q Rozpoznawanie mowy

Artykulacja i percepcja mowy,
Niejawne Modele Markowa,

Wytwarzanie dzwiekow mowy

= Artykulacja bazuje na dwoch uktadach biologicznych:
= Zrédle sygnatu pobudzenia dzwigkowego (krtar z wigzadtami glosowymi - generacja
podstawowego tonu krtaniowego F),
= kanale glosowym (gardto, jama ustna, jama nosowa)
= Odpowiednie ustawienie jezyka i ust powoduje zmiang objgtosci
poszczegolnych komér oraz ich wzajemne sprzgzenie, co wplywa na ich
czestotliwo$¢ drgart wiasnych - co przejawia sig lokalnymi maksimami w widmie
- formantami

i Formanty

i Czestotliwos¢ krtaniowa — f
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Rozpoznawanie samogtosek
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Percepcja mowy

wypowiedz - zdanie - wyraz - morfem - fonem
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Przyktadowe cechy sygnatu mowy

= czestotliwo$é podstawowa tonu krtaniowego,

= czestotliwosci, stosunki amplitudowe oraz szeroko$¢ pasm formantéw,
= usrednione widmo amplitudowe,

= widmo krétkoterminowe,

= wzgledne diugosci czasu wypowiedzi poszczegdlnych elementow
fonetycznych,

= obwiednia czasowa amplitudy lub natezenie dzwigku,
= parametry analizy przej§¢ przez zero sygnatu mowy,
= parametry liniowego kodowania predykcyjnego,

= charakterystyki prozodyczne.

Gloska a fonem

= Gloska
= najmniejsza czastka dzwigkowa jezyka;
= realizacja fonemy;
= zawiera cechy fonemiczne (dystynktywne) oraz fonetyczne (nieistotne dla
procesu komunikacji - wymiany informaciji lingwistycznych - np. zwigzane z
piciq, wiekiem, emocjami,...)

= Fonem
= model gloski,
= abstrakcyjny symbol dzwigku wystgpujacego w danym jezyku,
= minimalny segment dzwigkowy, ktéry moze odréznia¢ znaczenia,

gloska
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fonem

Fonemy jezyka polskiego




Warianty fonemu

= fura’, trawa”, ,rok”
= fura” - gloska ,r" uderzeniowa dzwigczna,
= trawa” - gtoska ,I” uderzeniowa bezdzwigczna,
= rok” - drzaca dzwieczna
= Alfon - wariant fonemu zwigzany z rodzajem kontekstu
= Dwa rodzaje zapisu dzwiekéw mowy (transkrypcja):
= fonematyczna,
= alfoniczna
Klasyfikacje fonemow:
= ze wzgledu na sposéb artykulacji,
= ze wzgledu na cechy dystynktywne,

Dyskryminacja fonemow
jezyka polskiego

Fonem:
= spotgtoskowy - samogtoskowy:
= do 3.5 kHz wystepujq wiecej niz 3 formanty,
= widmo zawiera antyformanty,
= ponadkrtaniowy - krtaniowy:
= widmo ciagte,
= F, tworzy maksimum obwiedni tylko dla widma miesznego
(prazkowo-ciggtego),
= nosowe - ustne:
= przynajmniej 5 formantéw do 3.2 kHz,
= lagodne - rozproszone:
= wolna zmiana amplitudy < 10dB/10ms

cd. dyskryminacji fonemow PL

= skupione -rozproszone:

= wystepowanie wysokich pozioméw widma w $rodkowych zakresach
czestotliwosci,

dla samogtosek F, jest mnigjsze niz 400 Hz,

dla spoétgtosek ponadkrtaniowych - w widmie od 1..4 kHz jeden
formant o amplitudzie znacznie przewyzszajacej pozostate, a dla
spotgtosek nosowych formanty w zakresie 1.8 - 3.0 kHz majg
najwieksze amplitudy,

= jasne - ciemne:

= czesci widma z zakresu wyzszych czestotliwo$ci majg wyzsze
amplitudy,

= niskotonowe - wysokotonowe,
= dtugie - krétkie,
= dzwieczne - bezdzwigczne.

