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Primena skrivenog
Markovljevog modela u
prepoznavanju govora na
ograni¢enom recniku

Analizirano je prepoznavanje govora nezavisno
od govornika na ogranicenom recniku koris-
Cenjem skrivenih Markovljevih modela (SMM).
Koriscena karakteristicna obeleZja govornog si-
gnala su kepstralni koeficijenti Melove skale, po
uzoru na rad Dejvisa i MermelStajna (Davis S.,
Mermelstein P. 1980. Comparison of parametric
representations for monosyllabic word recogni-
tion in continuously spoken sentences. IEEE Tra-
nsactions on Acoustics, Speech, and Signal Pro-
cessing, 28 (4): 357-66). Za potrebe istraZivanja
formirana je baza od 30 reci srpskog jezika, po-
deljenih u grupe od po 1, 2, 3 i 4 sloga, koje je
izgovaralo 48 govornika. Za obeleZavanje baze,
racunanje karakteristicnih obeleZja, treniranje i
testiranje SMM-a koriscen je alat Hidden Mar-
kov model toolkit. Na snimljenoj bazi ostvarena
Je pozitivna prediktivna vrednost 95%, ukoliko je
broj skrivenih stanja veci od 15.

Uvod

Prepoznavanje govora je proces koji omogu-
¢ava masini da identifikuje ljudski govor. Kao i
kod svih govornih tehnologija, re¢ je o multidis-
ciplinarnom problemu, za ¢ije su reSavanje pot-
rebna znanja iz raznih oblasti, pocev od akustike,
fonetike i lingvistike, pa do matematike, teleko-
munikacija, obrade signala i programiranja (Gha-
hramani 2001). Zadatak masSine jeste da se na
osnovu ulaznih podataka u vidu zvuka neke reci ta
re¢ prepozna. Prepoznavanje govora ima prime-
nu u davanju komandi ma§inama glasom, upo-
treba telefona bez ruku, zapisivanju teksta bez
kucanja ili pisanja, automatskom prevodenju.
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U radovima koji se bave problemima prepo-
znavanja govora najcesce se koriste algoritmi
bazirani na skrivenim Markovljevim modelima —
SMM (Rabiner 1989), dinamic¢kom savijanju
vremena — DSV (Juang 1984) i neuronskim mre-
zama (Lippmann 1989).

U ovom radu je za prepoznavanje govora ko-
riS¢en metod baziran na skrivenim Markovlje-
vim modelima. Ideja rada jeste analiza sistema
baziranog na SMM koji nezavisno od govornika
prepoznaje izgovorenu rec¢ iz unapred zadatog
reCnika. Karakteristi¢na obeleZja govornog sig-
nala koja se koriste za treniranje SMM su bazi-
rana na kepstralnim koeficijentima Melove skale
(MFFC).

Prepoznavanje govora na srpskom jeziku je
posebno zanimljivo za proucavanje zato $to
svako slovo oznacava jedan glas. Otuda na$a pre-
tpostavka da ¢e broj skrivenih stanja SMM-a biti
srazmeran broju slova i/ili slogova u reci. Kod
prepoznavanja govora pomo¢u SMM-a nije
poznato Sta predstavljaju skrivena stanja.

Za potrebe istraZivanja kreirana je baza od 30
razlicitih reci srpskog jezika, koje su razvrstane u
grupe od po 1, 2, 314 sloga (tabela 1). Svaka
grupa ima po Sest reci, osim Cetvrte koja se sas-
toji od dvanaest rec¢i. Unutar Cetvrte grupe po-
stoje manje podgrupe od po tri reci koje su sli¢ne.
Razlog za ovako formiranu ¢etvrtu grupu je
mogucénost poredenja rezultata sa referentnim
radom (Davis i Mermelstein 1980), koji se bavi
analizom problema prepoznavanja sli¢nih reci.
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Prilikom sastavljanja baze ucestvovalo je 48 ra-
zli¢itih osoba, 24 muskih i 24 Zenskih, koji su po
dva puta izgovorili svaku od 30 reci iz baze. Baza
je podeljena na trening (40%), test (40%) i vali-
daciju (20%).

Tabela 1. Spisak koris¢enih reci

1 slog 2 sloga 3 sloga 4 sloga
hlad Sunka kajgana  rastaviti
cvet jaje paprika sastaviti
muz tata ucenik nastaviti
mit peci raketa gramatika
noz basta saditi fanatika
konj prozor bandera  dramatika
susilica
brusilica
busilica
Ceprkati
pobrkati
posrkati

Zarad potpunih rezultata idealno bi bilo ako
bi istraZivanje bilo vrSeno na celom re¢niku srp-
skog jezika. Medutim, zbog vremena potrebnog
za snimanje i obeleZavanje baze i zbog vremena
potrebnog za procesiranje, to nije bilo moguce.

