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Naslov: Primena neuralnih mreza u prepoznavanju Sapata

REZIME

Nedavno postignuti uspesi dubinskih neuralnih mreza u razliitim zadacima
masinskog ucenja su doprineli da vestacke neuralne mreze ponovo zauzmu bitnu ulogu
u automatskom prepoznavanju govora. U ovom doktoratu je ispitana primena vestackih
neuralnih mreza u prepoznavanju $apata. Sapat kao specifi¢an oblik govora predstavlja
ozbiljan problem za aktuelne sisteme automatskog prepoznavanja govora. Naime,
neusaglaseni scenariji u kojima je sistem obucen sa neutralnim govorom a testiran sa
Sapatom daju veoma loSe rezultate prepoznavanja. U eksperimentima ovog doktorata su
demonstrirani razli¢iti pristupi sa kojima se ovaj degradirani uspeh u automatskom
prepoznavanju izolovanih reci moze poboljsati primenom neuralnih mreza. Predlozena
su dva nova sistema bazirana na neuralnim mrezama - jedan na viSeslojnim
perceptronima, (MLP-IF sistem) a drugi na dubinskim neuralnim mrezama (DNN-
HMM sistem). Oba sistema u svojim front-end delovima imaju zadatak da rese klju¢ni
problem smanjenja akustickih razlika izmedu neutralnog govora i Sapata. MLP-IF
sistem u tu svrhu koristi inverzno filtriranje ¢ime se potiskuje zvu¢nost iz govora koji
nakon obrade po svojim spektralnim karakteristikama postaje sli¢niji Sapatu. Drugi
sistem, koji je u formi tandem DNN-HMM sistema, isti zadatak reSava na suprotan
nacin tako Sto iz Sapata rekonstruiSe karakteristike neutralnog govora. Naime, u osnovi
front-end dela DNN-HMM sistema je poseban tip dubinskih neuralnih mreza, poznat
kao dubinski denoising autoenkoder koji zahvaljuju¢i svojoj dubinskoj strukturi na
efikasan nacin vrsi rekonstrukciju kepstralnih karakteristika neutralnog govora iz Sapata.
Oba sistema su testirana u razli¢itim obuka/test scenarijima sa tri razliita tipa
kepstralnih  koeficijenata: MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients), TECC
(Teager-Energy Cepstral Coefficients) i TEMFCC (Teager-based Mel-Frequency
Cepstral Coefficients), pri ¢emu su se TECC govorna obelezja pokazala kao
najpodesnija za prepoznavanje Sapata. MLP-IF sistem zahvaljuju¢i inverznom filtriranju

1 TECC obelezjima ostvaruje poboljSanje uspeha prepoznavanja izolovanih rec¢i u Sapatu



za 12,5% u odnosu na klasi¢ni MLP sistem sa MFCC obeleZjima. Najbolje performanse
poseduje tandem DNN-HMM sistem koji sa TECC obelezjima poboljsava
prepoznavanje Sapata za 31% u poredenju sa tradicionalnim HMM sistemom i ostvaruje

tacnost od 92,81% u prepoznavanju re¢i izgovorenih u Sapatu.

Klju¢ne redi: automatsko prepoznavanje govora, Sapat, vestacke neuralne mreze
Naucna oblast: elektrotehnika

UZa nau¢na oblast: akustika

UDK broj: 621.3



Title: Application of neural networks in whispered speech recognition

SUMMARY

The recent success of Deep Neural Networks (DNN) in different machine learning
tasks has significantly contributed to the rise in the popularity of artificial neural
networks (ANN) and their today’s role in Automatic Speech Recognition (ASR). This
thesis examines how artificial neural networks can benefit in automatic whispered
speech recognition. Whisper, as a specific form of verbal communication, represents
one of the most challenging problems in current automatic speech recognition systems.
Namely, the performance of traditional ASR systems trained on neutral speech degrades
significantly when a whisper is applied. The experiments of this thesis present different
approaches based on the application of neural networks that improve isolated word
recognition under whispered speech condition. Two systems based on neural networks
are proposed — one that is based on multilayer perceptrons (MLP-IF system), and
another that is based on a deep neural network (DNN-HMM system). Both systems
have the same task to solve in their front-ends and that is to alleviate the acoustic
mismatch between neutral speech and whisper. For that purpose, MLP-IF system uses
inverse filtering which suppresses sonority from a neutral speech which after such
treatment becomes more similar to whisper in terms of their spectral characteristics. The
second system, which is in the form of tandem DNN-HMM system, solves the same
task in an opposite way by reconstructing characteristics of neutral speech from
whispered speech. Namely, the basis of the front-end part of the DNN-HMM system is
a special type of deep neural network, known as deep denoising autoencoder, which
thanks to its deep structure effectively performs reconstruction of cepstral
characteristics of neutral speech from whispered samples. Both systems were tested in
different train/test scenarios with three types of cepstral features: MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients), TECC (Teager-Energy Cepstral Coefficients) and
TEMFCC (Teager-based Mel-Frequency Cepstral Coefficients). The TECC features

proved to be the most suitable for whisper recognition. Due to inverse filtering and the



application of TECC features, MLP-IF system improves isolated word recognition in
whispered speech by 12.5% compared to the traditional MLP system with MFCC
features. The best performance has the tandem DNN-HMM system which with TECC
features improves whisper recognition by 31% in comparison with the traditional HMM
system, and achieves 92.81% accuracy in isolated word recognition under whisper

conditions.

Keywords: automatic speech recognition (ASR), whispered speech, artificial neural
networks (ANN)

Scientific area: electrical engineering

Scientific subarea: acoustics

UDC number: 621.3
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1 UvoD

1.1 MOTIVACIIA

Zahvaljuju¢i konstantnom razvoju i usavrSavanju tokom poslednjih dvadeset
godina, moderni sistemi za automatsko prepoznavanje govora (Automatic Speech
Recognition - ASR) su postigli zadovoljavaju¢e performanse i znacajne komercijalne
primene. Ipak, performanse ovih sistema su i1 dalje skromne u poredenju sa covekovim
sposobnostima percepcije govora i u tom pogledu postoji Sirok prostor za njihovo dalje
usavrSavanje. Sve masovnija komercijalna upotreba govornih tehnologija je ukazala na
znacajan broj nedostataka i slabih tacaka ASR sistema, koji predstavljaju ozbiljne
probleme u prakti¢noj primeni. U cilju postizanja $to efikasnije i kvalitetnije interakcije
izmedu Coveka 1 maSine, predstoji 1 neophodno je buduce reSavanje ovih problema.
Uprkos velikom uloZenom istrazivatkom naporu i dosadasnjem radu na polju
usavrSavanja ASR sistema, u pojedinim situacijama oni su ostali i dalje prilicno osetljivi
I nepouzdani. Na performanse ASR sistema uti¢u razni faktori, ukljucujuci: kvalitet i tip
ulaznog govornog signala, individualne karakteristike govornika poput dijalekata,
brzine i na¢ina govora, anatomije vokalnog trakta, psiho-fizickog stanja govornika, itd.
Osim navedenih, pojavljuju se i drugi uticaji prvenstveno iz okolne sredine, pod kojima
se podrazumevaju: ambijentalni Sum, reverberacija, buka, itd. Pored standardnog
modaliteta govora, poznatog kao normalan ili neutralan govor, postoji i ¢itav niz drugih

modaliteta govora. Naime, govorna ekspresija se moze realizovati kroz razli¢ite



modalitete, pocevsi od Sapata 1 tithog govora, preko neutralnog govora, ekspresivnog
(afektivnog i emotivnog) govora, pevanog govora, pa sve do govora sa Lombardovim
efektom 1 vike [Zhang at al., 2007]. Govorne tehnologije, pre svega prepoznavanje i
sinteza govora, su razvijane na normalnom govoru. Medutim, upotreba i drugih
modaliteta govora u uobicajnoj govornoj komunikaciji nije retka pojava 1 znacajno
umanjuje procenat uspeha prepoznavanja, odnosno kvalitet sintetizovanog govora.
Prema tome, svi navedeni nestandardni modaliteti govora predstavljaju ozbiljan
problem za konvencionalne ASR sisteme, pri ¢emu je njihovo prepoznavanje u velikoj
meri degradirano i u vecini slu¢aja neizvodljivo. Zbog toga se posledenjih godina fokus
istrazivanja u govornim tehnologijama pomera ka ovim modalitetima, pre svega ka
prepoznavanju i sintezi emotivnog govora [Ayadi et al., 2011]. Od svih modaliteta,
Sapat se razlikuje po obezvucenosti i najvise se razlikuje u odnosu na normalan govor.
Cinjenica da 3apat ima veoma veliku razumljivost i da se &esto koristi u govornoj
komunikaciji nametnula je istrazivanje i u ovom pravcu. Pronalazak nacina poboljSanja
uspeha automatskog prepoznavanja Sapata predstavlja osnovnu motivaciju istrazivackog

rada ove disertacije.

1.2 O SAPATU

Sapat je specifi¢ni oblik verbalne komunikacije koji je u Gestoj upotrebi. Koristi
se u razliitim situacijama radi stvaranja diskretne i intimne atmosfere, kao 1 zarad
prikrivanja poverljivin i privatnih informacija od okolnih slusalaca. Cest je u
telefonskim razgovorima kada se diktiraju brojevi kreditinih kartica, pasoSa, adrese,
datumi rodenja, lekarske dijagnoze, racuni i druge poverljive informacije [Fan et al.,
2011]. U ovakvim situacijama govornici nastoje da tiSe govore ili prosto Sapucu jer
nemaju drugog izbora da zaStite svoju privatnost na javnom mestu. Takode, govornici
Sapucu kada ne Zele da ometaju ljude u svom okruzenju, na primer u biblioteci ili tokom
poslovnog sastanka, ali i u kriminalnim aktivnostima kada se za cilj ima prikrivanje
identiteta. Pored svesne produkcije Sapata, on se moze javiti 1 kao posledica
zdravstvenih problema, na primer u slucaju ozbiljnog rinitisa, laringitisa, ili moZe biti

posledica hroni¢nog oboljenja laringealnih sturktura [Jovici¢ et al., 2008 a].

Sa istrazivackog aspektra, Sapat je veoma interesantna tema raznih studija iz

oblasti forenzike i identifikacije govornika [Jin et al., 2007; Fan et al., 2008; Fan et al.,



2009]. Priroda Sapata, mehanizmi njegovog generisanja, kao i razlike u odnosu na
normalan govor su analizirane u slede¢im radovima [Meyer-Eppler, 1957; Thomas,
1969; Holmes et al., 1983; Sugito et al., 1991; Leggetter et al., 1995; Jovic¢i¢, 1998;
Matsuda et al., 1999]. Akusticke osobine $apata i bezvu¢nog izgovora vokala su takode
bile predmet istrazivanja [EKlund et al., 1996; Konno et al., 1996; Jovic¢i¢, 1998] kao i
karakterisitike konsonanata [Jovi¢i¢ et al, 2008]. Sapat je ispitivan i kao specifi¢ni
modalitet govora [Wenndt et al., 2002; Zhang et al., 2007]. Bio je predmet raznih
multidisciplinarnih studija u kojima su za potrebe fizike, medicine, defektologije
analizirane: aerodnamika vokalnog trakta [Sundberg et al., 2009], mozdane aktivnosti u
afoniji [Tsunoda et al., 2012], Sapat kod post-leringektomisanih pacijenata [Sharifzadeh

et al., 2009], laringealna hiperfunkcija tokom Sapata [Rubin et al., 2006], itd.

1.3 OSVRT NA DOSADASNJA ISTRAZIVANJA PREPOZNAVANJA SAPATA

Sapat je postao aktuelna istrazivadka tema, od bitnog znaCaja za govorne
tehnologije, pre svega zbog svoje specifi¢nosti i velike razlike u odnosu na normalan
govor. Ta razlika se prvenstveno ogleda u pogledu odsustva glotalnih vibracija, Sumne
strukture i niskog SNR (Signal to Noise Ratio) [Morris, 2003]. Takode, potreba za
istraZivanjem automatskog prepoznavanja Sapata je dodatno motivisana sve vecim
zahtevima za usavrSavanjem aktuelnih ASR sistema. Ipak, istrazivanja Sapata na ovom
polju su jos uvek u svom povoju, a do trenutka pisanja ove doktorske teze postojao je

veoma mali broj objavljenih nauénih studija.

U jednoj od prvih studija automatskog prepoznavanja Sapata [Ito et al., 2005]
ispitano je prepoznavanje fonema u japanskom jeziku, kao i prepoznavanje
kontinualnog govora u Sapatu koris¢enjem nekoliko HMM (Hidden Markov Model)
modela i MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) obelezja. Ispitana su tri posebna
govorna moda: Sapat, tihi govor i normalan govor. Kao govorna baza koriS¢eni su
snimci Sapata tokom telefonskih razgovora. Baza je formirana tako Sto su govornici
citali unapred pripremljeni tekstualni materijal, dok je njihov razgovor sniman putem
mobilnog telefona. Rezultati eksperimenata su pokazali da se prekrivanjem usta i
telefona rukom postize bolji SNR u bu¢nim ambijentalnim uslovima, ¢ime se donekle
poboljsava prepoznavanje tihog govora i Sapata. Takode je pokazano da se ASR sistemi

koji su obuceni na govoru mogu adaptirati na Sapat, dodavanjem malog uzorka Sapata u



procesu obuke prepoznavaca. Na ovaj nacin je takode moguce poboljSati automatsko
prepoznavanje Sapata. Maksimalni postignuti uspeh u prepoznavanju Sapata sa ovakvim

speaking-style-independent modelom iznosti 66% ta¢nosti.

U kasnijim radovima [Lim, 2011; Mathur et al., 2012; Yang et al., 2012] autori su
pokusali da ublaze akustiCku neusaglasenost izmedu neutralnog govora i Sapata i
poboljsaju performanse prepoznavanja Sapata koriste¢i razli¢ite metode adaptacije ASR
modela na Sapat i transformacijom govornih obeleZja [Yang et al., 2012]. Pojedine
studije su se fokusirale na dizajn front-end dela ASR sistema i posebne metode
ekstrakcije govornih obelezja [Zhang et al., 2010; Ghaffarzadegan et al., 2014 a] kao i
na izmene u bankama filtara [Ghaffarzadegan et al., 2014 a]. U pomenutim radovima
kao osnova ASR sistema su koris¢eni HMM prepoznava¢ i MFCC obelezja. Koristeci
isti sistem i obeleZja, analizirano je prepoznavanje kontekstno nezavisnih monofona,
konteksto zavisnih trifona i izolovanih reé¢i u Sapatu [Gali¢ et al., 2014]. U navedenom
slu¢aju ispitan je uspeh sistema zavisnog od govornika (Speaker-dependent system) u
razli¢itim obuka/test scenarijima. Maksimalni postignuti uspeh prepoznavanja Sapata sa
ovakvim sistemom obucenim na normalnom govoru, u slucaju monofona, trifona i
izolovanih re¢i iznosi: 64.80%, 28.32% i 36.24%, respektivno. Dakle, ostvareni rezultati
potvrduju da automatsko prepoznavanje Stapata joS uvek nije dostiglo zadovoljavajuce

performanse koje bi zadovoljile potrebe komercijalne upotrebe.

Ozbiljni problemi se javljaju i u sistemima za verifikaciju i identifikaciju
govornika. Prepoznavanje govornika na osnovu Sapata je analizirano u sledecoj studiji
[Fan et al., 2011]. Dve baze podataka su upotrebljene, jedna sa snimcima spontano
izgovornih recenica u Sapatu i druga sa Citanim reCenicama u Sapatu. Kao prepoznavac
govornika koris¢en je GMM (Gaussian Mixture Model) sistem, sa PLP (Perceptual
Linear Prediction) i MFCC obelezjima. Posebna paznja je posveéena analizi
neusaglasenih obuka/test scenarija u kojima je prepoznavanje Sapata veoma
degradirano. U tim slu¢ajevima je pokazano da upotreba linearne ili eksponencijalne
frekvencijske skale umesto tradicionane Mel-logaritamske skale povecava tacnost
identifikacije govornika u Sapatu. Na taj nacin postignut je maksimalni uspeh u

identifikaciji koji iznosi 83.84% u slucaju testiranja sistema sa spontanim Sapatom.



1.4 CILJEVI DOKTORSKE DISERTACIJE

Ovaj kratak pregled dosadasSnjih istrazivanja ukazuje da je automatsko
prepoznavanje Sapata do sada testirano uglavnom sa HMM [Ito et al., 2005; Gali¢ et al.,
2014] i GMM sistemima [Fan et al., 2011] kao i sa MFCC i PLP obelezjima. Prema
tome, veStacke neuralne mreze (ANN), kao predstavnici jedne popularne alternativne
tehnike prepoznavanja govora, nisu do sada analizirane u problematici automatskog
prepoznavanja Sapata. Zbog toga, jedan od primarnih ciljeva ove disertacije je da se
ispitaju mogucénosti i performanse ANN u prepoznavanju izolovanih reci izgovorenih u
Sapatu. U ovoj studiji, su koriS¢ena dva tipa ASR sistema koji su bazirani na neuralnim
mrezama — MLP (Multilayer Perceptron) feed-forward neuralne mreze i tandem DNN-
HMM sistem ¢iju osnovu ¢ini dubinska neuralna mreza (DNN), ta¢nije njen specijalni
tip poznat kao dubinski denoising autoenkoder (DDAE). MLP sistem je poznat po
svojim performansama i kompromisu koji realizuje izmedu uspeha prepoznavanja,
brzine prepoznavanja i neophodnih memorijskih resursa [Siniscalchi et al., 2013].
Dosadasnja istrazivanja su dokazala da feed-forward neuralne mreze mogu
aproksimirati bilo koju funkciju, §to ih ¢ini univerzalnim aproksimatorima [Bishop,
1995]. Sa druge strane, DNN sistemi predstavljaju najnoviju generaciju neuralnih mreza
koje su pronalaskom novog i efikasnog algoritma za njihovu obuku 2006. godine
[Hinton et. al; 2006] nasle Siroku primenu u raznim zadacima masinskog ucenja. Mo¢
DNN sistema pre svega lezi u njihovoj dubinskoj arhitekturi koja im omoguéava brzu
obradu velike koli¢ine podataka i reSavanje najkompleksnih pattern-recognition
problema. Kao ulazni vektori podataka u MLP i tandem DNN-HMM sisteme, pored
tradicionalnin MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) obeleZja, u ovoj disertaciji
su testirana jo§ dva tipa kepstralnih koeficijenata - TECC (Teager Energy Cepstral
Coefficients) i TEMFCC (Teager Energy based Mel Frequency Cepstral Coefficients)
[Dimitriadis et al., 2005]. U pitanju su novija i unapredena kepstralna obelezja
zasnovana na nelinearnom Teager energetskom operatoru (Teager-Energy Operator -
TEO) [Quatieri, 2002; Dimitriadis et al., 2005] koji sluzi za izracunavanje Teager
energije. Za razliku od tradicionalnog nacina izraunavanja energije, koji podrazumeva
kvadriranje amplituda odbiraka signala, Teager energija opisuje "stvarnu™ energiju
zvucnog izvora i pored amplitudskih obuhvata 1 frekvencijske informacije. Superiornost

TEO se ogleda u sposobnosti pra¢enja modulacije energije Sto omogucava bolju



predstavu formantnih informacija u vektorima obelezja u poredenju sa tradicionalnim
MFCC obelezjima. U dosadasnjim istrazivanjima, karakteristike nelinearnth TEO
obelezja su pokazale obecavajuce rezultate u automatskom prepoznavanju tihog i
takozvanog nemustog govora (murmured speech) kao i u sluc¢aju prepoznavanja drugih
oblika govora pod stresom (stressed speech) [Zhou et al., 1998; Heracleous, 2009]. U
prilog TEO obeleZja idu i rezultati studije [Dimitriadis et al., 2005] koja potvrduje
znacajna poboljSanja u prepoznavanju govora u Sumnim uslovima prilikom koriS¢enja
Teager energije. Sa druge strane, Sapat je po svojoj prirodi dosta slican govoru pod
stresom i Sumnim uslovima, poput nemustog govora (non-audible murmur). Zbog
navedenih prednosti, u ovoj disertaciji je postavljena i ispitana pretpostavka da TECC i

TEMFCC obelezja mogu biti dobri deskriptori Sapata.

Jo§ jedan cilj ove disertacije je analiza neusaglaSenih obuka/test scenarija, poput
govor/Sapat 1 Sapat/govor scenarija. Posebno su interesantni rezultati govor/Sapat
scenarija, koji odgovara realnoj situaciji u kojoj govornik tokom interakcije sa ASR
sistemom iz normalnog govora prede u Sapat. U ovakvoj situaciji, prepoznavanje Sapata
je dosta degradirano. U svrhu boljeg razumevanja neusaglasenih scenarija i sa ciljem
razvijanja sitema koji omogucava bolje prepoznavanje Sapata, u disertaciji su detaljno
opisani eksperimenti sa neuralnim mrezama 1 analize konfuzije u prepoznavanju re¢i u
neusaglasenim obuka/test scenarijima. Takode su ispitane 1 akusticke karakteristike
Sapata, kepstralne distance izmedu stimulusa u normalnom govoru i Sapatu, matrice
konfuzije, itd. Na osnovu rezultata sprovedenih eksperimenta, ova teza predlaze dva
nova pristupa predobrade govornih signala, koji smanjuju akusticke razlike izmedu
normalnog govora i Sapata 1 na taj nain poboljSavaju uspeh prepoznavanja reci u
neusaglaSenim obuka/test scenarijima. Prvi pristup se zasniva na inverznom filtriranju 1
implementiran je u sklopu front-end dela MLP sistema, pri ¢emu se iz normalnog
govora potiskuje zvucnost i smanjuje spektralna razlika u poredenju sa Sapatom. Drugi
pristup se bazira na rekonstrukciji karakteristika normalnog govora iz Sapata pomocu
dubinskog denoising autoenkodera. Ovaj pristup je koris¢en u front-end delu tandem
DNN-HMM sistema koji se pokazao kao najbolje reSenje za automatsko prepoznavanje

Sapata.



