiecznych) biatego
szumu. Pobudzenie to jest nastepnie modulowane (filtrowane) przez jame ustng i inne ele-
menty drogi wokalnej. Charakter owej filtracji jest wolnozmienny. W wyniku filtracji po-
wstaje sygnat mowy, ktory styszymy.

Najwazniejsza informacja ptynaca z tego modelu jest to, ze sygnat mowy jest splotem dwoch
funkcji: szybkozmiennego pobudzenia oraz wolnozmiennego filtra. Oznaczmy sygnat jako
S(i), szybkozmienne pobudzenie jako E(i) oraz filtracje jako H(i). Woéwczas mozemy zapisac:
S(i) = E(i) mH(i) ' @)
W dziedzinie czestotliwosci (po przeprowadzeniu transformaty Fouriera) réwnanie (3) przyj-
mie postac:
S(eig) = E(eigH(e)a) 4)
Znana jest nam funkcja S(el®) , za$ chcielibySmy poznac reprezentacje funkcji H(ei"), czyli
obwiednie sygnatu, oraz E(el*) - pobudzenie. Ich przyblizenie mozemy osiggna¢ poprzez
zlogarytmowanie spektrum sygnatu:
log(S(e**)) = log(E(O) + log(H(0) ®)
Jako ze w analiziesygnatu mowy zwykle pomijanajest informacja ofazie, a brana pod uwage
jedynie informacja o amplitudzie spektrum, mozemy réwniez zapisac:
log(IS(ej*)l) = log(|E(O1) + log(|H(e**)I) (6)
Wolno zmieniajgce sie komponenty sa reprezentowane przez wyraz log(|H(ei")|),z kolei ele-
mentom o wyzszej czestotliwosci odpowiada wyraz log(|[E(ei")|). Zlogarytmowanie sygnatu

pozwala wiec na rozdzielenie go na sume sygnatow sktadowych. Po przeprowadzeniu od-
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wrotnej analizy Fouriera otrzymujemy przebieg, w ktdrym pierwsze elementy reprezentuja
obwiednie sygnatu, za$ dalsze odpowiadajg pobudzeniu. Rysunek 6 przedstawia schemat blo-

kowy opisanej analizy cepstralnej.

Rys.6. Schemat blokowy analizy cepstralnej
Flg.6. Cepstral analysis btock diagram

W opracowanym systemie rozpoznawania mowy analiza cepstralna postuzyta do ekstrak-
cji cech zwigzanych z informacjg niesiong w sygnale mowy. Analizie tej zostalo poddane
kazde z sze$ciu pasm zdekomponowanego sygnatu (po uprzednim podzieleniu sygnatu pasma
za pomocg okna Hamminga). W wyniku przeprowadzonej analizy kazde okno w kazdym pa-

$mie zdekomponowanego sygnatu jest reprezentowanych przez 15 wspoétczynnikoéw cepstrum.

5. Sie¢ samoorganizujaca sie

Szczegbétowe omowienie zasad dziatania sieci neuronowej typu sie¢ samoorganizujaca sie
wychodzi poza zakres tej pracy. Z zasadami dziatania tej i innych typow sieci neuronowych
mozna sie zapozna¢ w bogato dostepnej literaturze, miedzy innymi w [3]. W pracy opisujemy
jedynie podstawowe wiasciwosci tej sieci, istotne dla opracowanego systemu rozpoznawania
polecen gtosowych.

Nazwa sieci samoorganizujgcej sie wynika z faktu, ze sie¢ ta potrafi w trakcie procesu na-
uczania, bez pomocy nauczyciela, dobra¢ swoje wspoétczynniki wagowe w ten sposob, ze
zbiér wektorow wejsciowych zostanie podzielony na klasy. Po podziale w kazdej klasie znaj-
dujg sie wektory o podobnych cechach. Kazdy nowy wektor, zaprezentowany sieci po proce-
sie nauczania, zostanie przydzielony do jednej z automatycznie stworzonych Kklas.