Za obelezavanje baze, raCunanje karakte-
risti¢nih obeleZja, treniranje i testiranje SMM-a
koriséen je Hidden Markov model toolkit (HTK)
(HTK 2002).

@ SMM za 1. re€

Verovatnoca
prve reci

Na slici 1 prikazan je analizirani sistem za
prepoznavanje govora. U ovom sistemu za svaku
re¢ iz re¢nika treniran je zaseban SMM. Klasa
nepoznate reci se izracunava tako $to se izracu-
nata MFCC karakteristi¢na obeleZja nepoznate
re¢i proslede na SMM za svaku rec iz baze, a re-
Savanjem problema evaluacije dolazimo do
informacije kojoj klasi ta re¢ pripada.

Kepstralni koeficijenti Melove skale

Prvi korak u prepoznavanju govora jeste
odredivanje karakteristika audio-signala koji
nose informacije koje su potrebne za prepo-
znavanje odredene reci. Jedna od najrasprostra-
njenijih karakteristika za prepoznavanje i obradu
govora jesu kepstralni koeficijenti Melove skale
(engl. Mel Frequency Cepstral Coefficients,
MFCC). MFCC karakteristike su koriséene zato
$to su u referentnom radu dale dobre rezultate
(Davis i Mermelstein 1980). Za racunanje
MEFCC karakteristika koriS¢en je alat HCopy iz
paketa HTK.

MEFCC karakteristicna obeleZja racunata su
na slede¢i nacin (Practicalcryptography.com;
Young et al. 2009):

1. Primena prozorske funkcije: signal je po-
deljen na prozore Sirine 25 ms Hamming me-
todom, pri ¢emu svaki naredni prozor pocinje 10
ms nakon pocetka prethodnog (Gales i Young
2007; Practicalcryptography.com)

2. Za svaki prozor izracunata je brza
Furijeova transformacija (FFT) u 1024 tacke, pri

Slika 1. Blok Sema
analiziranog sistema za
prepoznavanje govora

@ SMM za 2. re€

Figure 1. Block diagram
of analyzed speech
recognition system

Racunanje Vektorska Verovatno¢a Donosenje
karakteristika kvantizacija druge redi odluke
vaorni Prepoznata
signal @ SMM za N-tu reg rec
|| Verovatnoc¢a
N-te redi
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¢emu su se dobijene vrednosti kvadrirale kako bi
se od amplitudskog spektrograma napona dobio
spektrogram snage, jer je

UZ

P=%

(P je snaga, U je napon, a R je otpor).

3. Racunanje filter banke:

3.1. Izabrane su dve tacke za najniZu i najvisu
frekvenciju 0 i 8000 Hz (opseg ljudskog glasa).
Frekvencije su preracunate u Melovu skalu po-
mocu formule

_ /
M(f)=1125 ln(l + W)

Jedan od razloga za dobre rezultate je to Sto je
Melova skala logaritamska, Sto je ¢ini pribli-
Znijom ljudskom sluhu (Practicalcryptogra-
phy.com).

3.2. Izmedu ove dve izabrane tacke linearno
je rasporedeno onoliko tac¢aka koliko ima i fil-
tera, da bi svaki filter, osim prvog i poslednjeg,
imao tri tacke koje bi obuhvatio. Zatim su do-
bijene vrednosti preracunate u herce formulom

EVN m
M~ (m) =700 exp (—1 125).

3.3. Slededi korak je bio skaliranje dobijenih
frekvencija od 0 do 512 (polovine broja tacaka
Furijeove transformacije). Nad dobijenim ta-
¢kama formirana je filter banka. Svaki filter je
obuhvatao tri uzastopne tacke: u prvoj je po-
¢injao i ima vrednost 0, u drugoj je dostizao
maksimum i imao vrednost 1, a u trecoj se vra¢ao
u nulu. Prvi filter je po¢injao u prvoj tacki, drugi
u drugoj, itd.

3.4. Proizvodi vrednosti filtera i vrednosti
spektrograma snage su sabrani, a potom logarit-
movani (jer je to bio korak ka dobijanju kep-
strograma). Zatim je od tih vrednosti odredena
inverzna brza Furijeova transformacija i dobijen
je kepstrogram. Iz kepstrograma je uzeto prvih
12 koeficijenata koji su potrebni za prepozna-
vanje govora. Koeficijenti gube brojnu vrednost
sa porastom rednog broja n i zato su skalirani for-
mulom

¢ = 1+£~SinM c
n 2 L n
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gde je L vrednost koja opisuje koliko puta pove-
¢avamo vrednost kepstralnih koeficijenata, c,
neskalirani kepstralni koeficijenti, a ¢, skalirani
kepstralni koeficijenti.