1.5 KRATAK OPIS SADRZAJA DISERTACIJE

Poglavlje 2 daje kratak uvod u osnove automatskog prepoznavanja govora. Najpre
su definisani: osnovni koncept automatskog prepoznavanja govora, neophodni koraci u
kreiranju jednog ASR sistema, kao i statistiCka formulacija problema donoSenja odluke.
Opisane su dve Siroko primenjene tehnike u ASR sistemima: trenutno aktuelni skriveni
Markovljevi modeli (HMM) i neSto starija ali jo§ uvek prisutna tehnika od velikog
teorijskog znacaja - dinamicko vremensko uskladivanje (DTW). U poglavlju su
objasnjene prednosti i mane svake od ovih tehnika, ¢ime je napravljena osnova za dalje

poredenje sa neuralnim mrezama.

Poglavlje 3 pruza najbitnije informacije o veStackim neuralnim mrezama, pocevsi
od njihovog istorijskog razvoja, razlicitih tipova 1 arhitektura mreza, preko njihovog
nacina procesiranja, obuke, pa sve do veze sa statistickim modelima. Posebna paznja je
posvecena feedforward tipu neuralnih mreza, tacnije viseslojnim perceptronima (MLP),
Backpropagation metodi obuke i dubinskim autoenkoderima koji su koris¢eni u
eksperimentima ove disertacije. Neuralne mreZe su komentarisane i sa aspekta njihovih
performansi, mogucnosti i ograni¢enja u prepoznavanju reci, sa posebnim osvrtom na
dodirne tacke i prednosti u odnosu na ostale tehnike automatskog prepoznavanja

govora.

Poglavlje 4 opisuje osnovne karakteristike i prirodu Sapata. Navedene su i
objasnjene razlike izmedu Sapata i normalnog govora, kao i nacin na koji te razlike uticu
na automatsko prepoznavanje Sapata. Sa fizioloSkog aspekta su detaljno opisani nacin
generisanja Sapata, specifican rad artikulacionih organa i njihov uticaj na akusticka
svojstva Sapata, pre svega na: energiju, spektralni nagib i polozaj formanata.
Diskutovane su mogucnosti prenosa informacija Sapatom 1 ogranienja u percepciji
Sapata. Na kraju poglavlja je dat pregled rezultata i moguc¢nosti do sada testiranih ASR

sistema u prepoznavanju $apata.

Poglavlje 5 objaSnjava postupak kreiranja prvog i trenutno jedinog korpusa Sapata
za srpski jezik, Whi-Spe, na kome su vrseni svi eksperimenti ove disertacije. Najpre je
dat pregled postoje¢ih i do sada u literaturi poznatih korpusa Sapata (za japanski,

engleski i kineski jezik), a zatim dizajn, snimanje i obrada Whi-Spe korpusa. Opisane su



specificne manifestacije Sapata tokom snimanja, kao 1 metode kontrole kvaliteta
snimaka. Poglavlje sadrzi i detaljno opisuje postupak evaluacije i akusticke analize
Whi-Spe korpusa, pre svega u pogledu: analize talasnih oblika signala i njihovih
spektrograma, spektralnog nagiba i kepstralnih karakteristika. U nastavku poglavlja je
objasnjena uloga inverznog filtriranja u kreiranju baze pseudo-Sapata, kao i kepstralna

analiza postignutih rezultata.

Poglavlje 6 sistematski prikazuje postupak kreiranja MLP sistema za automatsko
prepoznavanje izolovanih re¢i u normalnom govoru i Sapatu. U prvom delu poglavlja
opisan je takozvani front-end deo ASR sistema, zaduzen za predobradu govornih
signala (segmentacija, vremensko uskladivanje, filtriranje 1 prozorovanje govornih
signala). Zatim se opisuje detaljan matematicki postupak ekstrakcije MFCC, TECC 1
TEMFCC govornih obelezja, uz poseban akcenat i tumacenje karakteristika i postupka
izraunavanja Teager energije. Sledi objasnjenje formiranja delova baze za obuku,
validaciju 1 testiranje neuralnih mreza. Na samom kraju poglavlja opisano je kreiranje
vestacke neuralne mreze (MLP), odredivanje njene optimalne strukture, kao i postupak

njenog obucavanja.

Poglavlje 7 opisuje postupak kreiranja tandem DNN-HMM sistema za automatsko
prepoznavanje izolovanih re¢i u normalnom govoru i Sapatu. Na pocetku poglavlja je
prezentovan front-end deo sistema ¢iju osnovu ¢ini dubinska neuralna mreza (DNN) —
ta¢nije dubinski denoising autoenkoder (DDAE). U ovom delu su pored predobrade
signale 1 ekstrakcije govornih obelezja detaljno opisani: struktura, kreiranje i obuka
dubinskog denoising autoenkodera, koji u front-end delu tandem DNN-HMM sistema
ima ulogu sekundarnog ekstraktora robustnih govornih obelezja. U nastavku teksta je
opisan back-end deo sistema koga ¢ini HMM prepoznavac, kao i postupak obuke tako

formiranog tandem sistema.

Poglavlje 8 daje pregled eksperimentalnih rezultata automatskog prepoznavanja
izolovanih re¢i u normalnom govoru i1 Sapatu ostvarenih pomo¢u MLP sistema.
Prezentovane su analize razliCitth obuka/test scenarija, poredenje performansi
viSeslojnih perceptrona i njihovih uspeha u klasifikaciji re¢i u zavisnosti od koriséenja
tri tipa kepstralnih koeficijenata. Prikazana je analiza konfuzije u prepoznavanju reci

zajedno sa spektralnim tumacenjem konfuzija posebno istaknutih kriti¢nih parova reci.



Na osnovu dobijenih rezultata, u ovom poglavlju je postavljena hipoteza o maskiranju
odredenih govornih obelezja usled zvucnosti, koja predstavlja glavni uzrok
degradiranog prepoznavanja reci u neusaglaSenim obuka/test scenarijima. Radi dokaza
hipoteze 1 poboljSanja uspeha prepoznavanja reci, pre svega u Sapatu, predlozena je
izmena front-end sistema gde je u fazi predobrade signala implementirano inverzno
filtriranje. Tako izmenjen sistem je nazvan MLP-IF, a ostvareni eksperimentalni

rezultati u poboljSanju uspeha prepoznavanja reci su opisani na kraju poglavlja.

Poglavlje 9 predstavlja eksperimente sa tandem DNN-HMM sistemom u
automatskom prepoznavnaju izolovanih re¢i. Na pocetku poglavlja su tabelarno
prikazani usrednjeni rezultati muskih i Zenskih govornika u usaglasenim obuka/test
scenarijima pri kori$¢enju sva tri tipa keptralnih koeficijenata, a zatim su u nastavku

poglavlja prezentovani i postignuti rezultati u neusaglasenim obuka/test scenarijima.

Poglavlje 10 vrSi komparaciju maksimalnih ostvarenih rezultata prepoznavanja
re¢i u usaglasenim i neusaglasenim obuka/test scenarijima pomo¢u MLP, MLP-IF i
DNN-HMM sistema. Takode, poglavlje daje i dodatno poredenje performansi ovih
sistema sa jo$ nekim od postoje¢ih ASR sistemima iz literature (DTW i HTK-HMM)
koji su testirani na istoj bazi podataka (Whi-Spe).

Poglavlje 11 sumira postignute rezultate, diskutuje ih, objasnjava nau¢ni doprinos

ove disertacije 1 predlaze moguce pravce daljeg istraZivanja.



2 UvOD U AUTOMATSKO PREPOZNAVANJE

GOVORA

Prva bitnija istrazivanja na polju automatskog prepoznavanja govora su se
pojavila uporedo sa idejom o novim korisnickim servisima u kojima korisnici direktno
interaguju sa masinama 1 na taj nacin pristupaju servisu. Pored automatizacije servisa,
povecanja njegove brzine i efikasnosti, glavni motiv za ovakvim vidom komunikacije je
bio smanjenje ljudskih resursa a time i finansijskih troSkova. Danas je automatsko
prepoznavanje govora u Sirokoj komercijalnoj primeni, medutim mogucnosti ovakvih
masina (govornih automata) u prepoznavanju govora su jo§ uvek skromne u poredenju
sa covekovim sposobnostima percepcije. Zbog toga su aktuelna istrazivanja
automatskog prepoznavanja govora zacrtala mnogo vise ciljeve, prvenstveno u pogledu
usavrSavanja ovih siStema i postizanja S§to prirodnije i lakSe komunikacije izmedu
¢oveka 1 masine. U ovom poglavlju je priloZzen kratak pregled osnovnog koncepta
automatskog prepoznavanja govora (Automatic Speech Recognition - ASR). Ukratko su
opisane samo neke od najznacajnijih tehnika koje se koriste u ovakvim sistemima,
poput Dinamic¢kog uskladivanja u vremenu (Dynamic Time Warping - DTW) i Skrivenih
Markovljevin modela (Hidden Markov model - HMM), kao i njihove prednosti i

ogranicenja u prepoznavanju govora.
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2.1 OSNOVE AUTOMATSKOG PREPOZNAVANJA GOVORA

Osnovni cilj jednog ASR sistema je ta¢no i efikasno konvertovanje govornog
signala u tekstualnu poruku, nezavisno od uredaja kojim je govor snimljen,
govornikovog akcenta, njegovog psiho-fizickog stanja, uticaja telekomunikacionog
kanala, akustickog okruZenja, itd [Rabiner et al., 2007]. Ovaj cilj jo§ uvek nije U
potpunosti dostignut i aktuelna je tema brojnih studija. ASR sistem je osmisljen da
oponasa covekovu percepciju govora, a u teorijskom pogledu idealan ASR sistem treba

da u potpunosti parira ljudskim sposobnostima.

Uprosc¢eni model generisanja i prepoznavanja govora je prikazan na Slici 2.1.
Proces generisanja govora pocinje Zeljom govornika da izrazi svoje misli i prenese neku
poruku sagovorniku, odnosno masini. Kako bi ta poruka bila izgovorena, neophodno je
da govornik prvo u svojoj glavi formulise ideju (tekst) i da je konvertuje u jezicki kod,
odnosno u simbolicku predstavu niza glasova, R, koje ta poruka sadrzi. U ovom
stadijumu se donosi i odluka o nadinu govora poput: brzine izgovora, naglasavanja
odredenih segmenata, 1 drugih prozodijskih obelezja. Slede¢i korak u generisanju
govora je aktiviranje neuro-misi¢nih centara i artikulacionih organa pomoc¢u kojih se ta
poruka dalje transformise u akusticki oblik. Generisani akusti¢ki signal se tokom
prenosa kroz vokalni trakt dodatno uobli¢ava. Po izlasku iz vokalnog trakta, polazna
informacija je enkodovana u akusticki signal, s[n], koji se dalje u vidu govornog signala

prenosi kroz telekomunikacioni kanal i stize do prepoznavaca.

ittt M FT T T T T TS T m e m e —— - ———————————— A
| - |
i | Formulisanje Jezicki R Neuro- Sistem i
! oruke > kod ——>  muskulatorne > vokalnog :
! p - komande trakta !
i P !
© e b e e e e e e e
Govornikova namera Govorni mehanizmi

L A

. :

|

R Tezigko X | Akusticko | ! (o]

-« . < . . <

1| dekodovanje procesiranje :

] ]

] ]

Prepoznavanje govora

Slika 2.1 Upro$c¢eni model generisanja i prepoznavanja govora.
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U osnovi bloka za prepoznavanje je akusti¢ki procesor koji analizira primljeni
govorni signal 1 pretvara ga u niz akusti¢kih obelezja, X, koja opisuju razli¢ite govorne
zvuke 1 karakteriSu njihove spektralne i/ili vremenske osobine. Sledi blok za jezicko
dekodovanje koji obicno koristi statisticku procenu verovatnoce u pronalazenju niza reci
koje su akusticki najsli¢nije obelezjima na ulazu, X, a potom ih ureduje u prepoznatu

re¢enicu R.

Detaljniji prikaz procesa automatskog prepoznavanja govora je ilustrovan na Slici
2.2 [Rabiner et al., 2007]. Govorni signal, s[n], koji dolazi na ulaz ASR sistema se prvo
segmentira u niz jednakih vremenskih okvira (proces poznat kao frame blocking). Sledi
spektralna analiza u kojoj se iz ovih kratkih vremenskih okvira izdvajaju odgovarajuca
akusticka obelezja X. Govorni signal predstavljen nizom obelezja X={x1,X2,...,Xt}, stiZe
u blok za klasifikaciju obrazaca, u kome se vr$i njihovo akusticko uporedivanje sa
postoje¢im setom akustickih modela u cilju pronalaska najsli¢nijeg para obrazaca

(pattern recognition).

Akusticki model
(HMM, DTW, ANN)

Ulazni govorni

A
signal Analiza govornih Verifikach X
53 X Klasifikacija erifikacja | R
I \
obelezja . obrazaca (Ocenaverove@oee = 5
.ﬂ%‘t oot (Spektralna analiza) prepoznavanja)
4 [y
s[u].R
Jezicki Leksikon
model redi
(N-gram)

Slika 2.2 Generalizovana blok $ema prepoznavnaja govora.

Pronalaskom akustickog modela koji se najbolje poklapa sa sekvencom akustic¢kih
obelezja, ulazni govorni signal, s[n], se dekoduje u simboli¢ku predstavu, R. U sprezi sa
leksikonom re€i, blok za klasifikaciju daje ocenu akustickog podudaranja ulaznog
signala sa prepoznatim re¢ima. Prepoznati niz rec¢i takode dobija ocenu jezickog modela
(N-gram). Objedinjavanjem ove dve ocene definiSe se verovatnoca prepoznavanja
ulaznog govornog signala i vr§i se verifikacija prepoznate sekvence reéi, R, ¢ime se

proces automatskog prepoznavanja zavrsava.
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2.1.1 KORACI UKREIRANJU ASR SISTEMA

Prilikom planiranja i kreiranja sistema za automatsko prepoznavanje govora

neophodni su slede¢i koriaci:

1) Prvi korak u dizajniranju ASR sistema je odabir odgovarajucih obelezja za
prepoznavanje govora. U tu svrhu se koriste razne vrste i kombinacije akustickih,
govornih 1 slu$nih obelezja, koja imaju za cilj modelovanje spektralnih
karakteristika govora sa aspekta covekove percepcije zvuka. Jedna od
najzastupljenijih akustickih obelezja u ASR sistemima su Mel-frekvencijski
kepstralni koeficijenti (Mel-frequency cepstral coefficients - MFCC), koji pomoc¢u
nelinearne Mel-frekvencijske skale aproksimiraju karakteristike covekovog
auditornog sistema. Na Slici 2.3 je prikazan postupak ekstrakcije MFCC obelezja

iz govornog signala.

s(9)
l Potiskivanje
. Suma Y
Odabiranje i Filtriranje
kvantizacija
a'[1]
¢ s[n] v
v a'm[I] Kepstralna
Preemfazis analiza
(1-az’) Pitch_ .
M.N ' Spektralna  |pormanti | 1]
! §'[#] analiza _
¥ = Ekvalizacija
Segmentacija .
; Energ]j 2 Normalizacija ¢'m[1]
W[n] , Zero-Crossing m
v 8'm[7] L
Y Vremenski
Prozorovanje izvodi
§"m[n] delta koeficijenti Ac'y[T]
delta-delta koeficijenti AAC[T]

Slika 2.3 Procedura ekstrakcije govornih obelezja (MFCC) i njihovih prvih i drugih vremenskih
izvoda.

Ulazni govorni signal s(t) se najcesce digitalizuje sa frekvencijom odabiranja od
8000Hz do 22050Hz. Na diskretni signal s[n] se potom primenjuje preemfazis
radi isticanja harmonika na viSim ucestanostima i kompenzacije sa njihovim
slabljenjem na viSim frekvencijama. Posle preemfazisa, signal s'[n] se segmentira

na m kratkih vemenskih okvira trajanja 15-40ms, koji se medusobno preklapaju
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2)

najces¢e 10-20ms. Svaki od okvira govornog signala se mnozi nekom prozorskom
funckijom W][n], najceS¢e tipa Hamming, ¢ime se obezbeduje prevencija
diskontinuiteta izmedu signala iz susednih prozora. Posle ovakve predobrade
govornih signala sledi njihova spektralna analiza. Sa prelaskom u frekvencijski
domen, na samom pocetku opciono se vrsi filtriranje signala 1 potiskivanje Suma.
Slede¢i korak u ekstrakciji MFCC je kepstralna analiza signala i izdvajanje
koeficijenata. Uobicajeno se izdvaja prvih 10-20 MFCC (ukljucujuéi i nulti
koeficijent - c0). Ponekad se wvr$i ekvalizacija MFCC obelezja u vidu
normalizacije ili oduzimanja njihove srednje vrednosti. Takode, opciono se vrsi
izraCunavanje prvih i1 drugih vremenskih izvoda kepstralnih koeficijenata,
takozvanih delta (A) i delta-delta (AA) koeficijenta, radi boljeg opisivanja
dinamike signala. Na taj nacin se kao rezultat ekstrakcije dobija vektor MFCC
obelezja, koji sadrzi niz kepstralnih koeficijenata i njihovih prvih i drugih
vremenskih izvoda. Najcesce se jedan govorni okvir predstavlja sa 13 MFCC, 13

AMFCC 1 13 AAMFCC sto daje vektor obelezja duzine D=39 koeficijenata.

Drugi korak u kreiranju ASR sistema je definisanje zadatka automatskog
prepoznavanja. Taj zadatak moze biti relativno jednostavan, poput prepoznavanja
izgovora svega deset cifara, do veoma sloZzenog prepoznavanja kontinualnog
spontanog govora sa velikim leksikonom reci. U zavisnosti od broja reci, korpusi
se dele na male (do par stotina reci), srednje (nekoliko hiljada reci) i velike (reda
stotina hiljada re¢i) [Itakura, 1975; Miyatake et al., 1990; Kimura, 1990]. lako su
jednostavniji, mali re€nici mogu biti teski za prepoznavanje u slucaju kada sadrze
veliki broj sli¢nih re¢i. Takav primer su recnici engleskog alfabeta u kojima
postoji Cesto izraZzena konfuzija izmedu takozvanih E-set glasova: "B, C, D, E, G,
P, T,V, Z" [Hild et al., 1993].

Takode je bitno da se na samom pocetku kreiranja ASR sistema definiSe da
li je sitem zavisan ili nezavisan od govornika. Sistemi zavisni od govornika su
dizajnirani i prilagodeni govoru pojedinca i imaju veci uspeh u prepoznavanju reci
u odnosu sa sistemime koji su nezavisni od govornika i1 Cije su greSke
prepoznavanja uglavnom 3-5 puta vece [Lee, 1988]. Postoje i takozvani multi-

speaker sistemi koji su namenjeni korii¢enju manjoj grupi ljudi. Sto se tice
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snimaka govora, oni mogu biti izolovani, diskontinualni i kontinualni. Primer
snimka izolovanog govora su odvojeno snimljeni izgovori reci, dok diskontinualni
govor podrazumeva snimke izgovora recenica sa vestacki napavljenim pauzama
izmedu reci. Prepoznavanje izolovanog i diskontinualnog govora u poredenju sa
kontinualnim govorom je dosta jednostavnije zbog jasnih granica izmedu reci. Sa
druge strane u kontinualnom govoru, usled koartikulacije ove granice Cesto nisu
dovoljno jasne Sto rezultuje loSijim prepoznavanjem koje je obi¢no 6% loSije u

odnosu na prepoznavanje izolovanih re¢i [Bahl et al., 1981].

U pogledu obuke ASR sistemi se mogu trenirati na snimcima citanog ili
spontanog govora. Spontani govor sadrzi uzdahe, prekide, nedovrSene recenice,
iznenadne pauze, lazne pocetke reCenica, kasalj, zamuckivanje, smeh itd., Sto ga
¢ini dosta kompleksnijim i1 komplikuje njegovo prepoznavanje. Zbog svega
nabrojanog, kreiranje kvalitetne baze snimaka spontanog govora je veoma
zahtevno 1 ¢esto nemoguce. Postojece baze spontanog govora su najcesce kreirane

prikupljanjem dovoljnog broja audio snimaka radio ili TV-emisija.

3) Treci korak je akusti¢ko i jezicko modelovanje govornih jedinica. Na Slici 2.4. su
ilustrovani primeri akustickih modela koji se razlikuju u pogledu veli¢ine

govornih jedinica koje modeluju i njihove osetljivosti na kontekst.

A word (unlimited)
z MARKET
2 triphone (10000) syllable (10000)
£ sMavAraRe RRERETETS MAR,KET
E senone (4000) generalized triphone (4000)

_§ M =3843.2257,1056: 1087.486,2502.986.3814.2715
ﬁ' A =1894,1247.3852;
;'; diphone (2000) demisyllable (2000)
E sMA AR K KEET MA,AR,KE.ET
B
subphone (200)

M;,M5,Ms;

ALALAS

monophone (50)

MARKE,T
-
granularity

Slika 2.4 Akusti¢ko modelovanje govornih jedinica [Tebelskis, 1995]. Sa poveéanjem granulacije
govornih jedinica raste i njihova osetljivost na kontekst. Brojevi u zagradama predstavljaju broj govornih
jedinica za engleski jezik.
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4)

Prema sloZenosti ili granularnosti, govorne jedinice se dele na: reci, slogove,
polu-slogove, trifone, generalizovane trifone, difone, monofone, senone i pod-
glasove. Kao Sto se vidi sa Slike 2.4, slozene govorne jedinice (poput reci i
slogova) su viSe osetljive na kontekst. Takode vazi da modeli sa veéom
osetljivos¢u obezbeduju tacnije prepoznavanje, pod uslovom da su modeli dobro
obuceni. Medutim, sa porastom granulacije, odnosno slozenosti govornih jedinica,
obuka modela je teZa a njihovo prepoznavanje loSije pre svega zbog manjeg broja

uzoraka koji su na raspolaganju u procesu obuke.

U tom pogledu, modelovanje izolovanih reci ili slogova ima smisla samo za
manje govorne korpuse, i tada obezbeduju veoma visok uspeh u prepoznavanju.
Sa druge strane, u slucaju obimnih re¢nika, najcesc¢e se vrsi modelovanje prostijih
govornih jedinica poput trifona. Mnogi sistemi su zasnovani na modelima

monofona, pre svega zbog njihove jednostavnosti.