Rozpoznawanie mowy

Problemy:
Concept: a sequence of symbols
( ™ Sy sy et | 1. Artykulacjaréznych ,symboli” moze
_ = generowaé podobnie brzmiace dzwieki,
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wymawiane przez rézne osoby.
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2. W przypadku mowy ciggtej, nie mozna

Speech traktowaé sygnatu akustycznego jako
Vectors sekwencji skonkatenowanych
y statycznych wzorcéw ,symboli” — nie

istnieje mozliwo$¢ identyfikaciji granic
‘ .symboli" z samego przebiegu
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Rozpoznawanie izolowanych stéw

Niech kazde wypowiedziane stowo bgdzie reprezentowane jako sekwencja wektoréw
cech sygnatu akustycznego lub obserwaciji O zdefiniowanych jako:

0 =040, ...0¢

gdzie O, to wektor cech sygnatu akustycznego w chwili t. Problem rozpoznawania
izolowanych stéw mozna sprowadzié¢ do obliczenia:

ag max{ P(wi |O)}
i
gdzie i to indeks stowa w zbiorze rozpoznawanych stéw. Prawdopodobieristwo nie
jest wyliczane wprost, a po zastosowaniu reguly Beysa:
P(O|wi)P(wi
p(w|0) = POMIPG)
P(O)

HMM — Hidden Markov Models

Zalozenia rozpoznawania mowy z wykorzystaniem niejawnych modeli Markowa:

1. Sekwencja obserwowanych wektoréw cech akustycznych, zwigzana z okre$lonym
stowem, generowana jest przez dany model Markowa reprezentowany przez
automat skoriczony (n-stanowy) o okre$lonej topologii przej§é.
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HMM cd.

2. taczne prawdopodobieristwo wygenerowania obserwaciji O przez model
Markowa (przechodzac przez sekwencjg standw X) jest réwne iloczynowi
prawdopodobieristw przej§¢ migdzy stanami oraz prawdopodobieristw
wygenerowania okreslonych obserwacji w danym stanie.

Markov
Model
M
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P(O,X|M) = aigby(01)azbs(0s)agsbs(0s) ...

Przyktad

Wynik:

P(,MAMA") = 1.0*0.75*1.0*1.0*0.5*0.75*1.0*1.0*0.3 = 0.084
P(,MAMAA”) = 1.0*0.75*1.0*1.0*0.5*0.75*1.0*1.0*0.7*1.0*0.3 = 0.059
P(,MAAMA”) = 1.0*0.75*1.0*1.0*0.5*1.0%0.5*0.75*1.0*1.0*0.3 = 0.042
P(,TATA") =1.0*0.25*1.0*1.0*0.5*0.25*1.0*1.0*0.3 = 0.016

Ogdlna topologia HMM
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Jednomodalny rozktad gestosci Wi 1y gaussowski rozktad prawdopodo-

(Gaussian densities) dla jednej zmiennej biefistwa (Gaussian mixture densities) dla dwoch

zmiennych

Specyfikacja wyjsciowego prawdopodobienstwa
— Gaussian Mixture Densities
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— avg=0, std=1 —aw=1, std=05
— avg=-0.75, std=0.75 — Gaussian Mixture
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Reprezentacja wielostanowa M-component
Gaussian mixture

Single
Gaussians

M-component
Gaussian
mixture

Podsumowanie: rozpoznawanie
mowy — od teorii do praktyki

argmax{ P(wi | O)}

10y = PO1w)P(w) = ;
P(wi|0) = P(O) P(O|w) =P(O[M)
P(nj0) = O LD

Tworzenie modeli M; polega na ustaleniu warto$ci ich parametréw (prawdopodobieristw)
przej$¢ migdzy stanami a; oraz rozkiadéw gestosci prawdopodobieristw bj(o,) w oparciu
0 zhidr uczacy, z wykorzystaniem tzw. procedury re-estymacji Baum-Welcha




HMM

W praktyce, tylko obserwacije sg znane, natomiast zwigzana z nimi sekwencja przej$¢
migdzy stanami modelu Markowa nie jest znana (jest niejawna, niedostgpna, ukryta)
— stad nazwa tego podej$cia to Niejawne Modele Markowa (ang. Hidden Markov Models).

