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ZASTOSOWANIE HMM i NN DO ROZPOZNAWANIA
KONTEKSTOWEGO W PRZETWARZANIU MOWY

Streszczenie. Artykut dotyczy problematyki rozpoznawania zaleznego od kontek-
stu, r;' przyktadzie systemow rozpoznawania i generowania mowy. Przedstawiono w
nim zastosowanie sztucznych sieci neuronowych i ukrytych modeli Markowa w
strukturze takich systemow. Zwrdcono uwage na potencjalne mozliwosci przyspie-
szenia rozpoznania w systemach z sieciami neuronowymi po wykorzystaniu rozka-
zOw technologii MMX.

USE OF HMM AND NN FOR CONTEXT DEPENDENT RECOGNITION
IN SPEECH PROCESSING

Summary. The article concerns the problem of context dependent recognition
tasks on the basis of speech recognition and speech generation systems. We present
use of ANNs and HMMs in the structure of such systems. We point out the potential
possibility of speed-up the recognition in systems with ANNs after utilization of
MIvIX technology commands.

1. Przetwarzanie mowy jako rozpoznawanie kontekstowe

Z rozpoznawaniem kontekstowym mamy do czynienia wszedzie tam, gdzie klasyfikacja
wektora wejsciowego X = [x],x2,...,xn] okreSlonego w 9Ujest uzalezniona od dodat-
kowego wektora wejsciowego zwanego kontekstem A = [a, ,(Z2,...,am] w dziedzinie
91m. Przestrzen kontekstu 91m w problemach powigzanych z czasem z reguty mozna roz-
patrywac jako ztozenie dwoch podprzestrzeni: podprzestrzeni kontekstu lewostronnego (czas

ujemny) 91Joraz podprzestrzeni kontekstu prawostronnego (czas dodatni) 91'. Spetnione
musza by¢ oczywiscie:
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9T =3rx<R' @)
m=s+t (2)
Witedy wektor kontekstu A = [a],a2,...,am] mozna traktowa¢ jako konkatenacje

wektora kontekstu lewostronnego A, =[an,al2,...,au] i wektora kontekstu prawo-

stronnego A p = [ap,,ap2,...,ap]. Tak okre$lone rozpoznawanie mozna przedstawic

jako wektorowg funkcje f odwzorowujacg Ti" x Ti"1l—>5H* takgze:
r=[ytyy, y>]=f{X,A)oyi =P{c\x,A),Vi €))
gdzie: P(c,|X,A) oznacza prawdopodobienstwo, ze wektor wejsciowy X znajdujacy sie w
konteksScie A nalezy rozpoznal jako klase c* Latwo wykazaé, ze zar6wno generowanie, jak
rozpoznawanie mowy stanowi klase tego typu zadan, w ktorych problemem pozostaje wy-
znaczenie nie tylko funkcji f , ale rébwniez rozmiaréw przestrzeni kontekstu, po to by reali-
zowane przez system przyblizenie funkcji dawato niewielkie btedy. W przypadku rozpozna-
wania mowy kontekst niezbedny jest ze wzgledu na to, ze sasiednie dzwieki wptywajg po-
przez koartykulacje na inne, natomiast przy generacji mowy rowniez przejscie lite-
ra—» fonem uzaleznione jest od otoczenia tejze litery. Wynika stad, ze generacja mowy tez
jest procesem rozpoznawania, gdzie zaréwno wektor X ,jak i /jokreslone sg dla zbioru liter,
a wektor Y sktada sie z klas odpowiadajagcych fonemom, sylabom, stowom w zaleznosci od
ziarnistosci przyjetego modelu akustycznego. W dalszej czesci przedstawione zostang syste-
my przetwarzania oparte na ukrytych modelach Markowa HMM (ang. Hidden Markov Mo-
dels) i sieciach neuronowych NN (ang. Neural Networks) oraz ich hybrydy, jednak ze wzgle-
du na podstawowy fakt, ze mowa jest informacjg dzwiekowa, najpierw zaprezentujemy w
skrdcie kanaty akustyczne we wspotczesnych mikrokomputerach, ze szczeg6lnym uwzgled-
nieniem tych zagadnien, ktore majg bezposredni wptyw na szybko$¢ procesu rozpoznawania.

2. Kanaty akustyczne w mikrokomputerach

Dzisiejsze mikrokomputery, okre$lane mianem multimedialnych, do komunikacji z czto-
wiekiem (oprocz obrazu) wykorzystujg informacje dZzwiekowa. Budowie elementow odpo-
wiadajgcych za mozliwosci sprzetowe i programowe najnizszego poziomu w systemach
przetwarzajgcych mowe poswiecony jest niniejszy rozdziat.

2.1. Reprezentacja informacji dzwiekowej

Sygnat dZzwiekowy jest przedstawiany jako zmiana cisnienia akustycznego w czasie. W
celu dowolnego, cyfrowego przetwarzania takiego sygnatu niezbedne jest jego probkowanie i
kwantyzacja. Poniewaz dla typowego sygnatu mowy zakres czestotliwo$ci wynosi ok. 8kHz
(dla sygnatu telefonicznego 4 kHz), zatem aby przenie$¢ catg informacje zawartg w sygnale,
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zgodnie z twierdzeniem Shannona, nalezy probkowac go z czestotliwoscig 16kHz (dla telefo-
nicznych rozméw wystarczy 8kHz). W ogélnosci zatem dostajemy okoto 16000 wartosci z
kazdej sekundy mowy, co jest dos¢ znaczacq iloscia, jesli chcemy przetwarza¢ dtuzsze wy-
powiedzi, a nie zastosujemy zadnej metody kompresji.