Sto se ti¢e na¢ina akusti¢kog modelovanja govornih jedinica, postoje dva
tipa - modelovanje obrazaca (Template-based models) i statisticko modelovanje
(Statistical-based models). U ASR sistemima ¢iji su akusti¢cki modeli zasnovani
na obrascima, prepoznavanje se svodi na poredenje nepoznatog govornog
stimulusa sa svim ostalim prethodno snimljenim re¢ima (template) u cilju
savrSenih modela reci, $to je ujedno 1 mana jer su takvi obrasci fiksni i slabo
modeluju pojavu bilo koje varijabilnosti u govoru. Ovaj problem se donekle moze
reSiti koriS¢enjem velikog broja snimaka koji modeluju razli¢ite varijabilnosti u
izgovoru reci, Sto ipak na kraju postaje neprakticno reSenje. Primer ovakvog
akustickog modelovanja su DTW sistemi o kojima ¢e biti viSe re¢i u narednom
poglavlju. Drugi tip ASR sistema je zasnovan na statistictkom modelovanju
akustic¢kih varijacija u govoru (primer HMM sistemi). U procesu obuke, za svaki
od modela se na osnovu prethodnih snimaka govornih jedinica kreira njihova
statisticka raspodela, pomoc¢u kojih se opisuju razli¢ita stanja ovih modela.
Ovakvi ASR sistemi koji u osnovi pattern recognition procesa sadrze statisticke
modele su danas najzastupljeniji. Najve¢a mana ovih sistema je neophodno

postavljanje a priori pretpostavki tokom modelovanja govora, ¢ime se u startu
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unosi izvesna greSka koja dodatno ograni¢ava njihove performanse i krajnje

domete u prepoznavanju.

Svaki od akustickih modela zahteva odgovaraju¢u obuku sa uzorcima
govora. Kroz iteracije u procesu obuke ta¢nost modela se povecava sve do
postizanja nekih Zeljenih performansi, nakon ¢ega se trening zaustavlja i sistem se
moZe testirati. Pored obuke akustickih modela, postoji i obuka jezi¢kih modela®.
Obuka jezickih modela zahteva dovoljnu koli¢inu teksta na osnovu koga ASR

sistem iz razli¢itih nizova i1 kombinacija re¢i "uci" sintaksu.

5) Zavr$ni korak u kreiranju ASR sistema je evaluacija njegovih performansi.
Performanse ASR sistema se naj¢esée opisuju u vidu uspeha prepoznavanja reci,

ili kao procenat pogresno prepoznatih re¢i (word error rate - WER).

2.1.2 STATISTICKA FORMULACIJA PROBLEMA AUTOMATSKOG PREPOZNAVANJA GOVORA

Automatsko prepoznavanje govora se moze formulisati kao matematicki
problem donosenja odluke kojim se bavi Statisticka teorija odlu¢ivanja. Ovaj problem
se svodi na traZzenje Bajesove maksimalne a posteriori verovatnoée (Maximum a
posteriori probability - MAP) koja se odnosi na niz re¢i R koji najvise odgovara nizu
akustickih obelezja X sa ulaza prepoznavaca. Matematicki formulisano, potrebno je
pronaé¢i maksimum a posteriori verovatno¢e P(R|X), odnosno niz re¢i R = {r1, r2... N}
(nepoznate duzine N) koji najverovatnije poti¢e od niza akustickih vektora X = {x1,X2...

X7} dobijenih u procesu akusticke analize tokom predobrade govornog signala:

R=arg max P(RIX). (2.1)

Kori$¢enjem Bajesovog pravila, izraz (2.1) se moZe zapisati u slede¢oj formi:

: P(XIR)P(R)

R=asarg ma
g Rx PO , (2.2)

! Obuka jezi¢kih modela nije uvek obavezni sastavni deo ASR sistema.
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gde je nepoznata a posteriori verovatnoca P(R|X) rastavljena na dve a priori
verovatno¢e P(R) i P(X) i jednu a posteriori verovatno¢u P(X|R). Ove komponente u
izrazu (2.2) su poznate i definisane su odgovaraju¢im raspodelama verovatnoce koje su
dobijene procesom treninga akusti¢kog i jezickog modela. A priori verovatno¢a P(R)
predstavlja verovatnoc¢u da se odredene re¢i nadu zajedno u uredenom nizu R = {r1, r2...
rn} 1 definisene su jezickim modelom prepoznavaca. Iz tog razloga ova verovatnoca se
obi¢no obelezava sa P3(R). A posteriori verovatnoca P(X|R) je odredena akustickim
modelom 1 leksikonom reci, i predstavlja uslovnu verovatnocu da je niz obelezja X =
{x1, X2 ... X1} dobijen akustickom analizom niza re¢i R = {r1, r2 ... rn}. Ona se obi¢no

oznacava sa Pa(X|R) kako bi se naznacila akusticka priroda termina.

Ulazni govorni
signal

l

Akusticka
analiza

X1 X2.---X7

Y

TraZenje maksimalne Pa(xy o xz|1 o m)
verovatnoce P(R|X)

Leksikon reéi

A

Pa sy X [ 1Ly ) Prllndn... ) Prr .. xy)
< Jezicki model

za sve kombinacije 1,1y, Iy

l

Prepoznati niz
redi (R)

Slika 2.5 Bajesov princip odlu¢ivanja u automatskom prepoznavanju govora.
Prilikom izracunavanja i trazenja maksimalne a posteriori verovatno¢e P(R|X) u
izrazu (2.2) se zanemarijuje a priori verovatno¢a P(X), posto je ona nezavisna od niza
re¢i R po kome se vr$i optimizacija. 1z tog razloga se opisana procedura prepoznavanje

govora uobicajno pise u sledecoj formi:
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R= asarg maxP(X|R) P(R) , (2.3)

%/_/
%/_/
Korak 3 Korak 1 Korak 2

gde prvi korak predstavlja izraCunavanje verovatnoce koja se tiCe akustickog
modelovanja govora u reCenici R, dok se drugi korak odnosi na izracunavanje
verovatnoce kod jezickog modelovanja rec¢i u reCenici R. Treéi korak je pretraga svih
validnih recenica u cilju pronalazenja najsli¢nije ulaznoj. Pronalaskom takve recenice
zavrSava se proces automatskog prepoznavanja govora. Opisani Bajesov princip

odlucivanja je prikazan na Slici 2.5.

2.2 DINAMICKO USKLADPIVANJE U VREMENU (DTW)

Dinamicko uskladivanje u vremenu (Dynamic Time Warping - DTW) je jedan od
najstarijih i najznacajnijih algoritama u automatskom prepoznavanju govora [Vintsyuk,
1971; Itakura, 1975; Sakoe et al., 1978]. Spada u klasu algoritama baziranih na tehnici
dinamickog programiranja koja se koristi za pronalazenje optimalne putanje u postupku

utvrdivanja vremenske neusaglasenosti dva signala.

Najjednostavniji na¢in prepoznavanja odredene reci je njeno uporedivanje sa svim
drugim obrascima reci sa kojima ASR sistem raspolaze u cilju pronalaZenja najsli¢nijeg
para. Ovaj zadatak ipak nije tako lak iz viSe razloga. Prvi razlog je vremenska razlika u
trajanju razli¢itih snimaka govora §to dodatno otezava njihovo uporedivanje. Tehnikom
linearne vremenske normalizacije (Slika 2.6), ovi snimci se mogu svesti na isto trajanje.
U ovom slucaju optimalna putanja je predstavljena pravom dijagonalnom linijom (Slika
2.6). Medutim, linearnim uskladivanjem signala problem nije u potpunosti resen, jer i
dalje postoje rezlike u trajanju izgovora pojedinih glasova, S§to je posledica
neujednacene brzine izgovora odredenih segmenata re¢i. To je drugi razlog koji u

velikoj meri komplikuje poredenje dva signala.

Uzmimo u obzir govorne signale koje poredimo, x iy, i njihove predstave u vidu
vektora akusti¢kih obelezja X={x1,X2,....Xx7x} 1 Y={y1,y2,...,y1y}. Usled razli¢itog trajanja
signala, ovi vektori imaju razlite duzine, odnosno razli¢ite brojeve okvira - Tx i Ty. Posle
linearnog svodenja njihovih duzina na referentnu duzinu Tx, razlika izmedu signala X i y

se moze jednostavno izracunati u vidu sume Euklidskih distanci:
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A0y = 20, 24)

gde sui=1,2,...,Tx 1 j=1,2,...,Tyindeksi okvira X i y signala, i pritom vazi:

j=1—yi. (2.5)
iy
'Y
Ty S
N
: -

Slika 2.6 Linearno uskladivanje u vremenu dve sekvence razli¢itog trajanja.

Sa Slike 2.7 a) se vidi da ovakav nacin poredenja dva signala ne modeluje dobro realno
stanje u vremenu i zahteva drugaciji prirodniji nacin uskladivanja i normalizacije dva
signala. Za razliku od linearnog uskladivanja gde se okviri govornih signala porede po
principu "jedan na jedan™ i gde je vremenska osa fiksna, u DTW algoritmu, zasnovanom
na nelinearnom uskladivanju, analiziraju se sve mogucée kombinacije govornih okvira i
vr$i se njihovo poredenje u potrazi za najsliénim parovima. Na ovaj nacin se postize
mnogo bolje poredenje i vremensko poravnanje signala, Sto Cini vremensku osu
elasticnom (Slika 2.7 b)) i pogodnom za modelovanje promenljive brzine izgovora

pojedinih segmenata reéi.
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Slika 2.7 Primer: a) linearnog i b) nelinearnog uskladivanja dva signala u vremenu.
Prema tome, u osnovi DTW algoritma stoji izraCunavanje matrice lokalnih
distanci za sve kombinacije okvira signala x i y (dimenzija Tx X Ty), na osnovu koje se
odreduje optimalna putanja duz koje se signal "rasteze" (ekspanzija) ili "sabija"

(kompresija), i svodi na zadatu referentnu duzinu Tx, Slika 2.8.
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Slika 2.8 Primer matrice distanci za dva niza govornih obelezja X (apscisa) i Y (ordinata) i pronalaska
optimalne putanje.

DTW algoritm je odreden sa nekoliko pravila:

e Prilikom racunanja matrice lokalnih distanci svi okviri moraju biti ukljuceni u

proracun optimalne putanje.

e Tokom odredivanja optimalne putanje grani¢ni uslovi se moraju posStovati,

odnosno putanja u matrici pocinje u polozaju (1,1) i zavrsava se u (Tx,Ty).
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e Optimalna putanja se odreduje u koracima, pri ¢emu se indeksi i i j mogu

uvecati samo za 1 u svakom koraku. (Uslov kontinualnosti).

e Vazi uslov monotonosti, tj. optimalna putanja uzima elemente matrica tako da su
njeni indeksi monotono rastu¢i i ne opadajuéi (ili su konstantni ili se

povecavaju).

e Lokalne distance d(i,j) izmedu odredenih okvira test i referentnog singla
ucestvuju U formiranju kumulativne sume D(i,j) koja se nazova funkcijom
distance (distance function) ili funckijom cene (cost function). Izracunava se na

slede¢i nacin:

D(, j) =min[D(@i -1, j-1), D(i-1, j), D@, j -D]+d(i.j), (2.6)

Kumulativna suma D(i,j) se ¢esto naziva i globalnom distancom i koristi se kao
mera sli¢nosti dva signala u postupku prepoznavanja govora. Ona se izraCunava za sve
parove reci (test 1 referentne reci). Prilikom odredivanja optimalne putanje za svaku
re¢, vrsi se inicijalizacija matrice lokalnih distanci, a vrednosti D(i,j) se postavlja na
d(1,1). U osnovnoj, takozvanoj simetricnoj verziji DTW algoritma, dozvoljena su tri
koraka prilikom biranja optimalne putanje, a to su: horizontalni, vertikalni i dijagonalni

korak (Slika 2.9), pri ¢emu se bira korak sa najmanjom distancom (cenom).

(i, J)
(i-1. j)
A
L ]
(i-1, j-1) (i, -1

Slika 2.9 Dozvoljeni koraci u DTW algoritmu pri odredivanju optimalne putanje.
Distance u ovim koracima se izracunavaju prema formulama: D(i-1,j) + d(i,j), D(i,j-1) +
d(i,j) i D(i-1,j-1) + d(i,j), za horizontalni, vertikalni i dijagnonalni korak respektivno. U
slu¢aju horizontalnog koraka, nagib optimalne putanje je jednak nuli a test signal se

komprimuje. Prilikom vertikalnog koraka nagib je 90° pri ¢emu se signal proSiruje
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("rasteze"), dok u dijagonalnom koraku optimalna kriva ima ugao od 45° i tada nema
promene u strukturi signala. Optimalna putanja se posle izvesnog broja iteracija
zavrSava u polozaju (Tx,Ty). Dobijena konacna globalna distanca D(Tx,Ty) predstavlja
cenu za dati par re¢i i koristi se kao mera sli¢nosti dva signala u postupku
prepoznavanja govora. Putanja sa najnizom cenom oslikava najbolje poklapanje izmedu

test signala i referentne reci.

2.2.1 OGRANICENJA DTW ALGORITMA U PREPOZNAVANJU GOVORA

Uprkos svojoj jednostavnosti, automatsko prepoznavanje govora zasnovano na

DTW algoritmu je ograni¢eno sa nekoliko nedostataka:

e Veliki hendikep ovih sistema je nemoguénost modelovanja glasova i manjih
govornih segmenata, zbog ¢ega se ovi sistemi ne mogu koristiti u prepoznavanju

kontinualnog govora.

e DTW sistemi mogu modelovati samo izolovane reci, §to ih ¢ini neprakti¢énim za
prepoznavanje velikih korpusa re¢i. Modelovanje varijabilnosti u govoru je u
direktnoj zavisnosti od broja snimaka reci sa kojima DTW sistem raspolaZe, usled
Cega ovi sistemi imaju problem sa postizanjem visokih performansi u

prepoznavanju govora.

e DTW sistemi su uglavnom speaker-dependent tipa i ne koriste se u prepoznavanju

govora nezavisnog od govornika.

e Procesorski su zahtevni, jer je za svako testiranje neophodno ponovno

izraCunavanje matrice lokalnih distanci 1 optimalne putanje.

Bez obzira na svoje nedostatke, DTW algoritam se u jednom obliku i dalje koristi
u slozenim hibridnim sistemima za automatsko prepoznavanje govora kao efikasan i
prakti¢an nacin nelinearne normalizacije trajanja re¢i i usaglaSavanja razliCite brzine

izgovora.

2.3 SKIRENI MARKOVLJEVI MODELI (HMM)

Pored deterministickog modelovanja govora, postoji i stohasticki pristup u kome

se govor moze okarakterisati kao slu¢ajan Markovljev proces. Ovakav nacin
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sagledavanja govora je rezultovao primenom skrivenih Markovljevih modela (Hidden
Markov Models - HMMs) u akustickom modelovanju, predikciji i prepoznavanju
govora. Prvi teorijski rezultati o skrivenim Markovljevim modelima su publikovani
kasnih Sezdesetih i ranih sedamdesetih [Baum et al., 1966-1972], dok su prve
implementacije ovih rezultata u oblasti prepoznavanja govora izvrSene sedamdesetih
godina [Baker, 1975; Jelinek, 1975; Bakis, 1976]. Iako je ova tehnika poznata ve¢ skoro
50 godina, ona se pojavila u masovnoj upotrebi tek tokom posledenje decenije sa
razvojem procesorske moéi raCunara i danas predstavlja sastavni deo vecine ASR

sistema.

Stohasticko modelovanje govora je zasnovano na statistickom opisivanju modela
definisanim sa odredenim brojem stanja. Posmatrajmo HMM sistem koji je opisan tako
da se u svakom trenutku moze na¢i u nekom od N moguc¢ih stanja, S1,S2, ... Sn, Slika
2.10. Sistem menja stanja u regularnim ekvidistantnim vremenskim intervalima shodno
unapred definisanim verovatnoama. Svako stanje je opisano funkcijama gustine
verovatnoce, najceS¢e meSavinama Gausovih raspodela, koje opisuju ponasanje
opservacionih vektora akusti¢kih obelezja. Otuda slicnost sa GMM (Gaussian Mixture
Model - GMM) sistemima, koji se Cesto nazivaju i skrivenim Markovljavim modeloma
sa jednim stanjem. Pored raspodela verovatno¢e, HMM je takode opisan sa skupom
verovatnoca prelaska (tranzicije) iz stanja i U stanje j ¢ime se opisuje vremenski sled
dogadaja. Prema tome, skriveni Markovljevi modeli se sastoje iz dva procesa - prvog u
kome se vrsi tranzicija kroz skup stanja i drugog u kome se za svako stanje generise niz
opservacija. U ovakvom sistemu nema jasne predstava o tome u kome je stanju sistem

trenutno, odnosno stanja su "sakrivena" pa otuda i poti¢e naziv ovih modela.

ajg daz2 ass aq4
N B o T\
/S mnj>: > ;’Gmn je > "/Sranj\e:/ » /S mnj>;

\J e N2 aa N3 e N4
bi(k) b2(k) bs(k) bk)

Slika 2.10 Jednostavan HMM model re¢i sa Cetiri stanja.
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Na slici 2.10 je prikazan HMM model re¢i sa N=4 stanja koji ¢e posluziti kao

primer definisanja elemenata HMM-a i generisanja sekvenci opservacija. Skriveni

Markovljev model se definiSe pomocu sledecih parametara:

1)

2)

N je broj stanja u modelu. Iako su stanja skrivena, za veliki broj prakti¢nih
problema postoji jasna fizicka interpretacija stanja i njihovih fizickih znacenja.
Na primer u slucaju govora, jasna je veza izmedu HMM stanja 1 segmenata reci
(reCenice). Najces¢e se tako modeluju akusticke predstave razli¢itih govornih
jedinica (trifoni, difoni, monofoni, subfonemi...) i njihov polozaj u reci
(re€enici). U opsStem slucaju, stanja HMM sistema se definiSu tako da se u svako
stanje moze sti¢i iz bilo kog drugog stanja (to je takozvani ergodi¢ni model),
medutim u sluéaju govora izmedu stanja se koristi left-to-right tip tranzicije
[Rabiner et al., 1993; Rabiner et al., 2007]. Obi¢no se sa S = { S1,52, ... Sn }
oznacava skup svih mogucéih stanja, a sa qt stanje modela u nekom vremenskom
trenutku t. Na slici 2.11. je prikazana hijerarhiski uredena struktura stanja i

njihovih tranzicija prilikom modelovanja fonema, reci i recenice.

M je broj razlicitih opservacija koje se mogu realizovati (generisati) iz stanja.
Ovaj parametar na primer moze predstavljati dimenziju nekog diskretnog
alfabeta, odnosno broj simbola, broj reci itd... Opservacioni simboli odgovaraju
fizickom izlazu sistema koji se modeluje. Skup ovih simbola se obi¢no oznacava

na slede¢i nac¢in V = { V1,V2, ... Vm }.

f /"\ / \
Nivo 2 é ) ( / (
fonema LI Eh
[pocetak] [sredma] [kraj]
Nivo O——0O—0
e /g/ /d/ le/
lokacga pozorlsta
Nivo \/:\I a:i1\\f/ adresu \ / bloskopa Y s /x
ceni F2p =
recenice i i / K )
Prikazi lokac1_|u rrfu;ej'ei

Slika 2.11 Hijerarhiska struktura HMM modela.
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3)

4)

5)

6)

1)

2)

Skup raspodela verovatnoca tranzicija, A = {aij}, gde je:

a; =P[0,,=S;19,=S], 1<i, j<N 2.7)

Posto se radi o verovatnocama vazi da je aij > 0 za svako i i j. Obi¢no su
verovatnoce aii tranzicije vece od verovatnoca aijj tranzicija. Za neke druge
tipove HMM moze se apriori usvojiti da je aij = 0 ili aij= 1 za neke specificne

parove ij.

Skup raspodela verovatnofe pojave opservacionih simbola u odredenim

stanjima, B = {bj(k)}, gde je:

b,(k)=P[o,=v, g, =S;], 1< j <N
1<k <M, (2.8)

raspodela verovatnoée generisanja simbola u stanju j.

Inicijalna raspodela verovatnoce stanja 7 = {zi}, gde je:

7 -Pl=s]. 1< =<N. 29)

Sa datim parametrima N, M, A, B i z, HMM sistem je u potpunosti opisan i moze da

generiSe odgovarajucu sekvencu opservacija:

O = (01, 02,02 ... OT-2, OT-1, OT), (2.10)

gde je svaka od opservacija ot neki od simbola iz skupa V, dok T predstavlja ukupan
broj opservacija u sekvenci. Postupak generisanja sekvenci opservacije se realizuje u

slede¢im koracima:

Bira se pocetno stanje g1 = Sj prema inicijalnoj raspodeli verovatnoca .

Vremenski trenutak se postavljanat = 1.
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3)

4)

5)

Bira se opservacija ot = vk shodno raspodeli verovatnoca pojave simbola u stanju

Si, bj(K).

Vrsi se prelazak u novo stanje Qi+1 = Si na osnovu raspodela verovatnoca za

tranziciju stanja, odnosno aij.

Vreme se postavlja nat =t + 1 i vraca se na korak 3, ukoliko je t < T. U

obratnom, za sluc¢aj da je t = T, procedura se se zavr$ava.

Ovako opisana procedura se moZze koristiti kao generator opservacija a istovremeno kao

model koji opisuje sekvencu opservacija za zadati HMM. Na osnovu gornje diskusije

postaje jasno da je skriveni Markovljev model opisan sa tri parametra A, B i z, 0snosno

tripletom zapisanim u skra¢enoj notaciji:

A= (A, B, 7). (2.11)

Sa zeljom da se formira HMM koji ¢e efikasno opisivati odredeni fizicki proces

ili u pogledu primene ve¢ postojeceg HMM-a, javljaju se tri klju¢na problema:

1)

2)

Prvi problem je efikasno izraCunavanje verovatnoce P(O| A), koja predstavlja
verovatnocu da je neku datu opservaciju O = (01, 02, ... OT) generisao model A. U
osnovi ovog problema je postupak izraCunavanja verovatnoce generisanja neke
opservacije iz poznatog modela. Ovaj problem se moze tretirati i kao problem
evaluacije u kojoj se ocenjuje koliko neka sekvenca obelezja odgovara
usvojenom modelu. ReSavanje ovog zadatka je od krucijalnog znacaja za
reSavanje problema prepoznavanja oblika. Matematicko reSavanje ovog

problema se svodi na primenu takozvanog forward algoritma.

