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� Artykulacja bazuje na dwóch układach biologicznych:

�

�
ródle sygnału pobudzenia d

�
wi� kowego (krta �  z wi� zadłami głosowymi - generacja 

podstawowego tonu krtaniowego F0),
� kanale głosowym (gardło, jama ustna, jama nosowa)

� Odpowiednie ustawienie j� zyka i ust powoduje zmian�  obj� to � ci 
poszczególnych komór oraz ich wzajemne sprz � � enie, co wpływa na ich 
cz � stotliwo � �  drga �  własnych - co przejawia si �  lokalnymi maksimami w widmie 
- formantami
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f0 = 105 Hz
f0 = 225 Hz
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F1(‘i’)=200Hz F2(‘i’)=2050HzF1(‘a’)=600Hz F2(‘a’)=1100Hz
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F1(‘o’)=500Hz F2(‘o’)=900HzF1(‘y’)=400Hz F2(‘y’)=1750Hz
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F1(‘e’)=500Hz F2(‘e’)=1400HzF1(‘u’)=330Hz F2(‘u’)=760Hz
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wypowied�  - zdanie - wyraz - morfem - fonem
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� cz� stotliwo� �  podstawowa tonu krtaniowego,

� cz� stotliwo� ci, stosunki amplitudowe oraz szeroko� �  pasm formantów,

� u � rednione widmo amplitudowe,

� widmo krótkoterminowe,

� wzgl � dne długo� ci czasu wypowiedzi poszczególnych elementów 
fonetycznych,

� obwiednia czasowa amplitudy lub nat� � enie d � wi� ku,

� parametry analizy przej � �  przez zero sygnału mowy,

� parametry liniowego kodowania predykcyjnego,

� charakterystyki prozodyczne.
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� Głoska

� najmniejsza cz � stka d� wi � kowa j� zyka; 

� realizacja fonemu; 
� zawiera cechy fonemiczne (dystynktywne) oraz fonetyczne (nieistotne dla 

procesu komunikacji - wymiany informacji lingwistycznych - np. zwi � zane z 
płci � , wiekiem, emocjami,...)

� Fonem
� model głoski, 
� abstrakcyjny symbol d� wi � ku wyst � puj� cego w danym j� zyku,
� minimalny segment d� wi � kowy, który mo � e odró� nia�  znaczenia,

głoska

fonem
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� „fura”, „trawa”, „rok”

� „fura” - głoska „r” uderzeniowa d � wi � czna,

� „trawa” - głoska „r” uderzeniowa bezd � wi� czna,

� „rok” - dr� � ca d � wi� czna

� Alfon - wariant fonemu zwi� zany z rodzajem kontekstu
� Dwa rodzaje zapisu d� wi� ków mowy (transkrypcja):

� fonematyczna,

� alfoniczna

� Klasyfikacje fonemów:
� ze wzgl � du na sposób artykulacji,

� ze wzgl � du na cechy dystynktywne,
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Fonem:
� spółgłoskowy - samogłoskowy:

� do 3.5 kHz wyst � puj �  wi� cej ni�  3 formanty,

� widmo zawiera antyformanty,

� ponadkrtaniowy - krtaniowy:
� widmo ci � głe, 

� F1 tworzy maksimum obwiedni tylko dla widma miesznego 
(pr� � kowo-ci � głego),

� nosowe - ustne:
� przynajmniej 5 formantów do 3.2 kHz,

� łagodne - rozproszone:
� wolna zmiana amplitudy < 10dB/10ms
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� skupione - rozproszone:

� wyst � powanie wysokich poziomów widma w � rodkowych zakresach 
cz� stotliwo� ci,

� dla samogłosek F1 jest mniejsze ni�  400 Hz, 
� dla spółgłosek ponadkrtaniowych - w widmie od 1..4 kHz jeden 

formant o amplitudzie znacznie przewy� szaj � cej pozostałe, a dla 
spółgłosek nosowych formanty w zakresie 1.8 - 3.0 kHz maj �  
najwi� ksze amplitudy,

� jasne - ciemne:
� cz� � ci widma z zakresu wy� szych cz� stotliwo � ci maj �  wy� sze 

amplitudy,

� niskotonowe - wysokotonowe,
� długie - krótkie,
� d� wi� czne - bezd� wi� czne.
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Problemy:

1. Artykulacja ró � nych „symboli” mo � e 
generowa�  podobnie brzmi� ce d

�
wi� ki, 

czyli mapowanie symbol-d
�
wi� k nie jest 

jednoznaczne i jednocze� nie te same 
„symbole” mog �  by�  w ró � ny sposób 
wymawiane przez ró � ne osoby.