2.2. Budowa kanatu akustycznego

Kanaty akustyczne dowolnego mikrokomputera sktadajg sie z kilku podstawowych ukla-
dow. Nalezg do nich przetworniki A/C oraz C/A, dla ktérych okre$lona jest maksymalna cze-
stotliwo$¢ prébkowania i odtwarzania, znajdujace sie w uktadzie DSP (Digital Sound Proces-
sor). W najprostszych wersjach ukfad ten jest tylko w stanie odebra¢ badz odtworzy¢ kwant
informacji dzwiekowej, bardziej rozbudowane uktady DSP potrafig go jeszcze sprzetowo
przetworzy¢. W komputerach typu PC kanaty akustyczne reprezentowane sg poprzez karty
dzwiekowe, najczesciej zgodne ze standardem SoundBlaster. Karty te posiadajg dodatkowo
syntetyzer FM, wykorzystywany przy odtwarzaniu muzyki, jednak zbyt prymitywny, by
mogt pozwoli¢ na sztuczng synteze ludzkiej mowy. Dlatego do generowania mowy stosowa-
ne sg programy syntezy, np. formantowy, szeregowo-réwnolegty syntezator mowy pracujacy
wedtug systemu Klatta [5]. Podobnie, rozpoznawania mowy nie dokonuje sie, w wiekszosci
przypadkéw, na poziomie sprzetu - w kazdym razie nie na wszystkich etapach tego procesu.
Podstawg zatem kazdego systemu przetwarzajgcego informacje dzwiekowa jest stworzenie
interfejsu, poprzez ktory wyzsze warstwy systemow rozpoznawania, badz generacji mowy,
mogtyby komunikowac¢ sie z uktadem DSP.

Taki interfejs niskiego poziomu, stuzacy do komunikacji z uktadem DSP dla karty So-
undBlaster zostat przez nas zaprojektowany i zaimplementowany w C++.

2.3. Technologia MM X

Nowa generacja procesoréw firmy Intel wyposazona jest w zestaw dodatkowych 57 roz-
kazéw, ktore zaprojektowano w celu przy$pieszenia operacji zwigzanych z przetwarzaniem
przede wszystkim obrazu, ale rowniez dZzwieku. Szczeg6lne znaczenie ma tutaj rozkaz o na-
zwie PMADDWD (Packed Multiply and Addj, umozliwiajacy w jednym cyklu zegarowym
wykonanie mnozenia czterech stéw argumentu 64-bitowego z czterema innymi stowami dru-
giego argumentu, a nastepnie zsumowanie pierwszych dwdch iloczynéw oraz pozostatych
dwach iloczynéw i zapisanie wynikow w dwoch podwaéjnych stowach rejestru docelowego
MMX (rys. 1V
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Bl B2 B3 B4
32 32
Al*Bl1 + A2*B2 A3*B3 + A4*B4

Rys. 1. Dziatanie rozkazu MMX PMADDWD
Fig. 1L Results of MMX PMADDWD command

Wyzej przedstawiona operacja jest wykorzystywana w obliczaniu iloczynu skalarnego
dwoéch wektoréw. Z drugiej strony mozna zauwazyé, ze najbardziej czasochtonna czynnos$é
obliczania pobudzania sieciowego netjt dla i-tego wezta sieci neuronowej NN jest realizo-
wana wilasnie jako iloczyn skalamy wektora wag wi = [M'j|llwf2,...,wii] dochodzacych do

tego wezla, oraz wektora pobudzen wejsciowych wygenerowanych przez poprzednig warstwe

O =[0,,02 Ok], zgodnie ze wzorem:
neti = £ w0Ot 4

i

Poniewaz architektury NN sa, obok ukrytych modeli Markowa HMM, technika najcze-
Sciej wykorzystywang do celow rozpoznawania dzwiekéw, zatem zastosowanie rozkazow
MMX powinno w znaczacy sposéb wptynaé na skrdcenie czasu realizacji tych zadan. W roz-
kazach MMX jednoczesne wykonanie tak wielu operacji mozliwe jest dzieki zastosowaniu
techniki SIMD (single instruction, multiple data) i wedtug firmy Intel prowadzi do piecio-
krotnego przys$pieszenia operacji sumowania iloczynéw. Od oprogramowania wykorzystuja-
cego te rozkazy mozna wiec oczekiwaé prawie takiego samego przy$pieszenia symulacji NN.