Drugi problem je odredivanje odgovarajuce sekvence stanja Q = (q1, gz, ... Qt)
koja najbolje opisuje i odgovara poznatoj sekvenci opservacija O = (01, 02, ... OT)
i modelu A = (A, B, 7). Ovaj problem se svodi na reSavanje "skrivenosti" u
skrivenim Markovljevim modelima, ¢ime se pokusava da se da odgovor na
pitanje koja sekvenca stanja "tatno" odgovara poznatoj sekvenci opservacija.

Koristi se u cilju ispitivanja statistike pojedinih stanja, kao 1 za oredivanje
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strukture modela radi optimizacije sekvenci stanja u prepoznavanju

kontinualnog govora.

3) Tre¢i problem razmatra postupak odredivanja parametara HMM sistema, A = (A,
B, 7) ukoliko su na raspolaganju poznate sekvence opservacija. Problem se
svodi na odredivanje maksimalne verovatno¢e P(O| 1), Sto se matematicki
postize upotrebom forward-backward algoritma. Polazi se od skupa uzoraka sa
kojima se raspolaZze, tj. sa sekvencama opservacija koje se koriste u forward-
backward algoritmu u cilju optimizacije parametra HMM sistema radi $to boljeg
fitovanja ulaznih podataka. Ovaj proces je neophodan i obavlja se na samom

pocetku u fazi obuke HMM sistema.

U sistemima za prepoznavanje izolovanih rec¢i, navedeni problemi se svode na
slede¢e. Za svaku od R reci iz re¢nika formira se poseban HMM sa N stanja. Govorni
signal se predstavlja kao sekvenca okvira akustickih obelezja. Dobijene sekvence
obelezja se koriste i procesu formiranja baza sa kojom ¢e se vrsiti obuka HMM, pri
¢emu je svaka re¢ predstavljena sa odgovaraju¢im brojem uzoraka odnosno sekvenci
akustickih obeleZja (generisanih od strane jednog ili vise govornika). Prvi zadatak je da
se formiraju pojedini modeli za svaku re¢ ponaosob. Ovaj problem je definisan
problemom broj 3. Da bismo razumeli fizicki postupak generisanja dobijene
opservacione sekvence, koristimo se problemom 2 kako bi se izvrSila segmentacija
sekvence u pojedina stanja. Konac¢no, kada se formira R razli¢itih modela za svaku re¢
ponaosob, moZe se vrsiti prepoznavanje izgovorenih rec¢i tako $to se za snimljenu rec
izvrsi reSavanje problema 1 za svaki od generisanih modela. Model koji dobije najvece
poverenje (najveéu odgovarajuéu verovatnocu, verodostojnost) bi¢e prepoznat kao

izgovorena rec.

2.3.1 OGRANICENJA HMM SISTEMA U PREPOZNAVANJU GOVORA
HMM sistemi i pored svojih naprednih performansi koje ih ¢ine trenutno

najzasutpljenijim sistemima za prepoznavanje govora, imaju nekoliko poznatih slabosti:

e Pretpostavka prvog reda (The First-Order Assumtion) podrazumeva da su sve
verovatnoce zavisne isklju¢ivo i1 jedino od trenutnog stanja, Sto je netacno.

Posledica ove pretpostavke na kojoj su zasnovani HMM sistemi je otezano
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modelovanje koartikulacije koja je pod snaznim uticajem dogadaja koji su
prethodili. Druga posledica je pogresno modelovanje trajanja usled koriS¢enja
eksponencijalno opadajucih raspodela umesto Puasonove raspodele (Poison) ili

neke druge pogodnije raspodele zvonastog oblika [Tebelskis, 1995].

e Pretpostavka nezavisnosti (Independance Assumtion) nalaze da nema korelacije
izmedu susednih ulaznih frejmova. Ova pretpostavka je takode pogresna u
pogledu govornih signala. Zbog toga HMM sistemi analiziraju samo po jedan

okvir govora u trenutku i ne koriste prednosti analize susednih okvira.

e Modelovanje raspodela verovatno¢a nije toliko ta¢no. Usled apriori izbora
statistickih raspodela (meSavina Gausovih raspodela) za svako stanje modela,

postoji slabo poklapanje sa realnim stanjem akustickog prostora.

e Kriterijum procene maksimalne verodostojnosti (Maximum Likelihood Estimate -
MLE) i njegovo forsiranje umeseto a posteriori verovatno¢a u procesu treninga
dovodi do slabije diskriminacije izmedu akusti¢kih modela. (ograni¢en skup

trening podataka i njima odgovaraju¢i akusticki modeli).

Zbog opisanih nedostataka, HMM sistemi mogu imati dobre performanse samo u

modelovanju kontekstualno zavisnih monofona [Hwang et al., 1993].

2.4 REzIME

U ovom poglavlju je ukratko opisan osnovni koncept ASR sistema kao i
matematicka formulacija problematike donoSenja odluke u procesu automatskog
prepoznavanja govora. Dat je kratak osvrt na dve pattern recognition tehnike - jedne
zasnovane na tamplate matching algoritmu (DTW) i druge utemeljene na statistickom
modelovanju (HMM). Dinamicko vremensko uskladivanje, kao najstarija |
najjednostavnija pattern recognition tehnika, je i dalje u upotrebi u raznim prakti¢énim
aplikacijama nelinearne normalizacije trajanja signala. Pomoc¢u ovog algoritma se na
jednostavan nacin postize uskladivanje brzine izgovora u govornim signalima. Ipak,
nedostaci DTW algoritma poput: procesorski zahtevnog proracuna, loSeg modelovanja
varijabiliteta, nemogucnosti prepoznavanja kontinualnog govora i primene samo u

speaker-dependent zadacima, su u velikoj meri ograni¢ile upotrebu ovog algoritma u
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ozbiljnijim ASR zadacima. Sa druge strane, danasnji sofisticirani ASR sistemi su
uglavnom zasnovani na statistickoj klasifikaciji. Medutim 1 HMM sistemi imaju svoje
nedostatke, pre svega u pogledu: The First-Order i Independance pretpostavki,
definisanja a priori verovatnoca i lose diskriminacije usled kori§¢éenja MLE (Maximum
Likelihood Estimation). U narednom poglavlju bi¢e detaljno opisana jo$ jedna
popularna pattern recognition tehnika zasnovana na veStackim neuralnim mrezama
(Artificial Neural Networks - ANN), koja u izvesnoj meri nadomescuje nedostatke

prethodno opisanih sistema.
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3 UVOD U VESTACKE NEURALNE MREZE

U ovom poglavlju je opisana posebna pattern recognition tehnika poznata kao
vestacke neuralne mreze (Artificial Neural Networks - ANN). Vesta¢ke neuralne mreze
predstavljaju relativno novu generaciju sistema za informaciono procesiranje koji imaju
moguénost ufenja, memorisanja i procesiranja na osnovu podataka sa kojima se
obucavaju. Inspirisane su bioloSkim nervnim sistemom coveka 1 koriste se u razli¢itim
zadacima masinskog ucenja poput: uparivanja (“mecCovanja”) i klasifikacije oblika,
aproksimacije funkcija, optimizacije, vektorske kvantizacije i klasterizacije podataka.
Ovo poglavlje sadrzi informacije o istorijskom razvoju i osnovnim teorijskim aspektima
veStackih neuralnih mreza, o njihovim najbitnijim tipovima, topologijama i metodama
obuke. Poseban akcenat je stavljen na feedforward mreze i viseslojne perceptrone (Multi
Layer Perceptron - MLP), Backpropagation proceduru obuke mreza, kao i na dubinsko
ucenje (Deep learning) i dubinske autoenkodere (Deep autoencoder). Opisane su
njihove mogucénosti, ogranicenja, prednosti i dodirne tacke sa konvencionalnim

statistickim metodama.

3.1 ISTORIJSKI RAZVOJ VESTACKIH NEURALNIH MREZA

Istrazivanja neuralnih mreza su zapoceta jo§ u 19. veku sa utemeljivanjem
moderne nauc¢ne discipline neurobiologije i sa prvim ozbiljnijim studijama ¢ovekovog

nervnog sistema [Cajal, 1892]. Tada je po prvi put ustanovljeno da se nervni sistem
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sastoji iz velikog broja fizickih nervnih jedinica, odnosno ¢elija, poznatih kao neuroni,
koji su medusobno povezani i komuniciraju prenosom elektricnih impulsa duz
specificnih nervnih vlakana, takozvanih aksona (axons). Aksoni se granaju u vidu
brojnih nastavaka, dendrita (dendrons), i povezuju se sa hiljadama drugih neurona preko

posebnih meducéelijskih veza tj. sinapsi (Synapsis), Slika 3.1.

Zavrseci aksona
(sadrze sinapse preko kojih se vezuju za
druge neurone)

Dendriti
(primaju impulse od

| drugih neurona)
\ ;
'

Akson
(prenosi nervni impuls od
tela neurona do drugih
neurona, misica ili zlezda)

<& Q— =
e f n. =N\

Telo neurona
(sadrzi jedro
celije, tzv.
nukleus)

Mijelinski omota¢
(stiti akson i pomaze
skokovitom prenosu
nervnog impulsa)

Nervni impuls
(elektricni signal se
prenosi duz aksona)

Slika 3.1 Anatomija (grada) multipolarnog neurona.

Ovaj bioloski model neurona je detaljno ispitivan i elaboriran narednih decenija.
Otkrivene su razli¢ite vrste neurona, njihove karakteristike, analizirane su pobude i
odzivi neurona na elektri¢ne signale, utvrdeno je i mapirano njthovo povezivanje i
grupisanje u odredenim nervnim podrucjima itd. Iako je sa stanovista neurobiologije
ispitivanje izolovanog neurona relativno jednostavno, pitanje analize medusobnog
funkcionisanja veceg broja neurona koje omogucava kompleksne funkcije poput
percepcije i kognicije je dugo bilo neostvarivo bez savremenih ra¢unarskih sistema. Sa
razvojem procesorske snage racunara, analiza i simulacija veée grupe neurona je postala
izvodljiva §to je dovelo do novih eksperimenata i boljeg razumevanja njihovih
karakteristika.

Sa novim saznanjima i spoznajom do tada neistrazenog covekovog nervnog
sitema, pojavile su se 1 ideje o njegovom veStackom modelovanju. Tako su McCulloc 1
Pits 1943. godine uspe$no napravili prvi kompjuterski model neurona, ¢ime pocinje era

vestackih neuralnih mreza. Ovaj model je osmisljen kao binarni matemati¢ki model koji
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na osnovu ulaznog sitimulusa i odgovoraju¢e definisane funkcije praga (aktivacione

funkcije) odreduje izlaz vestackog neurona - nulu ili jedinicu, Slika 3.2.

Ulaz Tezinski koeficijenti
(det;ldriti) W, (sinapse)

eI Izlaz
~_ . . (akson)
W:- s -

_‘-E \ 4

\
v
]
'
'
/

.

Procesorska jedinica
(telo neurona)

Iv

Slika 3.2 Matemati¢ki model neurona koji su predlozili McCulloc i Pits.

Ubrzo je ustanovljeno da sistem ovakvih neurona sa dodavanjem odgovarajuc¢ih
tezinskih koeficijenta moze da modeluje bilo koju proizvoljnu matematicku funkciju
[Minsky, 1967]. Kasnija istrazivanja su se bavila automatskim pronalaskom ovih
tezinskih koeficijenata, odnosno procedurom obuke neuralnith mreZza. Razvijen je
poseban tip neuralnih mreza, poznat kao jednoslojni perceptron (single-layer
perceptrone) i postupak obuke mreze kroz iterativnu proceduru [Rosenblatt, 1962].
Pokazano je da tokom ovakvog procesa obuke neuralna mreza konvergira ka
odredenom skupu tezinskih koeficijenata koji daju odgovarajucu funkciju sve dok je ta
funkcija resiva sa odgovaraju¢om topologijom mreze [Tebelskis, 1995]. Medutim,
Minsky i Papert su u svojim kasnijim analizama 1969. godine [Minsky et al., 1969]
izrazili skepticizam u pogledu moguénosti ANN i istakli da pored jednoslojnih i
viSeslojni perceptroni (multi-layer perceptrone) imaju ozbiljna ograni¢enja u
modelovanju pojedinih funkcija. Iako ovi zakljucci nisu bili ispravni, oni su u velikoj
meri uticali na zastoj 1 prekid daljih istrazivanja na polju vestackih neuralnih mreza.
Ova pauza je trajala skoro 15 godina sve do 1982. godine kada je Hopfild ponovo
oziveo istrazivanja na ovu temu. On je sugerisao da se neuralne mreze mogu analizirati
u pogledu funkcije energije, $to je rezultovalo pojavom Bolcmanove masine (Boltzmann
Machine) odnostno tzv. Hopfildove mreze [Ackley et al., 1985] koja predstavlja
stohasticku rekurentnu mrezu koja se moze obuciti tako da izvrSava razliCite pattern
recognition zadatke od mapiranja proizvoljnih obrazaca (pattern mapping) do njihove
nadogradnje (pattern completion). Ubrzo potom je razvijen i popularizovan mnogo brzi

nac¢in obuke neuralnih mreza, poznat kao backpropagation metod ili metod propagacije
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u nazad, pomocu koga se viSeslojni perceptroni mogu obuciti tako da aproksimiraju bilo
koju Zeljenu funkciju [Rumelhart et al, 1986]. Sa ovim otkri¢em premoscene su sve do
tada poznate prepreke neuralnih mreza a istrazivanja su ponovo zazivela. lako su ANN
imale neobican tok istorije, one su jo§ uvek u fazi razvoja. Danas ANN, posebno
dubinske neuralne mreze (Deep Neural Networks — DNN), nalaze veoma Sirok spektar
primena u razli¢itim prakticnim zadacima, medu kojima 1 u automatskom

prepoznavanju govora/govornika.

3.2 POREDENJE NEURALNIH MREZA I KONVENCIONALNIH RACUNARA

Skup vestackih neurona koji su gusto povezani i formiraju slozenu strukturu
mreze ispoljavaju neke od bitnih osobina bioloskih neuralnih mreza. Posto se ovakve
neuralne mreze implementiraju na kompjuterima valja uporediti njihove karakteristike i
performanse pre svega u pogledu: brzine procesiranja podataka, veli¢ine 1 slozenosti
sistema, zauzeca memorijskih resursa, tolerancije na greSke i kontrole celokupnog

procesa.

e Brzina. Sa stanovista brzine procesiranja informacija, neuralne mreze su prili¢no
spore a vremenski ciklus za izracunavanje pojedinih matematickih operacija se
meri u milisekundama. Savremeni racunari, pak, izvr§avaju matematicke operacije
veoma brzo za svega nekoliko nanosekundi. Prema tome, konvencionalni raCunari

su u ovom pogledu milion puta brzi od neuralnih mreza.

e Procesiranje. RaCunari su zasnovani na sekvencijalnom procesiranju podataka, $to
znaCi da obavljaju jednu po jednu instrukciju u nizu. Sa druge strane, neuralne
mreZze mogu sprovoditi masovne paralelne operacije, §to objasnjava superiornost
covekovog nacina procesiranja podataka koji 1 pored sporih procesorskih jedinica

mnogo brze obavlja odredene zadatake u poredenju sa raCunarima.

e SloZenost. Ljudski mozak se sastoji od velikog broja procesorskih jedinica,
otprilike od 10! razli¢itih tipova neurona i 10 interkonekcija, pri emu
procesiranje podataka nije ograni¢eno na samo par neurona. Ovako veliki broj
neurona i kompleksnost njihovih veza daje neuralnim mrezama izuzetno veliku

mo¢ u procesiranju podataka. Vestatke neuralne mreZze za razliku od bioloSkih
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3.3

imaju znatno manji broj neurona ali su 1 pored toga daleko mo¢nije u resavanju

pattern recognition problema od konvencionalnih racunara.

Memorisanje. Neuralne mreze skladiSte podatke u vidu snaga veza koje spajaju
neurone (tj. u vidu tezinskih koeficijenta). U raCunarima informacije su odredene
svojom lokacijom u memoriji. SkladiStenje svake nove informacije na istoj
lokaciji rezultuje brisanjem prethodne, dok se kod neuralnih mreza sa dolaskom
nove informacije samo podeSavaju i uobli¢avaju tezinski koeficijenti, bez brisanja
starih (prethodnih) informacija. Na taj nacin se informacija u mozgu adaptira, dok

se kod racunara striktno briSe ili memorise (¢uva u memoriji).

Tolerancija na greske. U slucaju greske ili otkaza pojedinih neurona, informacije u
neuralnoj mrezi su i dalje o¢uvane. Kompjuteri nisu tolerantni na slicne otkaze,

pri Cemu se u slucaju greske informacija gubi 1 ne moZze se povratiti iz memorije.

Kontrola. Mozak ne poseduje centralnu jedinicu koja kontroliSe procese, dok su
raCunari centralizovani 1 poseduju kontrolnu jedinicu koja nadgleda 1 upravlja
procesima i aktivnostima sistema. Kod neuralnih mreza svaki neuron u zavisnosti

od lokalno dostupnih informacija zasebno obraduje i prosleduje podatke.

OSNOVE VESTACKIH NEURALNIH MREZA

U ovoj sekciji bic¢e ukratko opisani osnovni koncepti vestackih neuralnih mreza.

Postoje razli¢iti tipovi ANN, medutim sve njih karakteriSu neke zajednicke osobine

poput:

Posedovanja procesorske jedinice,
Povezanosti neurona u vidu neuronskih veza,
Procesiranja podataka, i

Procedure obuke.

U nastavku teksta svaka od ovih karakteristika neuralnih mreza bice detaljno opisana.
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3.3.1 PROCESORSKE JEDINICE

Neuralne mreZe se sastoje iz velikog broja gusto povezanih procesorskih jedinica,
takozvanih ¢vorova (nodes), koji uobicajeno rade simultano i u paraleli u nekoj od
uredenih regularnih arhitektura neuralnih mreza. Sve racunske operacije u neuronima se
obavljaju u ovoj jedinici. Opsti model procesorske jedinice veStackog neurona je
prikazan na Slici 3.3. U literaturi i Semama poput ove, procesorske jedinice se obicno

predstavljaju krugom.

W procesorska jedinica i

Wij tezinski koeficijenti

net;  ulazi u procesorsku jedinicu i
aj(t)  aktivaciona funkcija

oi(t)  izlazna funkeija

Slika 3.3 Matematicki model procesorske jedinice neurona.

Model procesorske jedinice se sastoji iz tri dela. Prvi, takozvani ulazni deo, sluzi za
primanje ulaznih stimulusa, njihovo sumiranje 1 mnozenje odgovarajuim tezinskim
koeficijentima wij (sinaptickim tezinama). Ovako sumirana vrednost se naziva interna
aktivaciona vrednost procesorske jedinice. Stanje neuralne mreze je u svakom trenutku
opisano skupom ovakvih aktivacionih vrednosti. To stanje se menja u vremenu, od
trenutka do trenutka, u zavisnosti od promene ulaznih podataka. Drugi deo procesorske
jedinice predstavlja aktivacionu funkciju koja na osnovu sumirane skalarne vrednosti
odlucuje da 1i se radi o pobudi (pozitivne vrednosti) ili inhibiciji (negativne vrednosti).
U zavisnosti od donete odluke tre¢i izlazni deo procesorske jedinice generise signal Koji
se prosleduje ostalim neuronima u okolini. Svi signali, kako ulazni tako 1 izlazni, u
zavisnosti od tipa mreze mogu biti kontinualni ili diskretni i deterministicki ili

stohasti¢ki.

U zavisnosti od lokacije unutar neuralne mreZe, procesorske jedinice ili ¢vorovi
se dele na ulazne (nalaze se u prvom sloju mreZe i primaju stimuluse), skrivene (nalaze
se unutar mreze i obraduju podatke) i izlazne (prosleduju donete odluke, npr. motorne

komande).
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3.3.2 NEURONSKE VEZE (SINAPSE)

Procesorske jedinice su medusobno povezane skupom veza koje su opisane
odgovarajuc¢im tezinskim koeficijentima. Svaki tezinski koeficijent ima realnu vrednost
koja se krece od —o do +oo, mada se u nekim slucajevima koriste ograni¢eni opsezi
(¢ime se smanjuju sposobnosti mreze). Snaga konekcije ili tezina veze definiSe meru u
kojoj ¢e ta veza uticati na susedne jedinice. Vece vrednosti tezinskih koeficijenata
karakteriSu snaznije i informaciono bitnije veze. Pozitivne vrednosti deluju na
pobudivanje mreze, dok negativne vrednosti uticu da neuroni inhibiraju jedni druge.
Neuronske veze su uglavnom jednosmerne, mada mogu biti 1 dvosmerne $to je slucaj sa
specifi¢cnim topologijama mreZa u kojima ne postoje striktno definisani ulazni i izlazni

¢vorovi (neuronti).

Tezinski koeficijenti predefiniSu reakciju neuralne mreze na ulazni stimulus. U
tom pogledu tezine veza predstavljaju dugotrajnu memoriju (long-term memory)
odnosno znanje mreze [Tebelskis, 1995]. Tokom procesa obuke tezine veza se menjaju,
pri ¢emu su te promene spore i postepene, bas kao i proces ucenja. Posle zavrSene
obuke ovi koeficijenti ostaju fiksni. Sa druge strane, u neuralnim mrezama postoji i
kratkoro¢na memorija (short-term memory) koja je okarakterisana aktivacionim stanjem
mreZe u vidu prenosne (aktivacione) funkcije trenutnog ulaza u mrezu. U zavisnosti od

nacina povezivanja neurona, razlikuju se sledece topologije mreza:

a) Nestrukturirane (neuredene) mreze, koje su najpogodnije za pattern completion
zadatke u kojima je cilj generalizovanje i rekonstruisanje ulaznih parcijalnih

(nepotpunih) podaka sa kojima mreZa nije obucavana;

b) Slojevite mreze, koje su pogodne za pattern association zadatke (klasifikacija,
klasterovanje, dijgnostika, asocijacija), u kojima je zadatak mreze da napravi
asocijaciju izmedu odredenih ulaznih i izlaznih podataka (mapiranje ulaznih

podataka u izlazne);

c) Rekurentne mreze, ili mreze sa povratnim spregama, koje su uspe$ne u pattern
sequencing zadacima tj. zadacima u kojima se prate aktivnosti mreze tokom

vremena, i

d) Modularne mreze, koje su sastavljene od vise jednostavnijih mreza.
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Slika 3.4 Razlicite topologije neuralnih mreZa: (a) nestruktuirana, (b) slojevita, (¢) rekurentna i (d)
modularna.