Rozmieszczenie poszczegdlnych klas odpowiada gestosci wektoréw w przestrzeni cech.
Znaczy to, ze jesli w pewnym obszarze przestrzeni cech wystepuje duze zageszczenie wekto-

réw cech, wowczas obszar ten bedzie reprezentowany nie przez jedng duza, lecz przez kilka
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mniejszych klas. Dzieki temu kazda klasa odpowiada mniej wiecej takiej samej liczbie wekto-
réw cech, co z kolei powoduje, ze odtwarzana jest dystrybucja wektordw w przestrzeni cech.
Wektory wagowe rozktadajg sie w przestrzeni cech w ten sposdb, ze odtwarzajgjej topologie.
Owa wiasciwos¢ sieci samoorganizujacej sie okazata sie niezwykle pomocna podczas przy-
gotowywania bazy wiedzy systemu rozpoznawania polecen gtosowych. Jak wspomniano
wczesniej, nie byty znane wzorce cech sygnatu mowy odpowiadajacych niesionej informacji
ani na poziomie fonemdéw, ani na poziomie catych wyrazéw. Jedyng metodg stworzenia bazy
wiedzy bez znajomos$ci owych wzorcoéw byto automatyczne podzielenie uzyskanej przestrzeni
cech, zgodnie z opisanymi wyzej zasadami, a nastepnie zbadanie odpowiednio$ci poszczeg6l-
nych, automatycznie uzyskanych klas z poleceniami wchodzagcymi w skiad bazy.

W systemie stworzono dwustopniowg klasyfikacje cech - na poziomie fonemoéw oraz na
poziomie wyrazow. Odpowiedzi sieci neuronowej, klasyfikujacej fonemy, sg nastepnie klasy-

fikowane przez sie¢ neuronowa rozpoznajaca polecenia gtosowe.

6. Opis opracowanego systemu

Na rysunku 7 zaprezentowano schemat opracowanego systemu rozpoznawania polecen
gtosowych. Jak wida¢ na schemacie, sygnat odpowiadajacy wypowiedzianemu poleceniu gto-
sowemu jest podawany (w postaci cyfrowego przebiegu) na wejscie systemu. Tam zostaje on
zdekomponowany na sze$¢ sygnatow sktadowych. W kazdym z sygnatow skitadowych za-
warte sg zdarzenia dZzwiekowe o innej skali, w zwigzku z czym sygnaty w kazdym z szesciu
pasm sg dzielone za pomocg okien Hamminga o réznej dtugosci. Kolejng operacjg w kazdym
z szesciu pasm jest zanalizowanie kazdego fragmentu sygnatu (kazdego okna) za pomocg
analizy cepstralnej. W jej wyniku na podstawie kazdego okna wyznaczany jest 15-
elementowy wektor cech. Wektor ten jest podawany na wejscie sieci samoorganizujacej sie
(SOM), klasyfikujacej wektory cech. Rozmiary okien i wektoréw cech sg dobrane w
ten sposo6b, ze na tym etapie klasyfikowane sg cechy fonemdéw analizowanego sygnatu mowy.
Dla kazdego z sze$ciu pasm jest przygotowana oddzielna sie¢ neuronowa SOM. Odpowie-
dzig kazdej z tych sieci jest pojedyncza liczba bedgca wynikiem zaklasyfikowania 15-

elementowego wektora cech do jednej z 42 klas. W tym miejscu koriczy sie pierwszy poziom
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Rys.7. Schemat systemu rozpoznawania polecei gtosowych
Fig.7. The diagram of the created voice commands recognition system

wyrazu

Nastepnie w pojedynczej, duzej matrycy cech zostajg zebrane wszystkie odpowiedzi

udzielone przez wszystkie sieci neuronowe SOM pierwszego poziomu, dla catego aktualnego

polecenia gtosowego. Odpowiedzi te, to cechy drugiego poziomu klasyfikacji, odpowiadaja-
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cego wyrazowi (badz w szczeg6lnych przypadkach - kilku wyrazom). Cechy te zostajg od-
powiednio uporzagdkowane w postaci pojedynczego wektora cech duzych rozmiaréw. Diugosé
tego wektora zostaje znormalizowana. Znormalizowany wektor cech jest podawany na sie¢
samoorganizujaca (SOM), ktéra dokonuje ostatecznej klasyfikacji wypowiedzianego wyrazu

(polecenia gtosowego).

7. Wyniki i wnioski

W celu sprawdzenia skuteczno$ci dziatania systemu przeprowadzono testy, polegajace na
wypowiadaniu kolejnych stow z bazy wiedzy i poréwnywaniu otrzymywanych odpowiedzi z
rzeczywistoscig. Testy zostaty przeprowadzone z tymi samymi mowcami, ktorzy brali udziat

w przygotowywaniu bazy wiedzy. Wyniki przedstawiono na rysunku 8.