3. Rozpoznawanie mowy

W dotychczasowych pracach nad rozpoznawaniem mowy nie zbudowano jeszcze ogol-
nego modelu, ktérego implementacja przy dzisiejszych $rodkach obliczeniowych dawataby
system niezalezny od moéwcy, przystosowany do rozpoznawania dowolnych wypowiedzi
mowy ciaggtej. Dlatego, obok istniejgcych, klasycznych rozwigzan systeméw rozpoznawania
mowy z wykorzystaniem HMM, podejmowane sg proby wykorzystania innych metod, np.
poprzez zastosowanie NN. Zainteresowanie systemami NN motywowane jest potwierdzong
wieloma eksperymentami (réwniez naszymi) przydatnoscig tychze do celéw rozpoznawania
kontekstowego.
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Jak wspomniano we wstepie, informacja dZzwiekowa w swej nieprzetworzonej formie
zajmuje okoto 16000 probek/sekunde. Jest to duzo, ale nie jest to jedyny problem, na jaki
natrafiamy chcac rozpozna¢ mowe ludzka. Jezeli przyjrzymy sie wykresom zmian amplitudy
ci$nienia akustycznego w czasie dla tych samych stdw wypowiadanych przez rézne osoby, z
ktorych kazda ma inng barwe dzwieku, méwi z inng wysokoscig lub inaczej dane stowo into-
nuje, okazuje sie, ze wykresy te przedstawiajg sie bardzo réznie i niezwykle trudno jest roz-
poznac z takiego wykresu, ze w istocie wszystkie te reprezentacje odnoszg sie do tego same-
go stowa. Kolejng trudnoscig w przypadku rozpoznawania mowy ciagtej jest fakt, ze z wy-
kresu zaleznosci amplitudy od czasu nie da sie wnioskowaé o podziale danej wypowiedzi na
stowa. Segmentacji sygnatu mowy na stowa nie da sie jednoznacznie przeprowadzi¢ na pod-
stawie tylko fizycznych wielko$ci reprezentujagcych sygnat mowy (cho¢ podejmowane sa
proby wykorzystujace informacje energetyczne o sygnale). Do tego niezbedna jest takze
pewna wiedza o zasobach jezykowych poszczegélnych jezykéw, ktéra musi by¢ zaszyta w
systemie rozpoznawania mowy. Kolejng trudnos$¢, tym razem na poziomie najmniejszych
jednostek, jakie cztowiek potrafi stuchowo wydzieli¢ z sygnatu mowy, czyli foneméw, sta-
nowi fakt, ze dzwieki, ktore rozpoznajemy jako te same fonemy, w rzeczywistosci réznig sie
dos¢ znacznie, w zaleznosci od tego jakie inne dzwigki z nimi sgsiadujg (zjawisko koartyku-
lacji). Wszystko to razem sprawia, ze rozpoznawanie mowy ciggtej, niezalezne od uzytkow-
nika, dla wszystkich stdw danego jezyka nie zostato dotad rozwigzane i stanowi wcigz jesz-
cze zbyt ambitne zadanie, cho¢ - jako cel diugofalowy systeméw rozpoznajacych mo-
we - wydaje sie jak najbardziej naturalne. Ze wzgledu na ztozono$¢ tych zagadnierh w naszej
pracy zajeto sie rozpatrzeniem tylko niektérych faz sktadajgcych sie na caty proces.

3.1. Architektura systemu rozpoznawania mowy

Rys. 2. Struktura typowego systemu rozpoznawania mowy
Fig. 2. Classical speech recognizer architecture
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Ogo6lna struktura systemu rozpoznawania mowy przedstawiona jest na rysunku 2. Wy-
rozni¢ w niej mozna nastepujace zadania do zrealizowania:

e Analiza sygnatowa

» Analiza akustyczna

» Wyr6wnanie czasowe

e Segmentacja

Dopiero w wyniku przetworzenia sygnatu mowy przez te procesy na wyjsciu pojawi sie
prawidtowa sekwencja rozpoznanych stdw.

3.2. Analiza sygnatowa

Sygnat mowy, zanim zostanie poddany bardziej wyrafinowanym $rodkom, zmierzajgcym
do jego interpretacji, powinien zosta¢ wstepnie przetworzony na posta¢ rézng od tej, ktorg
otrzymujemy poprzez zwykle jego prébkowanie z czestotliwoscig 16 kHz. lIstnieje wiele
mozliwych sposobow takiego wstepnego przetworzenia tego sygnatu, m.in. transformacja
Fouriera. Jednym z gtéwnych argumentow za przyjeciem tej metody jest fakt, ze ma ona swoj
pierwowzdr w naturze. Budowa ucha ludzkiego powoduje, ze na tzw. btonie podstawowej
dokonuje sie proces majacy z grubsza biorgc charakter analizy Fouriera [14]. Dzieki temu na
zasadzie analogii mozemy prébowaé rozpoznawa¢ mowe w spos6b sztuczny, wykorzystujac
wzorce z natury. Daje nam to gwarancje, ze w przeksztatceniu nie zagubimy informacji uzy-
tecznej do rozpoznania. Ponadto, stosujac te transformacje, okoto dziesieciokrotnie zmniejsza
sie ilos¢ przetwarzanych wielkosci przypadajacych najednostke czasu. Do$¢ dobrze obrazujg
to rysunki 3 oraz 4, z ktérych wyraznie wida¢, ze charakter zmian amplitudy dla poszczegdl-
nych czestotliwosci jest o wiele tagodniejszy, niz charakter zmian amplitudy ci$nienia w za-
lezno$ci od czasu.

Rys. 3. Sprobkowany dzwiegk ,,sz” w dziedzinie czasu
Fig. 3. Sampled sound ,,sh” in time domain
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Zastosowanie transformacji daje nam zatem mozliwos$¢ rzadszego prébkowania. W wigk-
szosci wypadkow caty wymagany zakres czestotliwosci mozna préobkowac tylko dla 16 wy-
branych czestotliwosci, jezeli transformacji dokonywa¢ bedziemy na odcinkach czasu rzedu
10 ms. W wyniku tej operacji otrzymamy:

16 amplitud * I0Oramek/s. = 1600 wartosci na sekunde trwania sygnatu mowy (zamiast
poczatkowych 16000).