Nestrukturirane mreze mogu sadrzati kruzne veze, §to ih automatski ¢ini rekurentnim.
Slojevite mreZze mogu, a 1 ne moraju biti rekurentne, dok modularne mreZze mogu
sadrzati vise razliitih topologija mreza. Nestrukturirane mreze imaju dvosmerne veze,

dok svi ostali tipovi neuralnih mreza imaju samo jednosmerne veze.

Veze izmedu dve grupe neurona, kao u slucaju povezivanja dva sloja neurona,

mogu biti:
1) Potpune, kada je svaki neuron povezan sa svakim neuronom,
2) Slucajne, kada su samo neki neuroni povezani, i
3) Susedne, kada su povezani samo najblizi susedni neuroni.

Potpuno povezane mreze imaju najveci stepen slobode, pa teorijski mogu da nauce
mnogo vise funkcija od ograniCenih mreza. Ipak ovakva topologija mreze nije uvek
najbolje resenje. Ukoliko mreza ima suvise slobode, ona moZe jednostavno memorisati
skup podataka sa kojim se obuCava, bez upuStanja u proces ucenja i potrage za
skrivenim obrascima koji diskriminiSu podatke. Mana ovakvih mreza je loSa
generalizacija novih ulaznih podataka. Ova pojava je poznata pod terminom overfitting.
Ogranicavanjem sloZenosti mreze u pogledu povezanosti neurona, sloboda mreze se
ograni¢ava, njihova struktura se pojednostavljuje, mreze postaju ekonomicnije u
pogledu racunskih i memorijskih zahteva, a pri tome se postize mnogo bolja

generalizacija podataka.
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3.3.3 PROCESIRANJE

Procesiranje, odnosno obrada podataka, uvek pocinje sa dolaskom stimulusa na
ulaz mreze pri ¢emu se prvo izraCunavaju aktivacione vrednosti ulaznih procesorskih
jedinica pa onda preostalih koje slede. To izraCunavanje aktivacionih vrednosti moze
biti sinhrono (istovremeno i u paraleli kod svih jedinica) ili asinhrnono (odvija se jedno
po jedno u vremenu, ili po nekom slu¢ajnom, prirodnom redosledu) [Tebelskis, 1995].
U nestruktuiranim mreZzama ovaj proces izracunavanja se naziva Sirenje aktivacione
vrednosti (spreading activation), dok se u slojevitim mreZama zove propagacija unapred
(forward propagation), zbog prirodnog smera propagacije impulsa od ulaznog ka
izlaznom sloju mreZe. U slojevitim mrezama aktivacione vrednosti se stabilizuju u svim
procesorskim jedinicama ¢im se dostigne izlazni sloj mreze. U rekurentnim mreZama
usled postojanja povratnih sprega postoji mogucénost da se ove vrednosti nikada ne

stabilizuju, ve¢ se kontinualno azuriruaju zajedno sa procesorskim jedinicama.

Proces azuriranja aktivacione vrednosti u procesorskoj jedinici se odvija u dva
koraka. Prvo se izraCunava takozvana integraciona funkcija, koja sumira ulazne signale
u procesorskoj jedinici, a potom tako izracunatu internu aktivacionu vrednost prosleduje
tzv. transfer ili aktivacionoj funkciji. Na Slici 3.5. su ilustrovana dva moguca slucaja

izracunavanja interne aktivacione vrednosti.

Slika 3.5 Izracunavanje interne aktivacione vrednosti: (a) tipi¢ni oblik i (b) slu¢aj "sigma-pi".

Prvi slucaj predstavlja najcescu situaciju, gde se interna aktivaciona vrednost, Xj,
izraCunava kao suma ulaznih stimulusa koji su prethodno pomnoZeni tezinskim

koeficijentima:
X :Zyiwji ’ (3.1)
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gde su yi izlazne aktivacione vrednosti prethodnih neurona, wiji tezinski koeficijenti veze
izmedu i i j procesorskih jedinica. U drugom slucaju, koji se rede javlja, izlazne
aktivacione vrednosti prethodnih procesorskih jedinica se prvo medusobno mnoze pa se
tek onda skaliraju tezinskim koeficijentima. Ovakav tip veze se zove "sigma-pi"

konekcija i pritom se koristi slede¢a integralna funkcija:

X ZZJ_:WJi I v (3.2)

kek (i)

Cest je slucaj da integralne funkcije pored ulaznih stimulusa i teZinskih koeficijenata
zavise 1 od stanja samog neurona. To stanje se modeluje realnom veli¢inom 6; i NoSi
naziv "bias" ili prag (treshold). U ovom slu¢aju formula (3.1) se zapisuje u slede¢em
obliku:

X, =Zinji +6;. (3.3)

Ovaj izraz se moze pojednostaviti ukoliko pored postoje¢ih N ulaza uvede joS$ jedan ulaz
(N+1 ulaz) koji ¢e se smatrati da je uvek jednak 1 (yo= 1). Na taj nacin prag se moze
modelovati tezinskim koeficijentom Wo I u nastavku analize se smatra da se radi o

neuronu sa nultim pragom.

Pored linearnih funkcija, opisanih izrazima (3.1) i (3.3), u upotrebi su i drugi
tipovi integralnih funkcija poput: kvadratne, sferi¢ne i polinomske funkcije. Ove

funkcije su redom definisane slede¢im jedna¢inama:

X; = Z yiw; +6, (3.4)
X :p_ZZ(Yi _Wji)2+gj' (3.5)
X, =Z; ViYW + Y+ Y + 6. (3.6)
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Za razliku od lineanih funkcija koje omogucavaju procesorskim jedinicama
modelovanje hiperravni u procesu klasifikacije podataka, sfericna funkcija (3.5)
modeluje hipersfere, Slika 3.6, i koristi se u Learned Vector Quantization (LKV) i

Radial Bias Function (RBF) tipovima neuralnih mreza.
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Slika 3.6 Formiranje sloZenih funkcija na osnovu: (a) hiper-ravni i (b) hipersfrea. (Tebelskis, 1995).
Posle izraCunavanja interne aktivacione vrednosti, Xj, sledi izraCunavanje izlazne
aktivacione vrednosti, yj, koja je funkcija od promenljive xj. Ona predstavlja transfer
funkciju i ima zadatak da internu aktivacionu vrednost Xj transformiSe u neku
prihvatljivu vrednost izlaza, to jest u aktivacionu vrednost. Najéesce se zahteva da te
izlazne veli¢ine budu ograni¢enog opsega, na primer (0,1), (-1,1) ili u vidu nekog
binarnog skupa vrednosti. Transfer funkcije mogu biti deterministicke ili stohasticke.
Na Slici 3.7 su prikazani najce$¢e koriS€eni oblici deterministi¢kih transfer funkcija:
linearna, jedini¢na odsko¢na funkcija, signum funkcija, rampa funkcija, unipolarna i

bipolarna sigmoid funkcija.

Linearna funkcija oblika y=x je u retkoj upotrebi jer nije efikasnosna i degradira
funkcionalnost 1 smisao viseslojnih mreza. Za svrhu modelovanja nelinearnih funkcija,
potrebne su procesorske jedinice sa nelinearnim karakteristikama. Najjednostavnija

nelinearna funkcija je step funkcija, definisana slede¢im izrazom:

~ 1, x>0 3.7
y= 0,x<0 S
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Slika 3.7 Razli¢iti tipovi aktivacionih funckija i njihove MATLAB oznake: (a) linearna funkcija, (b) step
funkcija, (c) hard limiter (signum) funkcija, (d) rampa, (e) unipolarna sigmoid funkcija i (f) bipolarna
sigmoid funkcija.

Sa ovom funkcijom viSeslojne neuralne mreze imaju dosta ve¢e moguénosti nego sa
linearnom funkcijom i mogu modelovati bilo koju operaciju Bulove algebre. Sli¢na hard
limiter funkcija je signum funkcija za koju vazi:

(3.8)

B +1,x>0
“l-1x<0°

Ipak, mana ovih funkcija je postojanje diskontinuiteta koji otezava pronalazenje
pozeljnog skupa tezinskih koeficijenata. Koriste se obi¢no u jednostavnijim mrezama sa
jednim slojem neurona. Kompromis izmedu hard limiter i linearnih funkcija je

takozvana funkcija rampe:

ILx>1
y=49X0<x<1. (3.9
0,x<0
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Sa druge strane, postoji veliki broj slucajeva kada se zahtevaju kontinualni izlazi umesto

binarnih. U te svrhe se naj¢esc¢e koriste unipolarne i bipolarne sigmoid funkcije:

1
_ , 3.10
y l+e ™ (3.10)
2
= -1. 3.11
y 1+e ™ (3.11)

Ove funkcije imaju odlike nelinearnosti, kontinualnosti i diferencijabilnosti $to im
omogucava da u viSeslojnim neuralnim mrezama aproksimiraju bilo koju slozenu
funkciju, a pritom nisu zahtevne u procesu obuke. Zbog svojih dobrih karakteristika,

one su U najmasovnijoj upotrebi.

Takode postoje i nedeterministicke transfer funkcije koje su po prirodi
probabilisticke. Ovakve funkcije obi¢no generiSu izlaz u opsegu (0,1) koji opsuje
verovatnocu nekog dogadaja. Primer takve transfer funkcije je prikazan na Slici 3.8 1

definisan je na slede¢i nacin:

1
P(y=1) = (3.12)

gde je T npr. temperatura koja je promenljiva u vremenu.

A
Piv=1)
=0
P=10
=T
P=05 T
P=00 J >
X

Slika 3.8 Nedeterministi¢ka transfer funkcija. Zavisnost izlzne verovatno¢e P od promenljive temperature
T.

U slucaju beskonacno visoke temperature, verovatnoca na izlazu je uniformna i iznosi P
= 0.5. Sa smanjivanjem temperature, transfer funkcija poprima oblik sigmoid funkcije,

dok za T = 0 ima formu signum funkcije. Ovakav postupak postepenog menjanja oblika
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transfer funkcije se koristi u nekim tehnikama obuke neuralnih mreza (simulated
annealing), ¢ime se postiZze izbegavanje "upadanja" u lokalni minimum i sigurniji
pronalazak globalnog minimuma u Backpropagation tehnici o kojoj ¢e kasnije biti vise

reci.
3.3.4 OBUKA NEURALNIH MREZA

Jo$ jedna zajednicka karakteristika svih tipova neuralnih mreza je njihova
moguénost obuke, odnosno ucenja. Obuka ili trening mreZe u najopStijem smislu,
prestavlja pazljivo podeSavanje neuronskih veza tako da mreza bude osposobljena za
obavljanje odgovarajuc¢ih zadataka. Ovaj proces modifikacije tezinskih koeficijenata
(pomeranje hiperravni/hipersfera) predstavlja takozvano parametarsko obucavanje
mreza. Postoji 1 strukturno obucavanje mreza koje podrazumeva menjanje trenutne
tolologije mreze u vidu dodavanja ili izbacivanje pojedinih veza izmedu neurona
(dodavanje 1 izbacivanje hiperravni/hipersfera). Menjanjem topologije mreze 1
ogranic¢avanjem skupa funkcija koja ta mreza moze da modeluje, moguce je poboljsati
sposobnosti generalizacije i1 brzine ucenja mreze. Na isti nain se vr$i 1 prevencija

pojave overfitting problema.

Ipak, uobliCavanje tezinskih koeficijenata je osnovni na¢in modifikacije mreZe,
kojim se ujedno moze uticati i na topologiju mreze. Na primer, davanje vrednosti nula
pojedinim tezinskim koeficijenatima ima isti efekat kao i brisanje istih konekcija. Sama
problematika pronalazenje skupa tezinskih koeficijenata koji treba da omoguce
neuralnoj mreZi da izraCuna neku funkciju nije uopste laka. Jednostavno i analiticko
reSenje ovog problema postoji sSamo za najjednostavnije pattern recognition probleme,
npr. kada je mreza linearna a potrebno je da se mapira skup ortogonalnih ulaznih

vektora u izlazne vektore. U ovom slucaju, teZine veza su odredene sa:

W, :ZL”Z, (3.13)
vl

gde je y ulazni vektor, t je izlazni Zeljeni vektor (tzv. target vektor) a p je broj obrazaca.
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U opstem slucaju, mreze su nelinearne i viSeslojne, a njihovi tezinski koeficijenti
se mogu obuciti jedino kroz iterativnu proceduru, poput procedure spustanja gradijenta
(gradient descent) tokom procesa merenja globalnih performansi mreze (procedura
minimizacije najmanje greske) [Hinton, 1989]. Ovaj nain obuke zahteva viSestruko
ponavljanje treninga i prolaska kroz bazu podataka na kojoj se mreza obucava §to je
slicno ¢ovekovom postupku ucenju i savladavanju novih vestina [Tebelskis, 1995].
Svaki prolazak kroz bazu podataka se naziva iteracijom ili epohom. Tokom skladiStenja
novog znanja u vidu modifikacija tezinskih koeficijenata, izmene koeficijenata moraju
biti veoma blage kako ne bi doslo do uniStavanja prethodno steenog znanja. U tu svrhu
se koristi mala konstanta, poznata kao mera ili brzina ucenja (leanrning rate (¢)). Ova
konstanta kontroliSe veli¢inu promene teZinskih koeficijenata. Pronalazak odgovarajuce
brzine u¢enja je veoma vazno jer ukoliko je ta vrednost mala, uenje moze trajati u
nedogled, dok sa druge strane ako je suviSe velika vrednost, u procesu u¢enja tokom
iteracija se remeti prethodno steCeno znanje [Tebelskis, 1995]. Nazalost, ne postoji
analiticki metod za pronalazak optimalne brzine ucenja. Brzina ucenja se obi¢no

empirijski odreduje i optimizuje, isprobavanjem razlicitih vrednosti.

Postoji vise razli¢itih procedura obuke, pri ¢emu vecina njih ukljucujuéi i onu
opisanom jednac¢inom (3.13), predstavlja varijaciju Hebovog principa uéenja [Hebb,
1949]. Ovaj princip je zasnovan na poja¢avanju veze izmedu dve jedinice ukoliko su

izlazne aktivacione vrednosti medusobno korelisane:

Aw; =¢eY,y;, (3.14)

Posle ovakvog postupka obuke, mreza moze aktivirati drugu procesorsku jedinicu na

0snovu poznatog stanja prve jedinice.

Jedna bitna varijacija Hebovog pravila je takozvano Delta pravilo ili Widrow-
Hoff pravilo, koje se primenjuje kada postoji poznata izlazna vrednost jedne od dve
procesorske jedinice. Ovo pravilo pojaava vezu izmedu dve jedinice ukoliko postoji
korelacija izmedu aktivacione vrednosti prve jedinice, Vi, i greske druge procesorske
jedinice koja predstavlja razliku izmedu aktivacione vrednosti yj i Zeljene izlazne

vrednosti t;.
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Aw; =gyt -y;). (3.15)

Cilj ovog pravila je minimizacija te greske sa izraCunavanjem izlaza yj koji treba da
binarne izlaze, Delta pravilo je poznato pod nazivom Perceptron Learning Rule i
garantuje pronalazak najboljeg skupa tezinskih koeficijenata koji postoji [Rosenblatt,
1962]. U kontekstu viseslojnih mreza, Delta pravilo je osnova Backpropagation

postupka obuke, koji ¢e detaljno biti opisan u sekciji 3.5.

Postoji jo$ jedna varijacija Hebovog principa ucenja, u slucaju sfernih funkcija

kod LVQ (Learned Vector Quantization) i RBF (Radial Bias Function) tipova mreza:

Awy; = e(y; —W;)Y;. (3.16)

Ovo pravilo se svodi na pomeranje centra sfere (wji) blize ulaznom obrascu (yi) ukoliko

je izlazna klasa yj aktivna [Tebelskis, 1995].

3.4 TIPOVI NEURALNIH MREZA

Postoje razliCiti tipovi neuralnih mreza koji se mogu klasifikovati u nekoliko
grupa u zavisnosti od nacina njihove obuke. Razlikuju se tri osnovne metode obuke

neuralnih mreza:

1) Supervizirano obucavanje (Supervised learning) ili obucavanje sa nadgledanjem
je metoda obuke u kojoj mreza raspolaze trening bazom koja se sastoji iz uredenih
ulaz-izlaz parova podataka. U ovakvoj obuci "ucitelj" prati proces obuke neuralne
mreZe 1 eksplicitno ispravlja greske koje mreza €ini tokom treninga. Tipovi mreza
koje koriste ovakvu vrstu obuke su pre svega feedforward mreze, od kojih su
najpoznatije: jednoslojni perceptroni (Single-layer Perceptrons - SLP), viseslojni
perceptroni (Multi-layer Perceptrons - MLP), mreze sa vremenskim kaSnjenjem
(Time Delay Neural Network - TDNN) i mreze koje koriste ucenje kvantizacije
vektora (Learned Vector Quantization - LVQ). Pored feedforward mreza
supervizirano obuéavanje se primenjuje i u rekurentnim mreZzama (Hopfield

network, Boltzman Machine i EIman network).
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2) Polu-supervizirano obucavanje (Semi-supervised learning) je metoda ucenja u
kojoj "ucitelj" tokom treninga vrsi samo evaluaciju ponaSanja neuralne mreze kao
"dobro" ili "loSe". Prema tome, analogno superviziranom ucenju, ova metoda
obucavanja se moze tretirati na isti nacin sa tim Sto umesto ucitelja, koji egzaktno
ukazuje kakav odziv neuralne mreZe treba da bude, u ovom slucaju imamo
"kriti¢ara" koji daje grublju ocenu odziva neuralne mreze. Iz tog razloga se
ovakvo ucenje naziva i obucavanje sa kritikom ili podsticanjem (reinforcement
learning).

3) Nesupervizirano obucavanje (Unsupervised learning), ili obucavanje bez
nadgledanja, je metoda uCenja neuralne mreze u kojoj nema "ucitelja" 1 mreza
mora sama da pronade pravila medu obrascima iz trening baze podataka. Ovakve
mreze se mogu koristiti u kompresiji, klasterovanju, kvantizaciji, klasifikaciji i
mapiranju ulaznih podataka. Primer ovakve mreZe je Kohenenova mreza

(Kohenen network), autoenkoderi itd.

Vecéina mreZza se moze svrstati u neku od ove tri grupe. Ipak, postoje i hibridne
mreze koje kombinuju nesupervizirano i supervizirano obucavanje. Poseban slucaj su
dinamicke neuralne mreze (Dynamic Neural Networks) koje imaju sposobnost menjanja
svoje arhitekture tokom vremena. U nastavku teksta bi¢e opisane samo najpopularniji

tipovi neuralnih mreza.

3.4.1 FEEDFORWARD NEURALNE MREZE

Jedna od najpopularnijih arhitektura neuralnih mreza je feedforward topologija,
u kojoj su neuroni uredeni po slojevima a veze izmedu njih ne formiraju zatvorene
putanje. U ovakvim mrezama svaki neuron iz jednog sloja je povezan sa ulazom
neurona iz sledeceg sloja i tako redom ukoliko postoji vise slojeva. Informacije teku u
jednom smeru, unapred od ulaznog sloja ka izlaznom sloju, bez pravljenja povratnih
sprega. Najjednostavniji tip feedforward mreza su Perceptroni [Rosenblatt, 1962] koji
koriste supervizirano ucenje. Perceptroni se sastoje iz binarnih aktivacionih funkcija 1

organizovani su u slojevima, kao na primerima na slici 3.9.
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Slika 3.9 Feedforward neuralne mreze: (a) jednoslojni perceptroni, (b) vi§eslojni perceptroni.