Nie znajac sekwenciji przej§é, prawdopodobieristwo wylicza si¢ sumujac je po wszystkich
mozliwych kombinacjach sekwencji X = x(1), x(2), X(3)... x(T):

T
POIM) =" vy [ ] ey (00)auiiyecen)
X t=1

gdzie x(0) — to stan poczatkowy (wejSciowy), a x(T+1) to stan korficowy (wyj§ciowy)
modelu. Alternatywnie, mozna sumowaé prawdopodobienstwa tylko najbardziej
prawdopodobnych sekwencii:

T
P(O|M) = mpx {aﬂnm(l) I brm(m)ulmmm}

=1

W praktyce korzysta sig z efektywnych procedur rekurencyjnych.

Algorytm re-estymacji Baum-Welcha

Celem algorytmu Baum-Welcha jest estymacja warto$ci $rednich (M) i warianciji

(Z) wszystkich pojedynczych rozkladéw gaussowskich, wszystkich stanéw modelu
Markowa.

W przypadku modelu HMM o jednym stanie najlepsza estymacja W oraz Z sg,
$rednie:

T
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Algorytm Baum-Welcha cd.

W praktyce modele Markowa sa wielostanowe, a jako ze sekwencja przej$¢ migdzy stanami nie jest znana,
nie mozna wprost przydzieli¢ obserwaciji do 6lnych stanéw i na tej wyliczyé warto$ci
parametrow modelu. Stad algorytm Bauma-Welcha ma charakter iteracyjny. W pierwszym kroku nastgpuje
przyblizone (réwnomierne) przydzielenie obserwaciji do poszczeg6inych stanéw, co daje pierwsze przyblizenie
warto$ci p oraz . Natomiast w kolejnych iteracjach algorytmu, poszukiwane sa najbardziej prawdopodobne
sekwencje przej$¢ i wyznaczane parametry HMM sa re-estymowane. Jako, Ze obliczanie prawdopodobieristwa
danej sekwencji obserwacji polega na sumowaniu 1 1 sekwencji
przej$¢ migdzy stanami modelu HMM, kazdy wektor obserwacji o, ma udziat w obliczaniu parametréw p oraz
I kazdego stanu j. Stad zamiast poszukiwa¢ przydziatu kazdego wektora obserwacii do okre$lonego stanu,
kazda obserwacja jest przydzielana do kazdego stanu z waga réwna prawdopodobieristwu przebywania w
danym stanie, podczas jej obserwowania. | tak niech L(t) oznacza prawdopodobiefistwo przebywania w stanie
jw chwili t. Estymowane warto$ci p oraz £ wyniosa odpowiednio:
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Forward-backward algorythm

W celu obliczenia warto$ci L(t) stosuie sig tzw. algorytm ,forward-backward”.
Prawdopodobieristwo ,forward” aj(t) dla N-stanowego modelu M jest zdefiniowane
nastepujaco:

a;(t) = Ploy, ... o0, x(t) = jIM).
a;(t) jest prawdopodobiefistwem zaobserwowania pierwszych t wektoréw mowy

i osiggnigciem stanu j w chwili t. Prawdopodobieristwo to jest wyliczane na podstawie
rekurencyjnej formuty:

N-1
a;(t) = [Z it — 1)%] b;(04).

=2

Prawdopodobienstwo ,, forward”

Warunki brzegowe:
ai(l)=1

a;(1) = aybj(or) 1 <j< N

Z definicji o(t):
P(O|IM) =an(T).