Rys. 4. Dzwiegk ,,sz” w dziedzinie czestotliwosci
Fig. 4. Sound ,,sh” in frequency domain

Poza transformatg Fouriera na tym etapie przetwarzania mozna stosowac nastepujgce
metody [6, 7, 8], ktdre dokonujg ekstrakcji uzytecznych w dalszej analizie cech, nie tracac
zbyt wiele uzytecznej informacji:

e Perceptual Linear Prédiction (PLP): to metoda tez uwarunkowana fizjologig ucha,
ktora wszakze generuje cechy, nie majace swojej graficznej interpretacji, jak w przy-
padku analizy Fouriera, ktdrej wynikiem byt rozktad czestotliwosci.

» Linear Prédictive Coding (LPC): generuje wspotczynniki liniowego réwnania, ktdre
stanowi aproksymacje bardzo krétkiej historii sygnatu mowy.

¢ Cepstral Analisys (CA) oblicza odwrotng transformate Fouriera z logarytmu spektrum
mocy pierwotnego sygnatu.

e Zero Transitions (ZT): zapamietuje przejscia sygnatu przez zero.

¢ Neural Network Compression (NNC): wykorzystuje kompresje siecig neuronowa.

Po zastosowaniu ktorej$ z nich mozna cigg ramek poddac jeszcze dziataniu procedury
LDA (ang. Linear Discriminant Analysis), by dodatkowo zredukowaé ilos¢ danych opisuja-
cych zachowanie sygnatu.

3.3. Modele akustyczne

Kolejnym etapem jest analiza akustyczna, zwigzana $cisle z przyjetymi modelami aku-
stycznymi.
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Rys. 5. Poréwnanie ziarnistosci modeli akustycznych
Fig. 5. Comparison of acoustic model granularity

Na rys. 5. przedstawiono wykres zaleznosci czutosci na kontekst typowych modeli pod-
stawowych w odniesieniu do ich ziarnistosci. Im wieksza czuto$¢ na kontekst modelu, tym
doktadniejsze bedzie rozpoznawanie z uzyciem tego modelu, o ile bedzie dobrze wydrenowa-
ny. Niestety dla systemow o najwiekszej czutosci kontekstowej z reguty wzrasta ziarnistos$¢
modelu, przez co nie daje sie ich dobrze wydrenowaé przy dostepnej liczbie przyktaddw.
Dlatego rzadko stosuje sie modele stowowe, i sylabowe, ktérych czuto$é na kontekst jest
najwieksza, lecz sg one duzej ziarnistosci. Bardziej obiecujgce sg modele akustyczne z jed-
nostka trifonu, dla ktérych ziarnisto$¢ jest poréwnywalna z modelem fonemowym, a czuto$¢
na kontekst o wiele wieksza. Zwtaszcza w podejsciu z czystymi HMM duza czuto$¢ kontek-
stowa modelu akustycznego odgrywa znaczacg role, gdyz tam z zatozenia o niezaleznosci
wynika, iz mozna rozpatrywacé tylko jedng ramke mowy ijedynie najej podstawie wyliczac¢
prawdopodobienstwa wygenerowania poszczeg6lnych symboli. Przy zastosowaniu architek-
tur NN o0g06lIng czuto$¢ na kontekst systemu mozna zwiekszy¢ przez rozszerzenie okna prze-
suwnego na Kilka ramek mowy, w ktérych bedzie zawarta informacja o kontekscie analizo-
wanej ramki. Dzieki temu przy zastosowaniu NN analizujgcych ok. 10 ramek rownocze$nie
osigga sie wyniki poréwnywalne z uzyciem modeli trifonowych w HMM, nawet jesli przyj-
mie sie prosty model monofonowy (fonemowy). Nie przekres$la to wszakze celowos$ci uzycia
takze i w tych systemach w systemach modelu difonowego lub nawet trifonowego. W pracy
[3] podaje sie takze zalety modelu diafonowego. Przedstawione tam wyniki dla systemu roz-
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poznajacego 100 stéw w tréjwarstwowej NN dawaty 10% btedu dla modelu diafonowego, i
az 18% btedu dla modelu monofonowego.

3.4. Ukryte Modele Markowa

Formalnie HMM ma nastepujace sktadniki:
{s} - zbior standw;
{a,j } °zbior prawdopodobienstw przej$¢ od stanu i do stanuj,
{b, (U)}- zbidr rozktadéw prawdopodobieristw rozpostartych w przestrzeni akustycz-
nej. Kazdy i-ty rozktad opisuje prawdopodobienistwo wygenerowania do-
wolnego mozliwego dzwieku u dla stanu i.
Z powyzszego wynika, iz muszg by¢ spetnione nastepujgce rownania, charakterystyczne
dla dowolnych prawdopodobienstw [7]:
a» >° b (>0 V5yw ©)
Za¥=U \i ©
J
Th,(u) =1, v/ (7)
u

Sposéb reprezentowania rozktadu bi(u)decyduje o jednej z podstawowych stabosci

HMM, gdyz stosujac rozktady parametryczne (np. suma rozktadéw Gaussa), z gory przesa-
dzamy o ksztatcie powierzchni w przestrzeni akustycznej, natomiast rozktady dyskretne (nie-
parametryczne) zawierajg zawsze btedy kwantyzacji. NNpotrafig odwzorowywac te rozktady
dokfadniej i tym samym w tym punkciemajg teoretyczng przewage nad HMM. Jednakze
zanim pokazemy, jak stosowa¢ NN w systemach rozpoznawania mowy, przedstawimy algo-
rytmy wykorzystywane przez HMM [7). Sato:

» algorytm typu FORWARD, uzyteczny przy rozpoznawaniu pojedynczych stow,

» algorytm Viterbi, do rozpoznawania mowy ciggtej,

e algorytm typu FORWARD-BACKWARD, stosowany do uczenia HMM.