Obucavaju se pomocu Delta pravila, definisanog jednacinom (3.15), ili nekim od njenih
varijacija. U slucaju jednoslojnih perceptrona, prikazanih na slici 3.9 (a), Delta pravilo
se moze direktno primeniti. PoSto su aktivacione vrednosti perceptrona binarne
vrednosti, radi se o uopS¢enom Delta pravilu poznatom kao Perceptrone Learning rule.
Integraciona funkcija perceptrona (3.1) je linearna i u primeru sa Slike 3.9 (a) se moze

zapisati u slede¢em obliku:

N
U(X, Xy Xy ) = D WX (3.17)
k=1

gde je pretpostavljeno da neuron ima N ulaza. Tezinski koeficijenti, wk, predstavljaju
znanje koje mreza treba da stekne tokom procesa obuke i1 kasnije primeni u realnim

uslovima. Ulazni podaci i tezinski koeficijenti se mogu vektorski zapisati:

Xl
X
X=1"7, (3.18)
XN Nx1
W=[w w, - w] . (3.19)

Tada se integraciona funkcija (3.17) moze skraceno napisati u slede¢oj formi:

u=w-Xx, (3.20)
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aizlaz neurona:

0= f(U) = (WxX), (3.21)

gde je f(u) transfer funkcija. Kada se u postupku obuke mreze za zadati ulaz Xk dobije
izlaz mreze Ok, potrebno je da se on uporedi sa zeljenim izlazom tk. U slucaju da je ok =
tk ne treba modifikovati tezinske koeficijente. U obratnom, kada je ok # tk, koeficijente
treba povecati ili smanjiti za neku vrednost Aw definisanu izrazom (3.15). Ovakva
procedura obuke garantuje pronalazak skupa tezinskih koeficijenata koji ¢e tacno
klasifikovati obrasce u bilo kom skupu trening podataka, pod uslovom da su obrasci
linearno separabilni, tj. ukoliko se mogu podeliti u dve klase povlacenjem prave kao sto
je ilustrovano na Slici 3.10. U vecini slu¢ajeva baza podataka na kojoj se vrsi obuka
ipak nije linearno sparabilna i tada jednoslojni perceptroni ne mogu modelovati
odredene funkcije (na primer XOR funkciju iz Bulove algebre). Za reSavanje ovakvih
zadataka neophodno je vise slojeva, odnosno tezinskih koeficijenata. Feedforward
neuralne mreze sa viSe skrivenih slojeva, ili MLP, se u literaturi ¢esto spominju kao
dubinske neuralne mreze (Deep Neural Networks — DNN) [Bengio, 2009; Deng et al.,
2014].
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Slika 3.10 Linearna separabilnost. [ Tebelskis, 1995]

Viseslojni perceptroni (MLP) pored ulaznog 1 izlaznog sloja poseduju dodatne
slojeve poznate kao skrivene slojeve, Slika 3.9 (b). Tezinski koeficijenti pojedinih

neurona, Wi, 1=1,2,...,M, se mogu zapisati u vidu matrice:

49



W1 W, o W, Wiy
W= Wz Wy, W Wy (3.22)
WM Wy Wy, Wun v«

gde je N broj slojeva mreza, a M broj neurona u sloju. Teorijski, ovakve mreze sa
takozvanom dubinskom arhitekturom mogu da nauce bilo koju funkciju, ali su zato
nesto komplikovanije za obuku. Naime, Delta pravilo se ne moze direktno primeniti na
MLP jer ne postoje definisane ciljane izlazne vrednosti (targets) za skrivene slojeve.
Zahvaljujuéi koris¢enju kontinualnih umesto diskretnih aktivacionih funkcija, MLP
mrezama je omogucéeno koriS¢enje parcijalnih izvoda i1 izraCunavanje uticaja svakog
tezinskog koeficijenta na bilo koju izlaznu aktivacionu vrednost. Ovi parametri pomazu
odredivanju nacina i mere modifikacije tezinskih koeficijenta u cilju smanjenja greske
mreze. Ova generalizacija Delta pravila je poznata kao Backpropagation algoritam i

bi¢e razmatran u poglavlju 3.5.

Iako viSeslojni perceptroni mogu imati bilo koji broj skrivenih neurona, jedan
skriveni sloj je dovoljan za veéinu potreba. Dodatno skriveni slojevi usporavaju obuku
mreze. MLP se takode u pogledu arhitekture mogu ograniciti na razli€ite nac¢ine. Na
primer u pogledu njihove geometrijske povezanosti, ograni¢avanjem i grupisanjem

tezinskih koeficijenata.

Poseban vid ograni¢avanja MLP mreza je dodavanje vremenskog kaSnjenja
tezinskim koeficijentima. Ovaj princip se koristi u mrezama sa vremenskim kasnjenjem
(Time Delay Neural Networks - TDNN). TDNN su prvobitno razvijene za potrebe
prepoznavanja fonema [Lang, 1989; Waibel et al., 1989], ali su takode koriscene i u
prepoznavanju rukopisa [Idan et al., 1992; Bodenhausen et al., 1993], ¢itanja govora sa
usana [Bregler et al, 1993] i u drugim zadacima. TDNN su bazirane na
dvodimenzionalnim ulazima, gde je jedan od njih vreme. Konekcije su zakaSnjene u
vremenu, kako bi se istaklo da njihove povezane jedinice nisu vremenski usaglasene
[Tebelskis, 1995]. Za obuku TDNN mreza se koristi standardni Backpropagation
algoritam, pri ¢emu je jedina razlika to S$to se vezani tezinski koeficijenti modifikuju

prema njihovoj srednjoj vrednosti greske umesto prema pojedinacnoj greski.
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Jo§ jedan tip neuralnih mreza Kkoristi superviziranu obuku a to su mreze koje
koriste ucenje kvantizacije vektora (Learned Vector Quantization - LVQ), [Kohonon,
1989]. LVQ mreza je jednoslojna mreza koja na izlazu daje klase, a tezinski koeficijenti
sa ulaza predstavljaju centre hipersfera, Slika 3.6. Trening ovih mreza se zasniva na

pomeranju hipersfera radi ta¢nijeg modelovanja klasa.

3.4.2 REKURENTNE NEURALNE MREZE

Posebnu vrstu mreza sa povratnim spregama predstavljaju rekurentne neuralne
mreze. Njihov najpoznatiji tip su Hopfildove mreze koje imaju nestrukturiranu
arhitekturu, procesorske jedinice sa binarnim izlazima i1 simetri¢ne neuronske veze
wiji=Wwij Ciji se tezinski koeficijenti asinhrono azuriraju [Hopfield, 1982]. Hopfild je u
svojim istrazivanjima pokazao da ovakve mreze trenirane Hebovim pravilom, imaju
sposobnost generalizovanja nepotpunih podataka (obrazaca) kada se pojave na ulazu
mreze. Naime, ukoliko bi se mrezi dovela oSteCena ili nepotpuna verzija nekog od
obrazaca, aktivacione vrednosti mreze bi se azurirale na slufajni asinhroni nacin
(koriste¢i prethodno steene tezinske koeficijente u procesu obuke) i tada bi mreza
prostora i stabilizovao bi se na tom obrascu. Hopfildov osnovni koncept se zasniva na

analizi dinamike mreZe u pogledu funkcije energije,

E:_%Zzwjiyiyj ) (3.23)

i =

koja moze samo da opada ili ostaje ista. Kada aktivaciona vrednost neurona na izlazu
promeni znak, energija opada dok u obratnom ostaje nepromenjena. Za obrasce Koji
odgovaraju ve¢ postojeCem znanju mreze, postize se minimum. Ovo implicira da mreza
uvek dolazi u stabilno stanje (osim ako dospe u lokalni minimum (lazni globalni

minimum) kao posledica interferencije izmedu skladiStene memorije).

Drugi tip rekurentnih neuralnih mreza je Boltzman Machine mreza. To je
Hopfildova mreza sa skrivenim procesorskim jedinicama, stohastiCkim aktivacionim
funkcijama i1 procedurom obuke zasnovanoj na simuliranom hladenju (simulated

annealing), objasnjenoj na Slici 3.8. Skriveni slojevi doprinose Bolcmanovoj masini da
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bolje korelise podatke u poredenju sa Hopfildovom mrezom, pa zato moze da nauci
slozenije obrasce. Stohasticke aktivacione funkcije, poput 3.12, omogucavaju
pouzdaniji pronalazak globalnog maksimuma i izbegavanje lokalnih minimuma.
Simuliranje hladenja, odnosno postepenog opadanja temperature u procesu obuke

pomaze mrezi da mnogo efektnije uci.

Poznat je jo$ jedan tip rekurentnih mreza koji ima slojevitu strukturu i povratne
sprege sa drugim slojevima. U pitanju je Elmanova mreza [Elman, 1990]. Ova mreZa je
jednostavna rekurentna neurlana mreza (Simple Recurent Neural Network - SRN) koja
se sastoji iz jednog ulaznog, jednog skrivenog i jednoz izlaznog sloja. U ovom obliku
podsec¢a na troslojnu feedforward mrezu. Ipak, ona poseduje dodatni sloj neurona
poznat kao kontekstni sloj koji se preko povratne sprege snabdeva podacima sa izlaza
skrivenog sloja bez njihovog modifikovanja u vidu oteZavanja teZinskih koeficijenata,
kao S$to je prikazano na Slici 3.11. Elmanova mreza pamti ove vrednosti i Salje ih na
izlaz pri sledecoj aktivaciji mreze. Ove vrednosti se potom Salju nazad u skriveni sloj uz
modifikovanje tezinskih koeficijenata. Elmanove mreze su korisne za predikciju

sekvenci, posto imaju ogranic¢enu short-term memoriju.

Izlazni sloj

Skriveni sloj

Ulazni sloj | ‘ Kontekstni sloj

Y

Slika 3.11 Princip rada Elmanove rekurentne mreZze.

3.4.3 DUBINSKI AUTOENKODERI

Dubinski autoenkoder (Deep autoencoder) predstavlja poseban tip dubinskih
neuralnih mreza (Deep Neural Network - DNN) koji na prvi pogled ima veoma
jednostavan zatatak — da na svom izlazu reprodukuje, odnosno rekonstruise, podatke sa
svog ulaza. Medutim, svrha autoenkodera lezi u njegovim skrivenim slojevima u kojima

se formira interna reprezentacija ulaznog podatka, na osnovu koje se tokom dalje
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propagacije kroz ostale slojeve mreze na izlazu dobija §to je moguée istovetnija
estimacija ulaznog podatka. Ova odlika autoenkodera je nasla primenu u razliCitim
zadacima kompresije i ekstrakcije obelezja (feature extraction) [Bengio, 2009] o ¢emu
¢e biti viSe re¢i u nastavku ove teze. Naime, autoenkoder ima jedan ulazni sloj koji
prima originalne ulazne vektore obelezja, jedan ili viSe skrivenih slojeva koji
predstavljaju transformisana obelezja i jedan izlazni sloj koji treba da rekonstruise i
oponasa vektore podataka sa ulaza. Kada je broj skrivenih slojeva autoenkodera ve¢i od
jednog, autoenkoder se smatra dubinskim autoenkoderom [Deng et al., 2014]. Ulazni i
izlazni slojevi autoenkodera imaju jednaku dimenzionalnost. Veli¢ina skrivenih slojeva
moze biti manja od ulaznog sloja, kada je cilj autoenkodera formiranje uskog grla 1
kompresija ulaznih obelezja u takozvana bottleneck obelezja (bottleneck features), ili
veéa kada autoenkoder ima zadatak da mapira ulazna obelezja u neki veci

dimenzionalni prostor.

NN AL AN

RO

Jix) g0)

Slika 3.12 Primer arhitekture autoenkodera sa skrivenim slojem koji formira usko grlo (bottleneck).

Postupak mapiranja se moZe analizirati u dva koraka i predstavljen je na Slici
3.12. U prvom koraku autoenkoder vr$i preslikavanje ulaznog vektora obelezja X u

svoje skrivene slojeve kroz nelinearnu funkciju fe(x):

y = fo(x) = i(Wx + b), (3.24)

gde su: W matrica tezinskih koeficijenata (dimenzije d x d'), b bias vektor, fi()
nelinearna funkcija poput sigmoid ili tanh. Ovaj korak preslikavanja se naziva
enkodovanje i obavlja se u ulaznom delu autoenkodera, poznatog kao enkoder. Tako

dobijena skrivena reporezentacija ulaznog vektora se u vidu vektora y potom mapira
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“nazad” u cilju rekostruisanja ulaznog vektora obelezja:

z=fo)=(Wy+b), (3.25)

gde su: W' matrica tezinskih koeficijenata, dimenzija d' x d, pri ¢emu vazi W' = WT, b’
je bias vektor, f2() je ili nelinearna funkcija poput sigmoid ili tanh funkcija, ili je
linearna funkcija. Ovaj korak u preslikavanju se naziva dekodovanje i izvrsava se u delu
autoenkodera poznatog kao dekoder. Kao i kod ostalih tipova neuralnih mreza, cilj

procesa obuke je minimizovanje srednje kvadratne greske:

L(x,z) = ||x — z||?. (3.26)

U cilju sprecavanja situacije u kojoj autoenkoder uci trivijalnu funkciju
mapiranja, obi¢no se tokom treninga uvode neke vrste ograni¢enja. Na primer, dodaje se
Gausov Sum ulaznim signalima odnosno vektorima (Sto je primenjeno 1 u
eksperimentima ovog dokotrata) ili se koristi takozvani "dropout” trik kojim se
nasumice pojedninim vrednostima vektora dodeljuje vrednost nula. Ovakvi
autoenkoderi su poznati kao denoising autoenkoderi (DAE) [Vincent et al., 2008;
Mimura et al., 2015]. Denoising autoenkoderi imaju istu strukturu kao i obicni
autoenkoderi, a jedina razlika je ta $to denoising autoenkoderi na svom ulaznom sloju
primaju iskvarenu verziju vektora sa izlaza (signal sa Sumom ili signal degradiran
nekim drugim tipom interfernecije). Drugim re¢ima, DAE koristi mapiranje kroz svoje
skrivene slojeve za konvertovanje iskvarene verzije vektora (X — ulazni signal) u

njegovu Cistu verziju na izlazu (X - teacher signal).

Obuka autoenkodera se moze podeliti na dva dela: na proces pred—obuke i
zavrSne obuke. Pred—obuka ili pre-training podrazumeva obuku skupa restricted
Boltzmann Machines (RBMs), posebnog tipa ANN odnosno Bolcmanovih masSina, pri
¢emu svaki RBM predstavlja jedan sloj autoenkodera. Nakon obuke jednog RBM,
njegov izlaz se koristi kao ulaz sledeCceg RBM u procesu njegove obuke. Na ovakav
nacin, poznat kao contrastive divergence (CD) [Hinton, 2002], vrsi se obuka drugog
RBM i tako redom (izlaz skrivenog sloja drugog RBM se koristi kao ulazni vektor za

trici RBM, itd.). Ovaj postupak obuke po principu sloj-po-sloj se moze ponoviti vise
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puta. Po zavrSetku ove faze pred—obuke, skup obucenih RBM formira dubinski
autoenkoder koji se potom obucava u zavr$noj fazi poznatoj kao fine-tuning. U ovoj
zavr$noj fazi, kao algoritam obuke se koristi Backpropagation, koji ima za cilj da fino
podesi tezinske koeficijente neuralne mreze kako bi smanjio gresku, odnosno razliku

izmedu izlaznog signala i teacher signala (Cist signal).

3.5 BACKPROPAGATION ALGORITAM

Algoritam propagacije greSke unazad ili Backpropagation algoritam je
najpopularnija metoda supervizirane obuke neuralnih mreza. U literaturi se takode javlja
pod nazivom Propagacija greske (Error propagation) ili Generalizovano delta pravilo
(Generalized Delta Rule - GDR). Backpropagation algoritam se primenjuje uglavnom u
obuci feedforward neuralnih mreza, pa ¢e iz tog razloga biti objasnjen na primeru MLP
mreze sa nelinearnim transfer funkcijama (npr. sigmoid). Neka su integralne i transfer

funkcije neurona ove mreze definisane sa:

)(jp :ijiyip' (3.24)
p p 1
y;=f(x))=——, (3.25)
l+e ™

gde su i i j oznake neurona (procesorskih jedinica) a p broj trening obrazaca. Prema

tome ij predstavlja ulaz u procesorsku jedinicu j koji odgovara nekom obrascu p, dok
je yjp generisani izlaz te jedinice na pobudu istim obrascem. wiji je teZinski koeficijent

koji odgovara sinapsi koja povezuje i i j jedinicu, dok je t Jp zeljena izlazna vrednost

jedinice j na neku pobudu p.

Kao $to je u prethodnim poglavljima objasenjno, cilj svakog treninga neuralnih
mreza je pronalazak odgovarajuceg skupa tezinskih koeficijenata koji ¢e na najbolji
mogué¢i nacin omoguciti modelovanje odgovaraju¢e Zeljene funkcije. Prednost
Backpropagation algoritma je u tome $to pored ostalih funkcija omogucava

izracunavanje i nelinearnih funkcija, koje se analitickim putem ne mogu modelovati.
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Backpropagation primenjuje proceduru spustanja (opadanja) gradijenta (gradient

descent) na funkciji greske E koja je definisana slede¢im formulama:

E":%Z(yj"—tf)z, (3.26)
E=)E°, (3.27)

p

gde je sa EP oznacena greska prilikom prepoznavanja nekog obrasca p, a sa E globalna
greSka za Citav skup obrazaca, dok ] pripada nekom kona¢nom skupu izlaznih
procesorskih jedinica O. Tezinski koeficijenti se modifikuju (umanjuju ili povecvaju)
proprcionalno funkciji greSke EP sa krajnjim ciljem smanjenja globalne greske E.
Veli¢ina promena pojedinacnih tezinskih koeficijenta se izraCunava diferenciranjem

funkcije EP:

P P oyP oxP :
prw, = B BT OG e, (3.28)
ow,  oyP ox’ ow,

ji

gde je € brzina obuke mreze. U zavisnosti od toga da li j pripada nekoj od procesorskih

jedinica iz izlaznog sloja neuralne mreze ( j € Q) iline (j ¢ O), Y f se izracunava:

(3.29)

OE® (v —t9) axo j€O
’Yp = —_—= p f' p f
Loyl ;’Yk RCOR ako j & O

Zahvaljujuéi rekurziji, u viseslojnoj mrezi moguce je direktno izraunati sve nepoznate
Y ? (atimei Aiji) na osnovu vrednosti iz slede¢ih slojeva. Prema tome vrednosti y se
mogu izratunati podevsi od izlaznog sloja mreze (primenom formule (Y Jp ! JP )) krecuéi

se unazad, sloj po sloj, sve do ulaznog sloja (primenom formule ny- f '(xkp)-wkj ).
k
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Zbog toga se ova metoda obuke naziva "Backpropagation" odnosno propagacija greske

unazad.

Obuka mreza pomoc¢u Backpropagation algoritma je znatno brza nego trening sa
Bolcmanovom masinom, ali i pored toga zahteva odredeno vreme da mreza konvergira
ka optimalnim vrednostima tezinskih koeficijenata. Brzina obuke se moZe ubrzati
povecanjem vrednosti €, odnosno brzine ucenja, ali sve do neke granice kada je dalje
povecanje kontraproduktivno. Iz tog razloga su istrazivane druge mogucnosti
ubrzavanja procesa treninga mreze. Ove tehnike su uglavnom inspirisane procedurom
gradient descent u kojoj se funkcija greske E posmatra kao reljefna povrs u kojoj je cilj
naé¢i globalni minimum spustajuci se inkrementalnim koracima Awji. Posebna tehnika
obuke poznata kao momentum [Rumelhart, 1986] obezbeduje da ovi koraci budu mali i
da se polako (ne naglo) povecavaju. Jo§ moc¢nija tehnika, zasnovana na drugim

izvodima, je conjugent gradient [Barnard, 1992].

Procedura gradient descent, a time i Backpropagation algoritam je podlozan
konvergenciji ka suboptimalnom resenju, odnosno ka lokalnim minimumima funkcije
greSke. Ovaj problem se reSava ponavljanjem obuke neuralne mreze ili dodavanjem

Suma tokom modifikacije tezinskih koeficijenata.

3.6 VEZASASTATISTIKOM

Automatsko prepoznavanje govora je jedan vid problema statisticke klasifikacije
podataka. Pored HMM sistema, koji su predstavnici statistickih modela u
prepoznavanju govora, vestacke neuralne mreze takode imaju tesnu vezu sa mnogim

standardnim statistickim metodama Sto ¢e biti pokazano kroz naredne primere.

Osnovna statisticka formulacija problema prepoznavanja govora, odnosno
formulacija donoSenja odluke o tacno prepoznatoj rec¢i (slogu, fonemu...), se svodi na
Bajesovo pravilo odlucivanja. Ovo pravilo se bazira na odredivanju statistickih
raspodela a posteriori i a priori verovatnoc¢a (2.2) koje su u praksi nepoznate. U tom
slu¢aju najces¢e je na raspolaganju samo skup trening podataka koje je potrebno
analizirati 1 modelovati u vidu raspodele verovatnoca. Ovaj zadatak se mozZe reSiti
odgovaraju¢im statistickim procedurama ali i pomocu neuralnih mreza. Za potrebe

Bajesove klasifikacije na raspolaganju stoji veliki broj statistickih tehnika koje se dele
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na parametarske ili neparametarske. U slucaju parametarskog pristupa, pretpostavlja se
da su raspodele verovatnoca (P(R|X) ili P(X|R) i P(R)) date u parametarskom obliku
(npr. Gausova raspodela), a zadatak je odrediti njihove parametre. To se najceSce
postize upotrebom statistiCkog kriterijuma maksimalne verodostojnosti (Maximum
Likelihood Estimation - MLE), koji pronalazi parametre koji najbolje odgovaraju
raspolazu¢im trening podacima. U neparametarskom pristupu se koriste statisticke
tehnike poput Parzen windows i k-nearest neighbor rule. Neuralne mreze, sa druge
strane takode omogucéavaju Bajesovu klasifikaciju. Viseslojni perceptroni se asimptotski
treniraju koriste¢i srednju kvadratnu greSku (Mean Squared Error - MSE), ili neku
drugu vrstu funkcije greSke (Sum Squared Error, McClelland Error, Cross Entropy
Error, Mean Absolute Error, itd...), pri ¢emu izlazne aktivacione vrednosti uce da
aproksimiraju a posteriori raspodele verovatnoca, a preciznost modelovanja raste sa

veli¢inom trening baze podataka.

Drugi nacin klasifikacije podataka je pronalazak granica koje razdvajaju klase.
U statistici se ovo postize nekom od tehnika poznatih kao Diskriminantna analiza
(discriminant analysis), poput Fiserove linearne diskiminantne analize (Fisher's Linear
Discriminant Analysis - FLDA) koja pronalazi granicu koja najbolje razdvaja podatke
na dve klase. Sli¢no se postiZze sa jednoslojnim perceptronima koji imaju jedan izlaz i
koji su obuceni Delta pravilom da prave razliku izmedu dve klase i formiraju hiperravan
kao na Slici 3.10 [Tebelskis, 1995].

Ukoliko podaci u bazi za obuku nisu oblezZeni, tj. ukoliko ne postoje uredeni
ulaz-izlaz parovi podataka, klasterizacija podataka se vrsi nekom od statistickih tehnika
poput: nearest neigbor clustering, minimum squared error clustering ili k-means
clustering. Isto se postiZze npr. sa Kohenenovom neuralnom mrezom sa kompetetivnim

procesom obuke.

Neuralne mreze takode mogu posluziti za smanjenje dimenzionalnosti podataka
poput statisticke analize glavnih komponenata (Principal Component Analysis - PCA).
Na primer jednoslojni perceptroni sa posebnim tipom obuke, poznatim kao Sanger’s
Rule, daju tezinske koeficijente koji su jednaki glavnim komponentama podataka, tako
da se na izlazu mreze dobijaja komprimovana predstava ulaznih vektora. Na sli¢an

nacin viSeslojni perceptroni koji su obuceni standardnim Backpropagation algoritmom
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tako da na izlazu daju vektore sa ulaza, u skrivenom slojevima kreiraju komprimovanu

predstavu ulaznih podataka.