4. Od tih skaliranih kepstralnih koeficijenata
su izraCunati delta kepstralni koeficijenti, koji
daju vrednost promene MFCC karakteristika
(Practicalcryptography.com), pomocu formule:

! ! ' '
d :(Cn+l _Cn—l)+2(cn+2 _Cn—Z)
" 10

A od delta kepstralnih koeficijenata su izra-
Cunati Acceleration (Delta-Delta) koeficijenti,
koji daju dodatne informacije o promeni MFCC
karakteristika u vremenu (Practicalcrypto-
graphy.com), pomocu formule:

a = (dn+1 _dnfl) + Z(d)l+2 _dn72)
" 10

Kako jednacine za racunanje koeficijenata d,
i a, zavise od pro§lih i buducih vrednosti, neop-
hodna je modifikacija na pocetku i na kraju sig-
nala. Prvi ili poslednji koeficijent ¢e se koristiti
umesto onih koji nedostaju.
Parametri pri racunanju MFCC karakteris-
ti¢nih obelezja su:
1. Broj koeficijenata iz kepstrograma:
NUMCEPS = 12
2. Koris¢ena Hamming-ova prozorska
funkcija: USEHAMMING =T
3. Koeficijent predobrade:
PREEMCOEF =1
4. Broj filter banaka: NUMCHANS = 26
5. Vrednost L u formuli za skaliranje:
CEPLIFTER =52

Skriveni Markovljevi modeli

Skriveni Markovljevi modeli (SMM) su me-
tod za modeliranje vremenskih serija podataka.
Koriste se u skoro svim sistemima za prepozna-
vanje govora, prepoznavanje oblika i drugim
granama vestacke inteligencije (Ghahramani
2001). SMM odreduje verovatnocu da su se neki
skriveni procesi (Xo, Xj,..., X1) dogodili na os-
novu niza posmatranja (Yo, Y1,..., Y1) (slika 2).

Kako bismo formirali odgovarajuéi model,
neophodno je da znamo njegove karakteristike.
Osnovne karakteristike SMM-a su broj stanja u
modelu (N), broj diskretnih simbola u alfabetu
posmatranja (M), matrica verovatnoca tranzicije
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Slika 2. Skriveni Markovljev model: X — stanja,
Y — opservacije.

Figure 2. Hidden Markov Model: X — states,
Y — observations.

stanja (A), verovatnoda generisanja odredenog
posmatranja iz odredenog stanja (B), inicijalna
verovatnoca (m) (Rabiner 1989).

U problemima prepoznavanja govora nije
poznata fizicka reprezentacija skrivenih stanja
SMM-a. Upravo zato ovaj rad pokuSava da odgo-
vori na pitanje $ta je zapravo skriveno stanje
SMM-a kod prepoznavanja govora i od ega
zavisi. Na pocetku se matrica tranzicije stanja
inicijalizuje nasumicno, a zatim se treniranjem
SMM-a dobija kona¢na matrica tranzicija. ReSa-
vanjem ovog problema nije racunata verovat-
noca generisanja (B); medutim, mozda bi upravo
analiza generisanih posmatranja iz stanja pomo-
gla pri razumevanju Sta su to skrivena stanja.

Ne postoji metod za odredivanje optimalne
topologije SMM-a (Moreau 2002). Red modela
odreduje na koliko narednih stanja ¢e trenutno
stanje uticati. U ovom radu odabran je model

ZBORNIK RADOVA 2015

drugog reda, kao na slici 3, zato $to je ovakva
topologija preporucena u referentnoj literaturi
(Gales i Young 2007). Kod modela drugog reda
¢e svako stanje uticati na dva sledeca stanja.

Prilikom analize SMM-a, reSavaju se tri os-

novna problema (Rabiner 1989):

— problem ocenjivanja, koji reSavamo po-
mocu forward-backward algoritma, ovaj
problem se pojavljuje kod testiranja si-
stema

— problem odredivanja verovatnoc¢e redo-
sleda pojavljivanja skrivenih stanja, koji
nismo resavali

— problem optimizacije modela, koji resa-
vamo pomoc¢u Baum-Welch algoritma pri-
likom treniranja modela.

Rezultati 1 diskusija

Performanse algoritma su okarakterisane
pozitivhom prediktivnom vredno§éu — PPV
(engl. Positive predictive value, precision) i
tacnom pozitivhom stopom — TPS (engl. True
positive rate, recall) po formulama

t

PPV =2
r
p
t

TPS=-2
p

gde je ¢~ broj tacno pozitivno detektovanih reci
(reci koje su detektovane tacno), 5, — broj po-
zitivno detektovanih reci (re¢i koje su detekto-
vane), a p — broj pozitivnih reci (reci koje treba
da se detektuju).