Polecenia rozpoznane dobrze | 39 %
Polecenia rozpoznane zle 1 18,7 %
Polecenia rozpoznane niepewnie | j43,5 %

Brak rozpoznania 8,8 %

Rys.8. Wyniki rozpoznawania polecerr gtosowych
Fig.8. The results of speech recognition tests

Wyniki podzielono na cztery kategorie: wyrazy rozpoznane bezbtednie, wyrazy rozpozna-
ne btednie (odpowiedz systemu inna niz wypowiedziane stowo), rozpoznanie niepewne (wy-
powiedziany wyraz znalazt sie wéréd zaproponowanych przez system odpowiedzi) oraz brak
rozpoznania.

Otrzymane wyniki rozpoznawania wskazujg na to, ze zaprojektowany system w obecnej
konfiguracji nie dziata wystarczajgco niezawodnie, aby mdgt by¢ stosowany w praktyce. Mi-
mo zamiarOw stworzenia systemu niezaleznego od méwcy opracowany system nie jest w pet-
ni niezalezny - najlepiej rozpoznaje on polecenia wypowiadane przez osoby, ktoérych gtosy
byty wykorzystywane podczas tworzenia bazy wiedzy. (Polecenia gtosowe wypowiadane

przez osoby spoza bazy réwniez sg rozpoznawane, lecz z mniejszg skutecznoscig). Stworzenie
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modelu, ktory dziatatby niezaleznie od moéwcy, prawdopodobnie nie wymaga zadnych mody-
fikacji samego modelu. Wymagane jest raczej wykorzystanie znacznie wiekszej liczby mow-
cow w procesie przygotowywania bazy wiedzy (co wigze sie ze znacznie wiekszym nakladem
obliczeniowym i pamieciowym). Zwiekszenie liczby moéwcéw nie miatoby wplywu na wy-
dtuzenie czasu obliczeh samej procedury rozpoznawania, jedynie na czas przygotowywania
bazy. Niewatpliwie za$ wptynetoby to na znaczne polepszenie jej skutecznosci, bowiem przy
wiekszej liczbie wzorcéw sie¢ neuronowa ma mozliwos¢ lepszego podziatu przestrzeni cech
na klasy.

Prawdopodobnie pewng poprawe skuteczno$ci mozna réwniez uzyska¢, wprowadzajac
modyfikacje samego algorytmu (dobor szerokosci okien, zmiana liczby pozioméw dekompo-
zycji czy tez liczby wspotczynnikdw cepstrum, ewentualnie wybér innej metody ekstrakcji
cech). Otrzymane wyniki rozpoznawania $wiadczg o tym, ze zaproponowany system, cho¢ nie
jest doskonaty, opiera sie na stusznych zatozeniach. Wymaga jednak prowadzenia dalszych

prac i modyfikacji.

LITERATURA

1 Sagisaka Y., Campbell Y., Higuchi N.: Computing Prosody: Computational Models for
Processing Spontaneous Speech.

2. Misiti M., Misiti Y., Oppenheim G., Poggi J.-M.: Wavelet Toolbox User's Guide. The
Math Works, Inc., 1996.

3. Demuth H., Beale M.: Neural Network Toolbox User's Guide. The Math Works, Inc.,
1992.

4. Beauchamp K.G.: Przetwarzanie sygnatdw metodami analogowymi i cyfrowymi. George
Allen & Unwin Ltd., 1973. Ttumaczenie: Witold Wtodarski, Jacek Koronacki, Wydaw-
nictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa 1978.

5. lzydorczyk J., Ptonka G., Tyma G.: Teoria Sygnatéw: Wstep. Wydawnictwo Helion, 1999.

Recenzent: Doc.dr inz. Bohdan Wotczak

Wptyneto do Redakcji 5 kwietnia 2000 r.



Rozpoznawanie polecen gtosowych. 19

Abstract

This work describes an created example of voice commands recognition system, equipped
with a database including 21 spoken words. Following topics are mentioned:

* A general review of speech signal, digital sampling of the signal, and the problems of in-
formation hidden in recorded human voice.

* Wavelet Analysis - the relative new discipline of signal analysis, with the rising fields of
applications in many spheres of science and technology. In the created model, Wavelet
Analysis serves as a tool for initial processing and decomposing the voice signal.

» Cepstral Analysis - a particular variety of spectral analysis, prepared especially for voice
signal. In the created model, used for initial feature extraction.

¢ Neural Network - in the created model, the self-organizing map is used to carry out a two-
stage feature classification of decomposed voice signal.

Although the results of testing of the created model are not satisfactory yet, there are a few

suggestions included on how the efficiency of the system can be improved.