W kolejnych rozdziatach algorytmy te zostang pokazane szczeg6towiej.

3.4.1. Algorytmforward

Jest to jeden z przyktaddw programowania dynamicznego. Jego ztozonos$¢ czasowa oraz
pamieciowa jest liniowa, a stuzy do obliczania prawdopodobienstwa, ze dany HMM wygene-
rowat sekwencje wyjsciowg y 1= ,y2,....,y ).

Zdefiniujmy <2, (0 jako prawdopodobiefistwo wygenerowania przez HMM czesciowej
sekwencji y”, kofAczac w staniej w chwili t. a; (t=0)=1 w stanie poczatkowym oraz
aj (t = 0) = 0 w pozostatych stanach. Prawdopodobienstwa dla kolejnych ramek dane sg

wzorem rekurencyjnym:
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«(0=Za (t-nasjwy) ©®)
Jezeli F jest stanem koricowym, to przez indukcje wnioskujemy, ze ccf (T) jest poszu-
kiwanym prawdopodobienstwem, ze HMM wygenerowat peitng sekwencje wyjsciowq

Y, =(yryy "y -

3.4.2. Algorytm Viterbi
Algorytm ten stuzy do wyznaczania najbardziej prawdopodobnej sekwencji stanow, ktéra
doprowadzita do wygenerowania y\ =(y*.y2.—yT). Dzieki temu mozliwa bedzie segmen-

tacja ramek mowy, a co za tym idzie algorytm moze by¢ stosowany w rozpoznawaniu mowy
ciggtej. Algorytm jest bardzo podobny do algorytmu Forward, a gtdwna réznica polega na
tym, ze zamiast sumowania w kazdej ramce, w algorytmie Viterbi obliczane jest maksimum:

1)700] ©

Maksimum to wyznacza implicite jeden najlepszy poprzedni stan. Nalezy teraz explicite
zapamietywac tc poprzednie stany, by po osiggnieciu vF(T) w koncowym stanie na ostat-

niej ramce mowy, byé w stanie odtworzy¢ catg sekwencje stanéw. Z sekwencji stanow za$
prosto mozna odtworzy¢ sekwencje stow.

3.4.3. Algorytm uczeniaforward-backward

Uczenie HMM polega na optymalizacji parametréow a oraz b . Optymalizacja taka nie
moze by¢ dokonana na podstawie analitycznych obliczeri, natomiast jest mozliwa przez itera-
cyjna reestymacje zestawu tych parametrow. Zdefiniujmy /? (7) jako prawdopodobieristwo

wygenerowania reszty sekwencji, tj. _y,+1, zaczynajgc od stanu j w chwili t. Wtedy:
Pi{t) = II(|P k{t + )ajkbk{y ") (10)
Dodatkowo, niech y ) (t) bedzie prawdopodobienstwem przejscia ze stanu i do stanuj w
chwili t, zaktadajac, ze catg sekwencje y T =(y],ylt...,yT) wygenerowat biezagcy HMM.
Wtedy:
r.(O- n> >j\y) - +) U
P(yt) Zk cck (T)
Zdefiniujmy N (i —j) jako warto$¢ oczekiwang ilosci tranzycji ze stanu i doj w czasie
od 1do T:
= (12)
Sumujac to po wszystkich stanach przeznaczeniaj, otrzymamy N (i —>*) oznaczajace

oczekiwang liczbe odwiedzenia stanu i w czasie od 1do T.
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Wyhierajac tylko te odwiedziny, kiedy stan i wyemitowat symbol u, mamy N (i, u):

N@G,uy= Z ZMO

Teraz mozna reestymowac parametry, otrzymujac ich nowe wartosci jako:

an= >(/—j) =— e — (15)

* ZZMO
- t><y,2=U) JZZyCD
7ZMO

b.(u)= P(i,u) = ----mmmmmmeen (16)

3.4.4. Algorytm uczenia genetycznego

Wyzej przedstawiony algorytm uczenia HMM FORWARD-BACKARD jest skompliko-
wany i co najgorsze nie daje zadnych gwarancji optymalizacji globalnej. Znajduje on jedynie
lokalne maksimum prawdopodobiefstwa P {y* )