2. W przypadku mowy ci� głej, nie mo � na 
traktowa�  sygnału akustycznego jako 
sekwencji skonkatenowanych 
statycznych wzorców „symboli” – nie 
istnieje mo � liwo � �  identyfikacji granic 
„symboli” z samego przebiegu 
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O = o1, o2, … oT

Niech ka� de wypowiedziane słowo b� dzie reprezentowane jako sekwencja wektorów
cech sygnału akustycznego lub obserwacji O zdefiniowanych jako:

gdzie Ot to wektor cech sygnału akustycznego w chwili t. Problem rozpoznawania
izolowanych słów mo � na sprowadzi �  do obliczenia:

gdzie i to indeks słowa w zbiorze rozpoznawanych słów. Prawdopodobie � stwo nie
jest wyliczane wprost, a po zastosowaniu reguły Beysa:
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Zało � enia rozpoznawania mowy z wykorzystaniem niejawnych modeli Markowa:

1. Sekwencja obserwowanych wektorów cech akustycznych, zwi � zana z okre� lonym 
słowem, generowana jest przez dany model Markowa reprezentowany przez 
automat sko � czony (n-stanowy) o okre� lonej topologii przej� � .
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2. Ł� czne prawdopodobie � stwo wygenerowania obserwacji O przez model 

Markowa (przechodz � c przez sekwencj�  stanów X) jest równe iloczynowi 
prawdopodobie � stw przej� �  mi � dzy stanami oraz prawdopodobie � stw 
wygenerowania okre� lonych obserwacji w danym stanie.
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M A A
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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

T M T
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Wielomodalny gaussowski rozkład prawdopodo-
bie � stwa (Gaussian mixture densities) dla dwóch 
zmiennych

Jednomodalny rozkład g � sto � ci prawdopodobie � stwa
(Gaussian densities) dla jednej zmiennej
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avg=0, std=1 avg=1, std=0.5

avg=-0.75, std=0.75 Gaussian Mixture
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Tworzenie modeli Mi polega na ustaleniu warto � ci ich parametrów (prawdopodobie � stw)
przej� �  mi � dzy stanami aij oraz rozkładów g� sto � ci prawdopodobie � stw bj(ot) w oparciu 
o zbiór ucz � cy, z wykorzystaniem tzw. procedury re-estymacji Baum-Welcha .

)|()|( ii MOPwOP =
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W praktyce, tylko obserwacje s �  znane, natomiast zwi � zana z nimi sekwencja przej� �  
mi � dzy stanami modelu Markowa nie jest znana (jest niejawna, niedost � pna, ukryta) 
– st � d nazwa tego podej� cia to Niejawne Modele Markowa (ang. Hidden Markov Models).

Nie znaj� c sekwencji przej� � , prawdopodobie � stwo wylicza si �  sumuj� c je po wszystkich 
mo � liwych kombinacjach sekwencji X = x(1), x(2), x(3)… x(T):

gdzie x(0) – to stan pocz � tkowy (wej� ciowy), a x(T+1) to stan ko � cowy (wyj� ciowy) 
modelu. Alternatywnie, mo � na sumowa�  prawdopodobie � stwa tylko najbardziej 
prawdopodobnych sekwencji:

W praktyce korzysta si �  z efektywnych procedur rekurencyjnych.
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Celem algorytmu Baum-Welcha jest estymacja warto � ci � rednich (µµµµ) i wariancji 

(ΣΣΣΣ) wszystkich pojedynczych rozkładów gaussowskich, wszystkich stanów modelu 
Markowa.