Prema tome, neuralne mreze predstavljaju novu generaciju sistema za
procesiranje koji izmedu ostalog imaju sposobnost i da jednostavno i na potpuno nov

nacin formuliSu stare statistiCke metode [Tebelskis, 1995].

3.7 REzIME

Vestacke neuralne mreze iako inspirisane bioloskim neuronima predstavljaju pre
svega matematicki model 1 imaju jedino par dodirnih tacaka sa Covekovim nervnim
sistemom. Ipak, zajednicke karakteristike poput paralelnog procesiranja podataka i
masovih sprega izmedu neurona, omogucavaju veStatkim neuralnim mreZama
impresivne mogucnosti u sprovodenju razli€itih statistickih metoda i reSavanju
zahtevnih pattern recognition problema. Ovi zadaci se sa druge strane veoma tesko i
sporo resavaju pomoc¢u konvencionalnih ra¢unara, zbog ¢ega su neuralne mreze veoma
brzo stekle popularnost i privukle paznju Sirokih nau¢nih krugova. Do sada je razvijeno
i u praksi primenjivo vise razlicitih arhitektura neuralnih mreza i metoda njihove obuke,
od kojih su trenutno najzastupljenije feedforward neuralne mreze. Posebno su se istakli
Viseslojni perceptroni, koji sa svojim nelinearnim aktivacionim funkcijama, najcesce
sigmoid tipa, i sa Backpropagation algoritmom u procesu obuke, mogu aproksimirati
bilo koju kompleksnu funkciju. Takode, sve popularnije dubinske neuralne mreze
zahvaljuju¢i svojoj dubinskoj arhitekturi 1 impresivnim moguénostima dubinskog
ucenja omogucavaju reSavanje najslozenijih pattern recognition problema danasnjice.
Zbog svojih sposobnosti ucenja, generalizovanja, otpornosti na Sum i paralelnog
procesiranja podataka, neuralne mreze su nasle primenu i u govornim tehnologijama
gde predstavljaju alternativu HMM sistemima. Za razliku od HMM sistema koji imaju
svoje nedostatke i probleme u vidu greski kvantizacije i parametarskog modelovanja
funkcija raspodela verovatnoca, neuralne mreZe nemaju takvih problema i dosta su
uspesnije u akustickom modelovanju. ANN su pokazale visoke performanse u
statickim, odnosno vremenski nezavisnim pattern recognition zadacima, poput
automatskog prepoznavanja izolovanih slogova, reci itd. Medutim jo$ uvek nije reSen
problem kako se ANN mogu efikasno primeniti u dinamickim uslovima. Zbog toga je

aktuelni trend da se ANN koriste u akusticCkom modelovanju, a HMM sistemi u
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modelovanju vremena. Kombinacijom prednosti ANN i HMM sistema, kreirani su
razli¢iti hibridni 1 tandem sistemi. Eksperimentalno je dokazano da se ANN mogu
primeniti na velikim korpusima reci, u prepoznavanju govora nezavisnog od govornika,
u zadacima prepoznavanju kontinualnog govora itd. Ipak, zbog kompleksnosti ovakvih
sistema 1 slozenosti procedure treninga, u praksi su jo§ uvek dominantni jednostavniji

HMM sistemi.

lako su u upotrebi ve¢ duzi niz godina, smatra se da krajnji dometi veStackih
neuralnih mreZa jo§ uvek nisu u potpunosti dostignuti. Zbog svojih velikih i relativno
neistrazenih moguénosti, neuralne mreze su i dalje u povoju i predstavljaju aktuelnu

istrazivacku temu.
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4 SAPAT

U cilju poboljSanja ASR sistema u prepoznavanju Sapata, neophodno je prvo
shvatiti njegove prirodne karakteristike i razlike u odnosu na normalan govor. U tu
svrhu su u ovom poglavlju opisane razlike izmedu govora i Sapata, objasnjeno je kako te
razlike utiu na prepoznavanje Sapata, koje sve informacije Sapat nosi sa sobom, itd.
Prvo je obradena tema nacina generisanja Sapata i1 specificnog rada artikulacionih
organa, zatim su nabrojane akusticke karakteristike Sapata i ogranienja percepcije
sapata. Na samom kraju je dat pregled do sada testiranih ASR sistema kao i njihove

moguénosti u prepoznavanju Sapata.

4.1 FI1ZIOLOGIJA GOVORNOG MEHANIZMA U SAPATU

Sapat je specifi¢an oblik verbalne komunikacije koji se tokom Sovekove evolucije
razvio u paraleli sa govorom. Sli¢no govoru, u osnovi generisanja $apata je govorni
mehanizam koji je ilustrovan na Slici 4.1 1 koji se moze uprostiti na tri podsistema: na

sistem respiratornih organa, fonatorni sistem i vokalni trakt [Jovici¢, 1999].

Respiratorni sistem ¢ine pluc¢a, bronhije i trahee i predstavlja izvor energije kojim
se generiSe vazdus$na struja kao osnova pobude govornog sistema. Fonatorni deo
govornog mehanizma predstavlja larinks sa slozenom strukturom hrskavica medusobno
povezanih miSi¢nim i vezivinim tkivom koja omogucava njihovu veliku pokretljivost

[Jovi¢i¢, 1999]. Osnovnu funkciju larinksa obavljaju glasnice, odnosno glasne zice, koje
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predstavljaju dva bo¢na miSi¢a smestena unutar larinksa, Slika 4.2 a). Glasne zice imaju
dvostruku ulogu: biolosku i akusticku. Njihova prva i osnovna funkcija je zastita trahee,
tj. dusnika, od upadanja hrane prilikom gutanja. Tokom disanja glasnice su razmaknute
i formiraju trouglasti otvor koji se naziva glotis. Druga akusticka funkcija glasnica se
razvila kasnije tokom ¢ovekove evolucije i ogleda se u njihovom treperenju koje daje
vazdus$noj struji periodi¢nu i zvucnu sturkturu. Tako isprekidano vazduSno strujanje,
odnosno zvucni talas, prolazi kroz vokalni trakt i dodatno se uoblicava radom

artikulacionih organa na ¢ijem izlazu se dobija govorni signal.

Nosna $upljina

Farinks Tvrdo nepce
Jezik
Epiglotis —
Ezofagus Trahea
i Levo pluéno
Interkostalni :
misici kn.l.o
Desno pluéno Bronhije
krilo
Bronhiole
Alveole
\ Dijafragma

Slika 4.1 Anatomija govornog mehanizma.

Medutim, u fizioloSkom pogledu generisanja Sapata postoje razlike u odnosu na
produkciju govora. Prva razlika se javlja u fonatornom sistemu nakon pobude
vazduSnom strujom iz resporatornih organa, a druga u vokalnom traktu i ogleda se u
specificnom radu artikulacionih organa. U slucaju Sapata, prilikom prodiranja vazduSne
struje kroz larinks glasnice miruju i ne vibriraju a gotalni otvor (glotis) ostaje delom
otvoren [Lashley et al., 1980], kao Sto je prikazano na Slici 4.2 e). Na slici je
ilustrovano nekoliko razlicitih polozaja glotisa, u zavisnosti od toga da li se radi o
zvucnom izgovoru, odnosno govoru, ili o stanju mirovanja, dubokom disanju ili Sapatu.
U stanju mirovanja, glasnice su razmaknute i kreiraju otvor oblika obrnutog slova 'V'.
Sa udisajem glasnice se dodatno razmicu i obezbeduju slobodan protok vazduha kroz
otvor nalik obrnutom slovu 'U'. Kada se govori, glashice su medusobno primaknute ali

ne 1 previse zategnute, tako da po nailasku vazdus$ne struje one vibriraju. U Sapatu su
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glasnice takode primaknute, ali ne ¢itavom duzinom i na svom kraju formiraju trouglasti
otvor u vidu obrnutog slova 'Y'. Taj otvor je obi¢no manji od 25% maksimalne povrsine
otvora glotisa [Catford, 1964]. Glasnice su u ovom slucaju ¢vrsto stegnute (nisu labave
kao u govoru), ¢ime je spreceno njihovo podrhtavanje. Sli¢an oblik glotisa sa nesto vise
razmaknutim glasnicama se formira u izgovoru bazvucnih glasova. Zahvaljujuéi
endoskopiji, ustanovljeno je da je larinks u Sapatu nesto vise izdignut nego u govoru,

zbog Cega je duzina vokalnog trakta skra¢ena [Mills, 2009].

Hioidna kost  Epiglotis

Slika 4.2 a) Uzduzni presek larinksa; 1zgled glotisa gledano odozgo: b) u mirnom stanju, c) prilikom
dubokog udisaja, d) tokom govora, e) tokom izgovora vokala u Sapatu.

Pojedini autori u svojim istrazivanjima [Monoson et al., 1984; Solomon et al.,
1989] prave razliku izmedu forsiranog Sapata (hard whisper ili forced whisper) i slabog
ili mekog Sapata (weak whisper ili soft whisper). Pored toga Sto forsirani $apat nosi vise
energije i moze dalje dopreti, u poredenju sa mekim Sapatom izvesne su razlike u nac¢inu
generisanja 1 u akustickim osobinama. Poredenje ova dva oblika Sapata se mozZe
analizirati merenjem oblika glotisa i protoka vazduha [Sundberg et al., 2009]. Slabi
Sapat obi¢no ima formu glotisa u obliku obrnutog slova V' [Laver, 1980]. Mills je
koris¢enjem video-endoskopa u svojim istrazivanjima otkrio da je fiziologija govornog
mehanizma tokom izgovora zvucnih i bezvucnih konsonanata veoma slicna u Sapatu
[Mills, 2009]. Takode je primetio postojanje razlike u veli¢ini glotalnog otvora izmedu
govora i Sapata. Merenjem protoka vazduha 1 njegovog pritiska u odredenim podrucjima

govornog mehanizma je pokazano da je u Sapatu pritisak znatno veéi nego u govoru i
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najvisi je u transglotalnom delu [Monoson et al., 1984]. Zbog toga protok vazduha u
Sapatu nije treperav poput onog u govoru, ve¢ je turbulentan, aperiodi¢an i ima Sumnu
strukturu. U normalnom govoru transglotalni pritisak je posledica razlike subglotalnog i
intraoralnog pritiska. Medutim, kako su subglotalni i intraoralni pritisci u Sapatu sli¢ni,
veruje se da je poviSeni transglotalni pritisak posledica smanjenja dimenzija glotisa,
odnosno smanjenja glotalne impedanse [Klich, 1982]. Takode je ustanovljeno da je ovaj

pritisak vec¢i u forsiranom Sapatu nego u mekom.

Sapat i govor se razlikuju i u pogledu disanja. Otkriveno je da se u procesu
govora i Sapata udiSe ista koli¢ina vazduha, medutim prilikom izdisaja vise se vazuha
istiskuje u Sapatu [Schwartz, 1970; Stathopoulos, 1991]. Prema tome potrebe za

udisanjem su vece tokom Sapata, Sto dovodi do ¢es¢ih pojava pauza i sporijeg izgovora.

Sto se ti¢e razlika u artikulaciji, Sapat je karakteristican po hiperartikulaciji,
odnosno po povecanom naporu koji se javlja u cilju povecanja njegove razumljivosti. Iz
tog razloga Sapat odlikuju sporija brzina artikulacije i1 paZzljivija artikucalija (npr.
pazljiviji polozaj jezika i nepca), duzi izgovor pojedinih fonema (npr. duza artikulacija
bezvuénih konsonanata radi isticanja razlika u duzini zvu¢no-bezvucnih glasova koja je
prisutna u normalnom govoru), manja varijabilnost Sapata, odnosno njegova veéa
stabilnost u odnosu na govor, itd. [Osfar, 2011]. Istrazivanja su pokazala da su pokreti
usana nesto brzi u Sapatu nego u normalnom govoru [Highashikawa et al., 2003].
Takode, merenjem kontrakcija miSi¢a usana i vilice je ustanovljeno da je njihovo
anticiparno (preuranjeno) signaliziranje duze u Sapatu nego pri normalnom govoru
[Bonnot et al., 1991].

Na kraju, potrebno je ista¢i da Sapat ne predstavlja uvek Zeljenu radnju, veé
moze biti i posledica zdravstvenih problema. Na primer Sapat se moze javiti kao
propratni oblik ozbiljnijeg laringitisa 1 rinitisa, ili moZe biti posledica hroni¢nih

oboljenja larinksa [Jovi¢i¢ et al., 2008].

4.2 AKUSTICKE KARAKTERISTIKE SAPATA

Usled razlika u nacinu generisanja, akusticke karakteristike Sapata su dosta

drugacije od normalnog govora. Te razlike su primetne kako u vremenskom, tako i u
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frekvencijskom domenu. U nastavku teksta uporedi¢emo: talasne oblike, spektre,
spektrograme 1 intenzitete govora i Sapata.
4.2.1 TALASNIOBLIK

Na Slici 4.3 su ilustrovani primeri talasnih oblika govornih signala u dva govorna

moda. U pitanju je izgovor jedne rec¢i od strane istog govornika u normalnom govoru 1

Sapatu.
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Slika 4.3 Poredenje talasnih oblika izgovora re¢i "pijaca" u govoru (slika gore) i $apatu (slika dole).
[Grozdi¢ et al., 2013 b]

Uporeduju¢i signale prva primetna razlika je znatno niZza energija i Sumna
struktura Sapata u odnosu na normalan govor. Usled nedostatka zvu¢nosti u Sapatu,
amplitude zvucnih glasova, pre svega vokala, su dosta nize, dok su amplitude bezvu¢nih
glasova sli¢nog intenziteta kao u govoru [Ito, 2005]. Sa druge strane primetna je pojava
iznenadnih i velikih skokova amplituda koja se javlja nakon okluzije kod ploziva (u
slucaju sa slike kod ploziva /p/). U vremenskom domenu Sapat karakteriSe nesto duze
trajanje, koje je u slucaju izgovora jedne re¢i reda 50ms. lako je ovakvo produzeno
trajanje izgovora re¢i primetno na Slici 4.3, ono je dosta o¢iglednije na duzim snimcima

reéenica.
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4.2.2 SPEKTRALNI NAGIB

Razlike u procesu generisanja govora i Sapata su se odrazile i na spektralni
domen $apata. Prvo, usled nepostojanja periodi¢ne ekscitacije i harmonijske strukture, u
Sapatu ne postoji osnovna frekvencija a time ni Citav niz drugih spektralnih obeleZja.
Informacije o zvucnosti su izgubljene, a turbulentni i aperiodi¢ni izvor Sapata se ponasa
kao izvor Suma. U tom pogledu druga karakteristika Sapata je dosta ravniji spektralni
nagib [Jovici¢, 1998; Ito et al., 2005; Zhang et al., 2007], ili niza spektralna gustina

snage, koja se jasno moze uociti poredenjem slika 4.4 i 4.5,
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Slika 4.4 Prikaz spektralnog nagiba u govoru. [Grozdi¢ et al., 2013 b]
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Slika 4.5 Prikaz spektralnog nagiba u $apatu. [Grozdi¢ et al., 2013 b]

4.2.3 FORMANTI

Analiza spektrograma je omogucila otkrivanje drugih spektralnih odlika Sapata i
novih razlika u odnosu na govor. Te razlike se pre svega ogledaju u izmenjenim

lokacijama formanata. Najizrazenije promene formanata su u izgovoru vokala kod kojih
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su izdignute frekvencije prva tri formanta. Frekvencijski pomeraj je najve¢i kod F1 1
tumaci se kao posledica karakteristiénog poloZaja larinksa i skra¢ene duzine vokalnog
trakta u Sapatu. Pomeraji formanata F2 1 F3 su manje izraZeni. Pretpostavlja se da je
manji pomeraj F2 posledica slabije promenjenog oblika oralne duplje i polozaja jezika
koji je veoma sli¢an onome u govoru [Kallail et al., 1984 b]. U srpskom jeziku [Jovi¢ié,
1998; Jovici¢ et al., 2008] spektrogrami svih vokala ukazuju na povisene F1 vrednosti
osim u slucaju vokala /u/. Drugi formant je izdignut kod svih vokala osim kod
muskaraca u slucaju glasova /u/ i /e/, dok F3 i F4 nemaju pravilne promene. Ito, [lto,
2005], je takode ustanovio poviSene frekvencije F1 i F2 u japanskom jeziku, ali nije
analizirao viSe formante. Sli¢no je i sa engleskim jezikom [Kallail et al., 1984 b]. Sa
Slike 4.6. se moze videti da spektrogram Sapata ima prilicno Sumnu energetsku
strukturu koja se za razliku od govora prostire i na vise frekvencije. U tom pogledu

spektrogram Sapata dosta asocira na spektrogram dubokog disanja [Baken et al., 1991].
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Slika 4.6 Poredenje spektorgrama izgovora re¢i "pijaca" u govoru (slika gore) i Sapatu (slika dole).
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4.2.4 INTENZITET

Jedna od glavnih karakteristika Sapata je njegova niska energija zbog koje je
snimanje Sapata sa dobrim odnosom signal-sum (SNR) veoma tesko ostvarivo pomocu
konvencionalnih mikrofona 1 u loSim akustickim ambijentalnim uslovima. Takode,
dodatni problem pravi ravni spektar Sapata koji je dosta sliCan Sumu i otezava

mogucnosti primene standardnih tehnika za potiskivanje Suma iz snimka.

4.3 PERCEPCIJA SAPATA

Uprkos velikim razlikama Sapata u odnosu na govor, njegova percepcija je
iznenadujuce visoka i nije mnogo losSija od razumljivosti govora. Usled nepostojanja
zvucnosti i osnovne frekvencije, od Sapata se ne o¢ekuje da prenosi pitch informacije.
Medutim, veliki broj istrazivanja dokazuje upravo suprotno i tvrdi da Sapat pored
verbalnih informacija nosi dosta drugih neverbalnih informacija medu kojima i pitch
informacije. Tako je utvrdeno da se u Sapatu u izvesnoj meri moze prepoznati pol

govornika, njegove emocije i druge prozodijske informacije [Hultsch et al., 1992].

Istrazivanja auditornog sistema i percepcije Sapata [Stevens et al., 1999) su
pokazala da se distinkcija izmedu zvuénih i bezvu¢nih glasova u $apatu obavlja na
ranom stupnju u unutraSnjem uhu. Zvucni 1 bezvu¢ni glasovi u Sapatu se posebno
tretiraju u pogledu drugacijeg enkodovanja informacija u slusnom nervu. Ipak, zbog
izmenjenih frekvencija formanata, kod zvu¢nih glasova, pre svega vokala, se pojavljuje
problem njihove diskriminacije [Tartter, 1991; Higashikuwa et al., 1999]. Kallail je u
svojim eksperimentima istraZivao i uporedivao prepoznavanje vokala u govoru 1 Sapatu
[Kallail, 1984 a]. U njegovim analizama ispitanici su u 85% slucajeva uspes$no
prepoznavali vokale u govoru, dok je njithovo prepoznavanje u Sapatu degradirano 1
iznosi 63%. Tartter je sa druge strane u svojim eksperimentima izmerila nesto vise
vrednosti i to 80-99% uspeha u prepoznavanju vokala u govoru i 72%-99% u Sapatu
[Tartter, 1991]. U oba sluc¢aja, uporedujuci pojedinacne rezultate po vokalima, njihov
uspeh prepoznavanja u Sapatu nije pao ispod 20% u odnosu na govor, Sto ukazuje na

visok stepen prepoznavanja vokala u Sapatu.

Sa druge strane, razlike izmedu konsonanata u govoru i Sapatu su dosta manje.

Slicno kao 1 u govoru u Sapatu se javlja konfuzija izmedu ploziva /p/ i /b/.
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Prepoznavanje CV (consonant-vocal) difona je dobro u slu¢aju ploziva, ali je slabije u
slucaju frikativa. Interesantani su rezultati istrazivanja matrica konfuzije prepoznavanja
CV difona u sapatu gde su mnogo ¢esce greske tipa [bezvucni glas]—[zvucni glas] nego
obrnuti slucaj. Prema tome zvucni glasovi u Sapatu imaju vecu tendenciju da

predstavljaju svoje zvuéne parnjake nego obratno [Tartter, 1989].

Eksperimenti su pokazali da je uprkos nedostatku glotalnih vibracija u Sapatu
prisutna izvesna informacija o zvucnosti [Dannenbring, 1980]. Nekoliko studija je
pokazalo moguc¢nost slusalaca da ocene pitch, mada nije objasnjeno na koji se nacin to
tacno postize [Thomas, 1969; Highashikawa et al., 1996]. U govoru percepcija pitch
frekvencije zavisi od prva tri formanta, dok je u Sapatu neSto drugacije. Veruje se da je
njena percepcija u Sapatu kompleksnija i da se bazira na korelaciji sa promenama prva

dva formanta.

Percepcija pola govornika je sastavni deo identifikacije govornika. Istrazivanja
su pokazala da se pol govornika moZe prepoznati sa 95% uspeha na osnovu zvucnog
izgovora vokala, dok sa 75% uspeha u $apatu [Lass et al., 1976]. Sto se ti¢e percepcije
identiteta govornika, ona je neSto slabija. U eksperimentu [Tartter, 1991] vecina
sluSalaca je mogla da identifikuje Sapat jednog od 10 govonika sa 46,2% — 62,5%
uspeha, dok su pojedinci imali uspeh u ¢ak 96,3% slucajeva. Ti sluSaoci, koji su skoro
"nepogresivo" identifikovali govornike, su tvrdili da su koristili pojedine karakteristike

govora, poput duzine izgovora pojedinih slogova, kao dobre identifikatore govornika.

U Sapatu postoje neki pokazatelji mogucénosti percepcije emocija. Na primer,
Tartter je u svom istraZivanju zatrazio od govornika da sa osmehom na licu govore i
Sapucu, ali da "ne zvuce sre¢no" [Tartter et al., 1994]. Sli¢no je uradeno sa mrStenjem.
Rezultati su pokazali da su sluSaoci mogli da prepoznaju da li se govornik mrstio u
govoru 1 Sapatu, dok to nije bilo moguce utvrditi za osmeh. Slicno govoru [Grozdi¢ et.
al. 2011 a; Grozdi¢ et al., 2011 b] i u Sapatu su uo¢eni problemi u diskriminaciji snaznih
emocija, poput radosti i straha ili radosti i ljutnje [Scherer et al., 1988; Tartter et al.,
1994].