Tabela 1
Wyniki treningu genetycznego sieci neuronowej

Nazwa Wstepne 110§¢ 110§¢ Wspétczyn-  Wspolczyn-  Poczatkowy — Korcowy Wad Kofcowy Koficowy

sieci  wytrcno-  przebie- pokolei  nik mutacji  nik krzyzo-  btad srednio-  $redniokwa-  btad $rednio-  biad $redni

wanie gow [+/] wania [%] kwadratowy dratowy dla kwadratowy dla zbioru

szlifuja- dla zbioru zbioru dla zbioru testowego

cych uczacego uczacego testowego

Ren!  tak 50 6000 2 50 0.049 0.014 0.31 0.14
gen2  nie 25 12000 3 50 0.58 0.005 0.30 0.13
Ren3  tak 50 6000 2 50 0.024 0.010 0.35 0.15
gend  nie 0 20000 3 50 0.58 0.012 0.33 0.14
gen5 nie 0 20000 5 [ 0.58 0.004 0.28 0.11
gené  nie 25 12000 5 50 0.58 0.004 0.40 0.19
gen7  nie 25 12000 10 50 0.58 0.003 0.26 0.09

Dlatego wydaje sie, ze celowe moze by¢ zastosowanie prostych mechanizméw algoryt-
mow genetycznych do procesu uczenia HMM. Wydaje sie, ze problemem jest wiasciwe zde-
finiowanie operacji krzyzowania. Jednakze z naszych do$wiadczen z algorytmami genetycz-
nymi stosowanymi do uczenia NN realizujacych rozpoznawanie kontekstowe, ale niezwigza-
ne z przetwarzaniem mowy (tabela 1) wynika, ze sama operacja mutacji, cho¢ bardzo prosta
do implementaciji, jest stochastycznym procesem dajgcym dobre rezultaty, zblizone do opti-
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mum globalnego, o ile ewolucja przebiega przez dostatecznie dtugo pokoleh [15]. Zastoso-
wanie tych mechanizmdw do HNN nie powinno w niczym zmienia¢ ich istotnych cech, ob-
serwowanych przy NN, jednakze jak dotad nie przeprowadziliSmy eksperymentéw potwier-
dzajacych (badZ obalajgcych) te hipoteze.

3.5. Sieci neuronowe w rozpoznawaniu mowy

Jak wczesniej wspomniano, alternatywag wobec HMM w rozpoznawaniu mowyjest zasto-
sowanie architektur NN, jako doskonale radzacych sobie z rozpoznawaniem kontekstowym.
W procesie uczenia najpopularniejszych, wielowarstwowych sieci typu FEED-FORWARD
uczonych z nauczycielem (SUPERVISED LEARNING) stosuje sie algorytm backpropaga-
tion [2, 9, 12, 15]. Aby méc go stosowaé, trzeba dysponowaé nastepujacymi danymi uczacy-
mi:

X=<X(1), X(2),.. ,X(k)>,
Z2=<Z(1), Z(2), .., Z(K)>, k-ilo$¢ krokow uczenia

gdzie:
X(iMx,>* 2 , n-ilo$¢ neuronéw warstwy wejsciowej
Z()=[Zi >Zi; —>2m]i m-ilo$¢ neuronow warstwy wyjsciowej

Wtedy mozemy wyznaczy¢ wektor btedu E(J) = [e, ,e2,...,era]dla i-tego kroku uczenia

jako:
E@)=2(1)-Y () 17)
gdzie:
Y (i)=[_yt,JP, wektor wyjsciowy generowany przez sie¢ w kroku i.

Oproécz tego stosowane sg nieraz NN uczone bez nauczyciela (UNSUPERVISED
LEARNING), dla ktérych nie jest znany ciag Z, a sie¢ sama dokonuje klasteryzacji danych
wejsciowych. Sieci takie mogg by¢ zardwno typu FEED-FORWARD, jak i rekurencyjne (ze
sprzezeniami zwrotnymi).

3.5.1. Prawdopodobieristwo a posteriori

Dodatkowym bardzo istotnym argumentem za zastosowaniem NN w systemach rozpo-
znawania mowy bylo odkrycie dokonane niezaleznie przez kilka zespotéw badawczych na
poczatku lat 90, ze sie¢ uczona metodg backpropagation na wyjsciach swoich aproksymuje
prawdopodobienstwo a’posteriori P(c\x), gdzie c jest jedng z klas, do ktorych nalezy za-

kwalifikowaé¢ wygenerowany sygnat x. Okazuje sie, ze maksymalizacja prawdopodobienstwa
a’posteriori pozwala na lepsze rozrdznianie miedzy klasami w przypadku skoriczonej ilosci
wzorcow uczacych, niz prawdopodobiefistwo warunkowe P (x|c), ktdre maksymalizowane

jest w algorytmie uczacym forward-backward wykorzystywanym w HMM.
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3.5.2. Sieé¢ neuronowa TDNN

Ogodlnie, sieci neuronowe w systemach rozpoznawania mowy mogg mie¢ informacje wej-
$ciowg podawanag statycznie lub dynamicznie. W sieciach statycznych informacja o calej jed-
nostce rozpoznawania, w postaci wielu ramek, podawana jest na wejscia sieci. Dlatego sieci
takie moga stuzy¢ jedynie do rozpoznawania poszczego6lnych fonemow lub stéw, o ile sg one
izolowane. W rzeczywistosci byty z powodzeniem budowane tego typu systemy, jednak ich
skalowalno$¢ na problemy rozpoznawania duzej liczby stow, poprzez zwiekszanie liczby
neuronéw wyjsciowych, jest nieelegancka, a préby przejscia na rozpoznawanie mowy ciagtej
wrecz niemozliwe. Natomiast w podejsciu dynamicznym sie¢ neuronowa widzi tylko frag-
ment catej informacji wejsciowej przez okno przesuwajgce sie po osi czasu. W tym wypadku
fatwiejsze jest przejscie od systeméw rozpoznajacych fonemy, poprzez stowa izolowane, do
systemoOw rozpoznajacych mowe ciagta.