W przypadku modelu HMM o jednym stanie najlepsz �  estymacj�  µµµµ oraz ΣΣΣΣ s �
� rednie:
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W praktyce modele Markowa s �  wielostanowe, a jako � e sekwencja przej� �  mi� dzy stanami nie jest znana, 
nie mo � na wprost przydzieli�  obserwacji do poszczególnych stanów i na tej podstawie wyliczy�  warto � ci
parametrów modelu. St� d algorytm Bauma-Welcha ma charakter iteracyjny. W pierwszym kroku nast� puje 
przybli� one (równomierne) przydzielenie obserwacji do poszczególnych stanów, co daje pierwsze przybli� enie 
warto � ci µµµµ oraz ΣΣΣΣ . Natomiast w kolejnych iteracjach algorytmu, poszukiwane s �  najbardziej prawdopodobne 
sekwencje przej� �  i wyznaczane parametry HMM s �  re-estymowane. Jako, � e obliczanie prawdopodobie � stwa 
danej sekwencji obserwacji polega na sumowaniu prawdopodobie � stw wszystkich mo � liwych sekwencji 
przej� �  mi� dzy stanami modelu HMM, ka� dy wektor obserwacji ot, ma udział w obliczaniu parametrów µµµµ oraz 
ΣΣΣΣ ka� dego stanu j. St � d zamiast poszukiwa�  przydziału ka� dego wektora obserwacji do okre � lonego stanu, 
ka� da obserwacja jest przydzielana do ka � dego stanu z wag �  równ � prawdopodobie � stwu przebywania w 
danym stanie, podczas jej obserwowania. I tak niech Lj(t) oznacza prawdopodobie � stwo przebywania w stanie 
j w chwili t. Estymowane warto � ci µµµµ oraz ΣΣΣΣ wynios �  odpowiednio:
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W celu obliczenia warto � ci Lj(t) stosuje si �  tzw. algorytm „forward-backward”. 
Prawdopodobie � stwo „forward” αj(t) dla N-stanowego modelu M jest zdefiniowane
nast � puj� co:

αj(t) jest prawdopodobie � stwem zaobserwowania pierwszych t wektorów mowy
i osi � gni � ciem stanu j w chwili t. Prawdopodobie � stwo to jest wyliczane na podstawie 
rekurencyjnej formuły:
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Z definicji αj(t): 

Warunki brzegowe:
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Prawdopodobie � stwo „backward” αj(t) dla N-stanowego modelu M jest zdefiniowane
nast � puj� co:

Prawdopodobie � stwo to jest wyliczane na podstawie rekurencyjnej formuły:

Warunki brzegowe:

,
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Z definicji prawdopodobie � stwa „forward” i „backward”:

St � d poszukiwane prawdopodobie � stwo przebywania w stanie j w chwili t wynosi:

gdzie:
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1. Dla ka� dego estymowanego parametru modelu Markowa zaalokuj pami � �  (tzw. 
akumulator) na warto � ci mianownika i licznika równa � :

2. Oblicz prawdopodobie � stwo „forward” i „backward” dla ka� dego stanu j w chwili t.
3. Dla ka� dego stanu j oraz chwili t, korzystaj� c z Lj(t) i aktualnego wektora obserwacji 

ot, aktualizuj akumulatory tego stanu.
4. Wykorzystaj otrzymane warto � ci akumulatorów do wyznaczenia nowych warto � ci 

parametrów modelu.
5. Je� eli warto � �  P = P(O|M) dla tej iteracji nie jest wi � ksza ni�  warto � �  P z poprzedniej 

iteracji zako � cz działanie algorytmu, w przeciwnym razie powtarzaj powy� sze kroki 
algorytmu (2 – 5) wykorzystuj� c nowe warto � ci re-estymowanych parametrów 
modelu.
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αN(T) = P(O | M)

St � d teoretycznie do rozpoznawania mo � na wykorzysta�  prawdopodobie � stwo
„forward” – αN(T), gdy� :

Jednak w praktyce rozpoznawanie oparte jest na poszukiwaniu najbardziej prawdopodobnej 
sekwencji stanów modelu Markowa, co umo � liwia łatwe przej� cie do rozpoznawania mowy
ci � głej. Obliczenia s �  analogiczne jak w przypadku liczenia prawdopodobie � stwa „forward”,
z t �  ró� nic � , � e suma jest zast � piona operatorem max:
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Warunki brzegowe:

,

Bezpo � rednie obliczanie prawdopodobie � stwa, ze wzgl� du na wielokrotne mno � enie
warto � ci mniejszych od jedno � ci, prowadzi do bł� dów reprezentacji typu „underflow”. 
St � d równanie rekurencyjne Viterbiego zawiera logarytmy:
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