Prawdopodobienstwo , backward”

Prawdopodobieristwo ,backward” aj(t) dla N-stanowego modelu M jest zdefiniowane
nastepujaco:

3j(t) = P(or1, ..., or|x(t) = j, M).
Prawdopodobieristwo to jest wyliczane na podstawie rekurencyjnej formuty:

N—-1

Bilt) = Y aijbi(on1)B;(t +1)

j=2

Warunki brzegowe:
BiT)=aiv  1<i<N

V—1
Bi(1) =Y a1;bi(01)5;(1).
j=2




Prawdopodobienstwo L;(t)

Z definicji prawdopodobiefistwa ,forward” i ,backward”:
a;(1)B;(t) = P(O,x(t) = j|M).

Stad poszukiwane prawdopodobiefistwo przebywania w stanie j w chwili t wynosi:

Li(t) = Pla(t) = jlO. M)
P(O,x(t) = j|M)

P(O|M)
= S5
gdzie:
P =P(O|M).
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Algorytm Baum-Welcha

Dla kazdego estymowanego parametru modelu Markowa zaalokuj pamigé (tzw.
akumulator) na warto$ci mianownika i licznika réwnarn:
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. Oblicz prawdopodobieristwo ,forward” i ,backward” dla kazdego stanu j w chwili t.
. Dla kazdego stanu j oraz chwili t, korzystajac z Lj(t) i aktualnego wektora obserwacii

0,, aktualizuj akumulatory tego stanu.

. Wykorzystaj otrzymane warto$ci akumulatoréw do wyznaczenia nowych warto$ci

parametréw modelu.

. Jezeli warto$¢ P = P(O|M) dla tej iteracji nie jest wigksza niz warto$é P z poprzedniej

iteracji zakoricz dziatanie algorytmu, w przeciwnym razie powtarzaj powyzsze kroki
algorytmu (2 — 5) wykorzystujgc nowe warto$ci re-estymowanych parametrow
modelu.

Faza rozpoznawania - Viterbi
decoding

arg mex{P(wi |O)}

P ioy=POIMIPt)

Stad teoretycznie do rozpoznawania mozna wykorzystaé prawdopodobieristwo
Jforward” — ay(T), gdyz:

ay(M = PO|M)

Jednak w praktyce rozpoznawanie oparte jest na poszukiwaniu najbardziej prawdopodobnej
sekwencji stanéw modelu Markowa, co umozliwia fatwe przej$cie do rozpoznawania mowy
ciggtej. Obliczenia sg analogiczne jak w przypadku liczenia prawdopodobienstwa ,forward”,

z tg réznicq, ze suma jest zastapiona operatorem max:

@;(t) = max {¢;(t — 1)a;;} bj(o¢).

Viterbi decoding cd.

Warunki brzegowe:

$1(1) =1

9j(1) =auybjlo1)  1<i<N

N (T) = max {¢ (T )ain }

Bezposrednie obliczanie prawdopodobieristwa, ze wzgledu na wielokrotne mnozenie
warto$ci mniejszych od jednosci, prowadzi do bigdéw reprezentacii typu ,underflow”.
Stad réwnanie rekurencyjne Viterbiego zawiera logarytmy:

() = mi\:\'{tb(t — 1) +log(aij)} + log(bj(oy)).

Reprezentacja graficzna

i algorytmu Viterbiego

State
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Podsumowanie: wykorzystanie HMM
do rozpoznawania izolowanych stow

(a) Training
Training Examples

one two three
. 000000 0000 |ODDOO0O
2. 0000 00000 |ooooo
| 00000 |ooooo
Estimate l l l
Models
M, M, M,

(b) Recognition

Unknown 0 - 000000
I

| P(O|M,) P(O|M,) P(OM;) \

Choose Max




i Rozpoznawanie mowy ciggtej