Aby uniezalezni¢ odpowiedzi sieci od probleméw zwigzanych ze ztym dopasowaniem
czasowym, zaproponowano NN z opdznieniem czasowym, czyli TIME DELAYED NEU-
RAL NETWORK (TDNN). W sieciach tych uzyskuje sie niezalezno$¢ odpowiedzi od pozy-
cji charakterystycznych cech lokalnych sygnatu w czasie, dzieki zastosowaniu tzw. potaczen
ze zwigzanymi wagami. Zwigzane wagi musza przyjmowac te samg warto$¢. Dlatego nie-
zbedne okazato sie zmodyfikowanie algorytmu wstecznej propagacji btedu, tak by wagi
zwigzane przyjmowaty nowe wartosci wynikajgce z btedu Sredniego na tych wagach. Na co-
raz wyzszych poziomach dokonuje sie coraz szerszego w czasie ,,spojrzenia” na dane wej-
sciowe, by na ostatnim poziomie dokona¢ integracji lokalnych cech wykrywanych w ram-
kach [11],

3.6. Uktady hybrydowe NN-HMM

Wyzej przedstawione NN, na polu wigkszych probleméw, nie byly jednak w stanie do-
rownac systemom opartym na HMM, ze wzgledu na ktopoty z modelowaniem zrdznicowania
czasowego. Starano sie wiec dokona¢ syntezy obu tych podejs¢, tak by mozna byto wykorzy-
sta pozytywne wiasciwosci kazdej z nich. Jako wynik tych prac powstata specjalizowana
sie¢ neuronowa realizujgca algorytm Viterbi przedstawiona przez Lippmanna i Golda
w 1987 r. Podobny charakter miato rozwigzanie podane w 1990 r. przez Bridla, tzw. Alpha-
Net. Byfa to z kolei sie¢ realizujgca algorytm znajdowania optymalnej drogi typu FOR-
WARD (w ktérym wyznaczano prawdopodobienstwo Cil (t) - stad nazwa sieci). Jednakze
zaréwno ViterbiNet, jak i AlphaNet nie mogty stuzy¢ do rozpoznawania mowy ciggtej ani nie
usuwaty niedogodnosci zwigzanych ze sposobem reprezentowania rozktadu prawdopodo-
bieAstw nad przestrzenig akustyczng. Jedyng ich zaletg byta demonstracja mozliwosci uzycia
sieci neuronowych do realizacji okreslonych algorytmdéw charakterystycznych dla modeli
Markowa oraz fakt, ze algorytm ten mogt by¢ wykonywany réwnolegle dla wielu stdw na
wielu sieciach, gdyz jedna sie¢ realizowata go dla jednego stowa.
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Bardziej obiecujace stato sie podejscie, w ktérym zadanie wyréwnania czasowego pozo-
stawiono metodom operujacym na Ukrytych Modelach Markowa, a sieci neuronowe uzyte sg
tylko do modelowania rozktadu prawdopodobiefAstw w przestrzeni akustycznej. Innymi sto-
wy, wykonuja one analize akustyczna, nie ingerujac w problemy zwigzane z réznicami cza-
sowymi sygnatu [7].

4. Generowanie mowy

W komputerowym generowaniu mowy na podstawie zapisanego tekstu, oprdcz podsta-
wowego zadania odnalezienia wiasciwych foneméw, pojawia sie¢ problem poprawnej intona-
cji. Jedng z faz tego procesu jest wydzielenie w tekscie jednostek wiekszych niz fonemy, np.
sylab, stéw, fraz. Z tych zadan wyszukanie stdw jest zadaniem trywialnym, podczas gdy wy-
szukiwanie sylab czy fraz nie jest juz takie proste.

4.1. Wyodrebnianie sylab

Podziat na sylaby, nalezacy do klasy zadan rozpoznawania kontekstowego, nie jest w
jezyku polskim okreslony jednoznacznymi regutami i dlatego nie jest problemem banalnym.
Pomijajac nieeleganckie metody bazujace na poteznych stownikach, najrozsadniejsze wydaje
sie zastosowanie w tym celu NN. Jednakze statyczna NN, akceptujaca wyrazy diugie do 20
liter wiacznie, rowniez wymagataby ogromnej ilosci pamietanej informacji, gdyz dla j=20*32
(w jezyku polskim sg 32 litery) oraz 0=20, (i oraz o0 oznaczajg ilo$¢ neuronéw warstwy wej-
Sciowej i wyjsciowej odpowiednio), rozmiar warstwy ukrytej h wyniostby szacunkowo we-
dtug potwierdzonej w [12, 15, 16] reguly

h=—(+0) (18)
2
okoto 330 neurondéw, a ilos¢ potaczen miedzy warstwg wejsciowg a ukrytg Clh, zgodnie ze
wzorem:
ch= 0"+ Dh (19)

wyniostaby 211530. Na zapamietanie tylu potgczen potrzeba ok. 800 kB, przy zatozeniu
32-bitowej reprezentacji pojedynczej wagi W:j. Dlatego w sieci przez nas zaprojektowanej

uzyto opisanego wczesniej podejscia dynamicznego, gdzie nie ma ograniczenia na dtugos¢
analizowanych stéw, a rozmiar sieci jest mniejszy. Zaprojektowana w ten sposob NN, pod-
dana nastepnie uczeniu metoda backpropagation ze strojeniem tolerancji uczacej od 0.4 do
0.1 osiagneta wspdtczynnik poprawnosci odpowiedzi 98%.
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4.2. Sie¢ neuronowa typu NetTalk