Prepoznavanje se smatra uspeSnim ako je
PPV veca od 95%, zato §to je u ovom slucaju
TPS uvek 100%.

Slika 3. Izgled modela drugog
reda. S; — stanje i, a;;—
verovatnoca tranzicije iz stanja
i u stanje j, b;— verovatnoca
generisanja posmatranja iz
stanja 7.

Figure 3. Example of the
Hidden Markov Model of 2nd
order used in this paper. S;—
state i, aj; — probability of
transition from state 7 to state j,
b; — observation probabilities
for state i.
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Naslici 4 je prikazan grafik PPV u zavisnosti
od broja stanja SMM-a zareciod 1, 2, 314 sloga.
Reciod 1, 213 sloga uspesno su prepoznate za 7
stanja i viSe, dok reci od 4 sloga nemaju uspesno
prepoznavanje (maksimalna PPV 91%). MoZe se
zakljuciti da optimalni broj stanja nije srazmeran
broju slogova.

Na slici 4 moZe se primetiti da uspesnost za
grupu 4 (4 sloga, sa slicnim re¢ima) ne prelazi
zadati prag od 95%, dok je u referentnom radu
(Davis i Mermelstein 1980) postignuto uspes$no
prepoznavanje za 12 sli¢nih reci. Kako su u

ovom radu sli¢ne re¢i duZe nego u referentnom
radu, pad uspesnosti prepoznavanja pripisan je
duzini reci. Kako bi to bilo i potvrdeno, potrebno
je napraviti bazu sa sli¢nim, ali kraéim re¢ima i
ponoviti eksperiment.

Naslici 5 je prikazan grafik PPV u zavisnosti
od broja stanja za re¢i od 3, 4, 51 6 slova.

Nasslici 6 je prikazan grafik PPV u zavisnosti
od broja stanja za reci od 6, 7, 81 9 slova.

Sa slika 5 i 6 moze se zakljuditi da reci od 3,
4,51 6 slova imaju uspe$no prepoznavanje za 5
stanja i viSe, reci od 7 i 8 slova imaju uspe$no
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prepoznavanje za 7 stanja i viSe, a re¢i od 9 slova
ne dostiZzu uspesno prepoznavanje, veé dostizu
maksimalnu PPV od 85%, i to tek za 15 stanja.
Moze se zakljuciti da optimalni broj stanja nije
srazmeran broju slova.

Zakljucak

Prema rezultatima koji su dobijeni zaklju-
¢eno je da optimalan broj stanja nije srazmeran
broju slogova, kao ni broju slova. Ali, ne moZe se
tvrditi da zakljucak vaZzi za sve reci u srpskom
jeziku. Kako bi bilo moguce tvrditi da zakljucak
vaZzii za ostale reci u srpskom jeziku, potrebno je
ponoviti metod koji je koriS¢en na celokupnom
srpskom rec¢niku.

U prikazanom sistemu postignuto je uspe$no
prepoznavanje (PPV > 95%) za reci do 3 sloga,
odnosno do 8 slova. Reci od 4 sloga odnosno 9
slova izabrane su tako da budu sli¢ne po uzoru na
referentni rad (Davis i Mermelstein 1980); me-
dutim, pri formiranju baze nije planirana
kontrolna grupa koja u potpunosti reprodukuje
karakteristike reci koje su autori koristili.
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Ratko Amanovic¢ and Nemanja Mikovic¢

Application of the Hidden Markov
model in Speech Recognition on a
Reduced Dictionary

This paper analyzes speaker independent

speech recognition on a reduced dictionary using
hidden Markov models (HMM) (Rabiner 1989).
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HMMs are used because they are better for
speech recognition in relation to other algorithms
(Juang 1984; Lippmann 1989). The features of
the speech signals that are used are Mel fre-
quency cepstral coefficients (MFCC) because of
their good results in reference work (Davis and
Mermelstein 1980). For the purpose of this re-
search, a database of 30 words divided into
groups of one, two, three and four syllables spo-
ken by 48 people was made. The Hidden Markov
Model Toolkit (HTK) was used to label the data-
base, to calculate features and for training and
testing HMMs. The number of hidden states of
HMM in speech recognition is unknown. Be-
cause Serbian is a language where for one letter
there is one phoneme, we expected that the num-
ber of hidden states of HMM would be propor-
tional to the number of letters or the number of
syllables. However, results show that the number
of hidden states of HMM is not proportional to
the number of syllables or letters. Further, it is
shown that there is no optimal number of hidden
states of HMM (figures 4, 5 and 6.). Accuracy
achieved on the database was 95% if the number
of hidden states was greater than 15. O
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