Podstawowym zadaniem w generowaniu mowy powinno by¢ zbudowanie NN typu Net-
Talk o architekturze bardzo zblizonej do NN z poprzedniego rozdziatu, odwzorowujacej w
zaleznosci od kontekstu litery w kody foneméw. Kody te mogtyby stanowi¢ indeksy tablicy z
nagranymi prébkami fonemow badz by¢ kierowane bezposrednio na wejscie specjalizowa-
nych uktadéw, np. VotrxSC-01 [12] generujacych odpowiednie dzwieki. Sie¢ taka, wykorzy-
stujgca dynamiczne podejscie rozpoznawania kontekstowego (okno przesuwne), zostata zbu-
dowana na potrzeby jezyka angielskiego. Trudnoscig powstrzymujaca nas przed powtdrze-
niem tego eksperymentu, ale dla jezyka polskiego, jest fakt, iz nie dysponowaliSmy polskim
stownikiem z transkrypcja fonetyczng wystepujacych w nim stéw. Dostepnos¢ takiego stow-
nika utatwitaby w znaczacy sposéb stworzenie zbioréw uczacych i realizacje projektu.

5. Whnioski

Na podstawie zaprezentowanego materiatlu mozna wyciggnaé¢ wniosek, ze do celéw roz-
poznawania kontekstowego w systemach rozpoznawania mowy NN sg lepszym kandydatem
niz HMM. Jest tak ze wzgledu na to, iz NN nie posiadajg bardzo ograniczajgcego zatozenia,
ktore charakteryzuje HMM, a mianowicie wymagania niezaleznosci. Wymaganie to impli-
kuje duze trudnosci z przekazaniem kontekstu do HMM (wilasciwie mozna to zrobi¢ jedynie
stosujgc modele akustyczne o duzej czutosci na kontekst), a zatem minimalizuje korzysci,
jakie system moze odnies¢ z whasciwego wykorzystania informacji o kontekscie (w rozpo-
znawaniu kontekstowym jest to stabos¢ bardzo powazna). Inng staboscig HMM sygnalizo-
wang uprzednio jest przyjmowane a’priori zatozenie o ksztatcie powierzchni gestosci praw-
dopodobienstwa w przestrzeni akustycznej. Wielowarstwowe NN nie majg tu zadnych ogra-
niczen. Natomiast ze wzgledu na to, ze problem czasowego wyrdwnania jest lepiej rozwia-
zywany przez HMM (jest to praktycznie jedyna, ale istotna korzys¢ ze stosowania HMM),
ostatnie znaczace sukcesy na polu rozpoznawania mowy ciagtej zanotowaty hybrydy NN-
HMM [7]. Natomiast w zadaniu generacji mowy, gdzie wejscie stanowi informacja pisana,
ktora bardzo tatwo ,,szatkowaé” w czasie, w tego typu zadaniach NN osiggaja sukcesy w po-
jedynke, co zostato potwierdzone przez nas we wczesniej opisanym eksperymencie rozpo-
znania sylab.
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Abstract

The paper presents the problem of context dependent recognition tasks, in particular, it
describes speech recognition and speech generation HMM an NN systems. In the first part of
the article, we define the problem of context dependent recognition as looking for function
/ such, that the formula (1) is satisfied. As speech recognition and speech generation is a
specific class of such problems, we concentrate on them and describe more accurately in the
rest of paper. Since speech is an example of sound, we present the acoustic channels of PC
compatible microcomputers. The potential strength of new MMX technology and especially
the PMADDWD command (Fig. 1) is outlined, as it concerns the systems performing context
dependent recognition with the use of neural networks. Then the architecture of typical
speech recognizing system is provided (Fig. 2) as well as the main tasks which are in it cal-
culated. The signal analysis is explained on the example of Fourier Transformation (Fig. 3
and 4), but other methods are also mentioned, in particular Linear Discriminant Analysis
which can be applied for further reducing of data amount which has to be processed in next
steps. Figure 5 gives brief comparison between different acoustic models in terms of their
context sensitivity vs. granularity. HMMs are introduced together with their most common
algorithms. Forward algorithm is essentially involved in formula (8), Viterbi algorithm in
formula (9), while forward-backward algorithm, which is used for HMM training, can be
expressed by (15) and (16). The possibility of genetic training of HMMs is suggested, as can
be read from Table 1 Alternative to HMMs is NN applying. One of its major advantages is
a’posteriori probability approximation. But it has also a weakness of poor temporal modeling.
So besides presenting static and dynamic approaches applied to NNs, we give the description
of NN-HMM hybrid, in which temporal modeling is performed by HMM and acoustic mod-
eling by NN as it can more easily incorporate context information and more accurately map
the probability distribution over acoustic space. Last part provides short introduction to our
experiment of training dynamic NN for syllable units recognition in Polish language.