Zbog drugacije osmisljenih eksperimentata, istrazivackih metoda i1 razlika u

maternjim jezicima kojima su ispitanici govorili, u istrazivanjima percepcije Sapata i
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njihovim rezultatima su primetne razlike. Ipak, svi eksperimenti su usaglaseni oko jedne
stvari a to je veoma dobra razumljivost Sapata. Medutim, postoji jo§S dosta
nerazjasnjenih stvari u pogledu percepcije pitch frekvencije, emocija i identifikacije

govornika u Sapatu, ¢ime je prostor za buducéa istrazivanja i dalje otvoren.

4.4 AUTOMATSKO PREPOZNAVANJE SAPATA (PREGLED DOSADASNJIH
ISTRAZIVANJA)

Primena govornih tehnologija u automatskom prepoznavanju Sapata je relativno
nova ideja koja je i dalje u svom povoju. Postoji veoma mali broj radova na ovu temu,
pri ¢emu se u literaturi uglavnom spominju istrazivanja koja se ti¢u automatske
detekcije Sapata [Carlin et al., 2006], identifikacije govornika [Fan et al., 2008; Fan et
al., 2009; Fan et al., 2011], razli¢itih pokusaja adaptacije i pobolj$anja ASR sistema za
prepoznavanje Sapata [Itoh et al., 2002; Morris, 2003; Ito et al., 2005; Ghaffarzadegan et
al., 2014] itd. Takode postoje istrazivanja koja se ticu resinteze, odnosno rekonstrukcije
zvucnog govora iz Sapata [Morris, 2003; Sharifzadeh, 2009]. Ova istrazivanja su dobrim
delom motivisana poboljsanjem kvaliteta zivotnih aktivnosti post-laringektomisanih
pacijenata, sa ciljem da im se omogu¢i komunikacija "normalnim™ glasom, uprkos
nemogucnostima larinksa. U nastavku teksta bi¢e opisani do sada testirani ASR sistemi

I njihove performanse u automatskom prepoznavanju $apata.

441 PRIMENADTW UAUTOMATSKOM PREPOZNAVANJU SAPATA

DTW algoritam je u govornim tehnologijama ve¢ duze vremena u senci trenutno
aktuelnih i po performansama dosta nadmo¢nijih sistema poput konvencionalnih HMM
1 hibridnih (“tandem”) HMM/DNN reSenja, te kao takav nije bio od veceg interesa u
analizi automatskog prepoznavanja Sapata. Ipak, zbog svog velikog teorijskog znacaja,
za potrebe istrazivanja Sapata u srpskom jeziku, DTW je testiran u prepoznavanju
izolovanih re¢i, a preliminarni rezulati ovih istrazivanja su publikovani u nekoliko
radova [Markovi¢ et al., 2013 a; Markovi¢ et al., 2013 b; Markovi¢ et al., 2014;
Markovi¢ et al, 2015; Markovi¢ et al, 2016]. Testiranje je obavljeno na specijalno
kreiranoj bazi snimaka izgovora izolovanih re¢i u dva govorna moda — u normalnom
govoru 1 Sapatu. Struktura ove govorne baze, koja je koriS¢ena i1 u eksperimentima ove

disertacije, je detaljno opisana u petom poglavlju.
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Preliminarni rezultati DTW istrazivanja prezentuju analizu automatskog
prepoznavanja reci jednog dela korpusa, tacnije 20 razlicitih reci (6 boja 1 14 brojeva).
U eksperimentima su koriS¢ena MFCC obelezja, a rezultati analize usaglaSenih
trening/test scenarija za 4 govornika su pokazali 98,74% uspeha u prepoznavanju reci u
normalnom govoru, i 95,05% uspeha u prepoznavanju re¢i u Sapatu [Markovi¢ et al.,
2013 a]. Dodavanje delta i delta-delta obeleZja nije imalo bitnijeg efekta na poboljSanje
rezultata. U kasnijim eksperimentima sa usrednjavanjem rezultata veceg broja
govornika (10 govornika) doslo je do oc¢ekivanog smanjenja uspeha prepoznavanja reci,
koji u govoru iznosi 96,37%, a u Sapatu 89,95% [Markovi¢ et. al., 2014]. Primena

LPCC 1 dinamickih obelezja nije imala znacajnijeg uticaja.

Sude¢i prema rezultatima u usaglaSenim trening/test scenarijima, DTW
algoritam je pokazao visok uspeh u prepoznavanju re€i izgovorenih u Sapatu, koji je za
korpus ovog obima sasvim poredljiv sa performansama HMM sistemima. Ono u ¢emu
DTW sistemi zaostaju je prepoznavanje reci u takozvanim neusaglaSenim trening/test
scenarijima, odnosno u scenarijima u kojima se sistem trenira na govoru a testira sa
Sapatom ili obrnuto. Zbog ovog nedostatka, pepoznavanje Sapata pomocu DTW sistema
U neusaglasenim scenarijima je jedino moguce ako se u procesu obuke pored normalnog
govora koriste 1 snimci izgovora reci u Sapatu. Ovaj proces je poznat kao adaptacija

ASR sistema sa uzorcima Sapata.

4.4.2 PRIMENA HMM U AUTOMATSKOM PREPOZNAVANJU SAPATA

Za razliku od DTW sistema, u literaturi se moze naci znatno viSe radova u
kojima su HMM sistemi primenjeni u prepoznavanju Sapata. U jednoj od prvih studija
automatskog prepoznavanja Sapata [Ito et al.,, 2005] ispitana je mogucénost
prepoznavanja fonema u Sapatu pomo¢u HMM modela 1 MFCC obelezja. Cilj ovog
istraZzivanja je bio razvoj posebnog ASR sistema za mobilne telefone koji bi bio
robustan na bu¢ne ambijentalne uslove i razli¢ite govorne modove, medu kojima i na
Sapat. Tri govorna moda su analizirana: $apat, tihi govor i normalan govor. Upotrebljena
govorna baza je sacinjena od snimaka telefonskih razgovora u Sapatu na japanskom
jeziku. U pitanju je bio unapred pripremljeni tekst koji su govornici Citali tokom
uspostavljene telefonske veze. Rezultati eksperimenta su pokazali da se prikrivanjem

usta 1 mobilnog telefona rukom moze donekle poboljsati SNR u bu¢nom okruzenju. U
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usaglaSenim trening/test scenarijima uspeh prepoznavanja govora je 82%, a Sapata 68%.
U neusaglaSenim trening/test scenarijima uspeh u prepoznavanju je dosta degradiran.
Na primer uspeh u prepoznavanju Sapata pomo¢u HMM modela koji je obu€en sa
normalnim govorom iznosi svega 27%. U slucaju testiranja govorom, HMM model
obucen na Sapatu je imao 53% uspeha u prepoznavanju re¢i. U dobijenim rezultatima
primetna je pojava da se normalan govor sa ve¢im uspehom prepoznaje kod HMM
modela obu¢enim na Sapatu nego $to je to slucaj sa prepoznavanjem Sapata kod HMM
modela koji je obucen na govoru. Sli¢an fenomen je zabelezen i u radovima [Grozdi¢ et
al., 2012; Grozdi¢ et al., 2013; Grozdi¢ et al., 2014 a; Gali¢ et al., 2014 b; Grozdi¢ et al.,
2016] a detaljna analiza i tumacenje ove interesantne pojave je obrazlozeno u ovoj tezi.
U istom istrazivanju je dokazano da se prepoznavanje Sapata pomocu HMM modela
koji je obuc¢en sa normalnim govorom moze poboljsati adaptacijom, koja podrazumeva
dodavanje malog broja uzoraka snimaka Sapata u procesu obuke. Na taj nacin se
takozvani speaking-style-independent model adaptira na prepoznavanje $apata, te moze
prepoznati oba modaliteta govora. Maksimalni postignuti uspeh ovakvog modela u

prepoznavanju Sapata je 66%, a govora 80%.

Nakon ovog pionirskog rada, ubrzo su usledila istrazivanja automatskog
prepoznavanja Sapata na engleskom govornom podrucju. U ovim radovima autori su
pokusali da ublaze akusticku neusaglaSenost izmedu neutralnog govora i Sapata i
poboljsaju performanse prepoznavanja Sapata koriste¢i razlicite metode adaptacije ASR
modela na Sapat [Lim, 2011; Mathur et al., 2012; Yang et al., 2012] i transformacijom
govornih obelezja [Yang et al., 2012]. Postoje studije koje su se fokusirale na dizajn
front-end dela ASR sistema i posebne metode ekstrakcije govornih obelezja [Zhang et
al., 2010; Ghaffarzadegan et al., 2014 a] kao i na izmene u bankama filtara podesavajuci
propustni opseg i polozaj odredenih filtara [Ghaffarzadegan et al., 2014 a]. Takode,
ispitana je i efikasnost takozvane metode normalizacije duzine vokalnog trakta (Vocal
Tract Length Normalization — VTLN) [Ghaffarzadegan et al., 2014 b], kao i Sift
transformacije (shift transformation) [Boril et al., 2010; Ghaffarzadegan et al., 2014 b].
Nekoliko studija je obavljeno sa ciljem adaptacije ASR modela koriS¢enjem malog
uzorka Sapata [Ghaffarzadegan et al., 2014 b, 2015]. U radu [Ghaffarzadegan et al.,

2014 b] je ispitana i metoda Vector Tailor Series (VTS) za adaptaciju modela sa

72



uzorcima pseudo-Sapata. Testiran je i audio-vizuelni pristup automatskog prepoznavanja

izgovora izolovanih reéi (brojeva) u Sapatu [Tao et al., 2014].

Pored analize prepoznavanja Sapata u japanskom i engleskom jeziku, HMM
sistemi su testirani i u prepoznavanju izolovanih re¢i, monofona i trifona u Sapatu i
normalnom govoru na srpskom jeziku [Gali¢ et al., 2013 a; Gali¢ et al., 2013 b; Galié et
al., 2014; Grozdi¢ et al., 2015; Grozdi¢ et al. 2017]. Koris¢enjem ranije spomenute
govorne baze Sapata za srpski jezik, HTK (Hidden Markov Toolkit) softvera [Young et
al., 2001] i MFCC obelezja u analizi usaglasenih trening/test scenarija postignuti su
maksimumi od 99,75% uspeha u prepoznavanju re¢i u govoru i 99,52% uspeha u
prepoznavanju re¢i u Sapatu. U neusaglaSenim trening/test scenarijima uspesi
prepoznavanja reci su znatno niZi i iznose 51,86% u prepoznavanju govora i 36,24% u
prepoznavanju Sapata [Gali¢ et al., 2014]. NesSto bolji rezultati u neusaglasenim
scenarijima su dobijeni u prepoznavanju monofona i trifona i to 74,88% (monofoni) i

64,94% (triifoni) u govoru i 64,8% (monofoni) i 28,32% (trifoni) u Sapatu.

Zbog sli¢nosti problematike sa automatskim prepoznavanjem Sapata korisno je
spomenuti i studiju [Fan et al., 2011] koja je ispitivala primenu skrivenih Markovljevih
modela sa jednim stanjem (GMM) u automatskoj identifikaciji govornika na osnovu
Sapata. Za potrebe ovog istrazivanja koriS¢ene su dve govorne baze na engleskom
jeziku, jedna sa snimcima spontano izgovorenih refenica u govoru i druga sa
reCenicama u Sapatu. GMM model sa PLP (Perceptual Linear Prediction) i MFCC
obelezjima je koriS¢en kao sistem za automatsko porepoznavanje govornika. U
istraZivanju je posebna paznja posvecena neusaglasenim trening/test scenarijima u
kojima je uspeh identifikacije govornika u velikoj meri bio degradiran. Eksperimenti
ove studije su pokazali da upotreba linearne ili eksponencijalane frekvencijske skale
umesto standardne Melove logaritamske skale doprinosi poboljSanju prepoznavanja
govornika. Na taj nain, maksimalni zabeleZzeni uspeh u identifikaciji govornika na

0snovu njegovog spontanog govora u Sapatu iznosi 83.84%.

Sapat je akusticki modelovan najvise sa HMM sistemima, a automatsko
prepoznavanje Sapata je do sada testirano na japanskom, engleskom i srpskom jeziku.
Rezultati svih istrazivanja primene HMM modela u automatskom prepoznavanju Sapata

su pokazali visok uspeh u usaglasenim trening/test scenarijima i dosta loSije rezultate
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prepoznavanja u neusaglasenim trening/test scenarijima. Ipak, iako degradirani rezultati
HMM sistema u neusaglaSenim scenarijima su daleko bolji od onih koji su postignuti sa

DTW sistemima, i daju osnovu za njihovo dalje eventualno poboljsanje.

4.4.3 PRIMENA ANN U AUTOMATSKOM PREPOZNAVANJU SAPATA

Za razliku od skrivenih Markovljevih modela, koji su jo§ pre dvanaest godina
prvi put primenjeni u analizi Sapata, veStacke neuralne mreze do pre pet godina uopste
nisu testirane u automatskom prepoznavanju Sapata. Prva i do nedavno jedina
istrazivanja primene ANN u prepoznavanju Sapata su izvrSena za srpski jezik [Grozdi¢
et al., 2012; Grozdi¢ et al., 2013 a; Grozdi¢ et al., 2013 b; Grozdi¢ et al., 2013 c;
Grozdi¢ et al., 2014; Grozdi¢ et al., 2016 a; Grozdi¢ et al., 2016 b]. Analizirane su pre
svega MLP neuralne mreze, koje su poznate po svojim dobrim performansama i
kompromisu koji ostvaruju izmedu tacnosti, brzine prepoznavanja obrazaca i trosenja
memorijskih resursa [Siniscalchi et al., 2013]. Kao govorna obelezja pored
tradicionalnin MFCC su testirani i drugi tipovi kepstralnih koeficijenata. Detaljno su
ispitani svi neusaglaseni trening/test scenariji [Grozdi¢ et al., 2013 b; Grozdi¢ et al.,
2013 c] i predlozena je nova metoda predobrade govornih signala [Grozdic et al., 2014]
koja poboljsava prepoznavanje izolovanih reci u Sapatu. Uporedene su performanse
MLP i HMM sistema u prepoznavanju Sapata [Grozdi¢ et al., 2016 a]. Takode,
analizirane su i dubinske neuralne mreze, koje u ulozi autoenkodera imaju zadatak da
filtriraju 1 potisnu efekte Sapata iz kepstralnih koeficijenata i na taj nacin u sklopu sa
back-end HMM delom formiraju hibridni odnosno tandem HMM/DNN ASR sistem
robustan na Sapat [Grozdi¢ et al., 2016 b]. Rezultati svih ovih istrazivanja su tokom
poslednjih pet godina publikovani u vise radova [Grozdi¢ et al., 2012; Grozdi¢ et al.,
2013 a; Grozdic¢ et al., 2013 b; Grozdi¢ et al., 2013 c¢; Grozdi¢ et al., 2014; Grozdi¢ et
al., 2016 a; Grozdi¢ et al., 2016 b] i sumirani u ovoj doktorskoj disertaciji.

Do trenutka pisanja ove teze, u literaturi je poznat samo jo$ jedan rad koji je
analiziralo primenu ANN u automatskom prepoznavanju Sapata. U pitanju je rad [Lee et
al., 2014] koji je upotrebio DNN tip neuralnih mreZa za potrebe prepoznavanja $apata u

mandarinskom dijalektu kineskog jezika.
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4.5 REZIME

U ovom poglavlju su opisane neke od osnovnih karakteristika i1 razlika Sapata u
odnosu na govor, kako u fizioloSkom nacinu generisanja tako i u pogledu akustickih
osobina. Usled nedostatka glotalnih vibracija, odnosno zvucnosti, Sapat ima dosta
ravniji spektar od govora i niZu energiju, koja je glavni uzrok niskog SNR u audio
snimcima. Analiza spektrograma potvrduje izmenjene lokacije prva tri formanta, kao i
Sumnu spektralnu strukturu Sapata sliénu onoj pri dubokom disanju. lako je
eksperimentalno dokazano da se Sapat moZe uz minimalne napore sasvim dobro
razumeti 1 da pored verbalnih nosi dosta neverbalnih informacija, automatsko
prepoznavanje Sapata uopSte nije jednostavan zadatak. Nizak SNR, izmenjene lokacije
formanata, ravan spektar i Sumna karakteristika Sapata predstavljaju ozbiljne prepreke u
prepoznavanju Sapata pomocu tradicionalnih ASR sistema. Istrazivanje automatskog
prepoznavanja Sapata su jo§ uvek na pocetnom stadijumu, a do sada su prvenstveno
testirani HMM sistemi. Aktuelne studije i dalje pokazuju skromni uspeh u
prepoznavanju $apata u neusaglasenim obuka/test scenarijima. 1z tog razloga je zapocet
niz novih istrazivanja sa ciljem pronalaska novih govornih obelezja, metoda obuke ASR
sistema 1 predobrade govornih signala. Poslednjih godina, veStacke neuralne mreze su
ponovo u fokusu mnogih istrazivanja medu kojima i onih koje se tiCu automatskog
prepoznavanja Sapata. Predstoje¢i deo ove teze, prezentovace do sada ostvarene

autorske rezultate i pomake u automatskom prepoznavanju Sapata primenom ANN.
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5 KREIRANJE | ANALIZA KORPUSA SAPATA

Na samom pocetku ovog poglavlja ukratko su predstavljene neke od postojecih
govornih baza Sapata, a zatim je detaljno opisano kreiranje i akustiCka analiza prve i
trenutno jedine govorne baze tog tipa za srpski jezik, Whi-Spe, koja je koris¢ena kao
osnova svih eksperimenata ove doktorske disertacije. Takode, u nastavku poglavlja je
opisan postupak inverznog fitriranja i generisanja baze pseudo-Sapata, koja je takode

koris¢ena u eksperimentima ove teze.

5.1 POSTOJECI KORPUSI SAPATA

Istrazivanja Sapata su u velikoj meri ograni¢ena malim brojem kvalitetno
snimljenih i javno dostupnih korpusa Sapata. Trenutno najviSe eksploatisane baze u
istrazivanjima $apata su wWTIMIT (whispered TIMIT), wMRT (whispered Modified
Rhyme Test), UT-VE | (UT Vocal Effort I) i UT-VE Il (UT Vocal Effort 1) korpusi na
enegleskom jeziku, koji su pre svega koriS¢eni u eksperimentima prepoznavanja Sapata i

ispitivanjima njegove razumljivosti.

Korpus wTIMIT [Lim, 2011] je razvijen na Univerzitetu Ilinois i kreiran je da
zadovolji potrebe automatskog prepoznavanja velikog korpusa reci u Sapatu. Ovaj
korpus je fonetski izbalansiran 1 dovoljno veliki da zadovolji sve statisticke zahteve
treninga akustickih modela. Snimljen je po ugledu na poznati TIMIT korpus normalnog

govora [Zue et al., 1990], na ¢ijem razvoju su radili TI (Texas Instruments) i MIT
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(Massachusetts Institute of Technology) za potrebe DARPA (Defense Advanced
Research Projects Agency). TIMIT je uglavnom koris¢en u eksperimentima
automatskog prepoznavanja fonema u normalnom govoru. Sa druge strane, WTIMIT je
korpus Sapata koji je sistematski ureden u parove recenica izgovorenih u normalnom
govoru i Sapatu. U izradi korpusa je ucestvovalo 48 govornika sa dva govorna podrucja
engleskog jezika (28 govornika iz Singapura i 20 govornika iz severne Amerike).
Snimanje je obavljeno u specijalnim kabinama namenjenim za audiometriju, pri ¢emu je
koris¢en usmereni kondenzatorski mikrofon (MX - 2001) na rastojanju 15cm od usta
govornika. Kako bi se tokom snimanja izbegla pojave uduvavanja mikrofona, on je
malo nagnut unazad (suprotno od govornika). Prilikom snimanja Sapata, govornicima je
receno da se priblize mikrofonu radi postizanja boljeg dinamickog opsega u snimcima.
Svaki govornik je procitao set od 450 recCenica, koje su fonetski balansirane i
kontekstualno prilagodene svakodnevnom engleskom jeziku. KoriS¢ene recenice su
preuzete iz TIMIT korpusa i u procesu snimanja su izgovarane u vise sesija kako bi se
izbegao umor govornika. Uporedo sa snimanjem je vrSena kontrola kvaliteta snimaka,
pri ¢emu su snimci sa slabom artikulacijom, pogre$nim izgovorom reci ili sa

isprekidanim recenicama odbacivani i1 vr§eno je njihovo ponovno dosnimavanje.

Korpus WMRT je dizajniran za potrebe testiranja razumljivosti Sapata [Lim,
2011]. Sastoji se iz skupa snimaka izgovora jednosloznih re¢i u Sapatu, koje se
medusobno razlikuju samo u pocetnom ili zavrSnom konsonantu. Snimanje baze je
obavljeno u anehoi¢noj prostoriji sa usmerenim kondenzatorskim mikrofonom (MX-
2001) na rastojanju 15cm od govornikovih usta. U snimanju je ucestvovalo 27
govornika sa podrucija severne Amerike. Kvalitet wWMRT baze je dodatno poboljSan

izbacivanjem Sumnih snimaka, a finalno je snimljeno 15180 reci.

UT-Vocal Effort (UT-VE) I i Il [Zhang et al., 2011] predstavljaju korpuse $apata
za engleski jezik koji su snimljeni na Univerzitetu Teksas u Dalasu. UT-VE I sadrzi
snimke 12 muskih govornika u pet govorna moda: Sapat, tih govor, normalan govor,
glasan govor i vika. Svaki govornik je imao zadatak da u Sapatu izgovori 5 razlicitih
recenica koje su odabrane iz TIMIT baze, a dodatno je sniman i njegov spontani Sapat u
trajanju od jednog minuta. UT-VE II korpus je dosta obimniji i sadrzi veliku koli¢inu

snimaka neutralnog govora sa umetnutim delovima izgovorenim u Sapatu (whisper-
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island). Sadrzi snimke 72 govornika. Ovaj korpus je kreiran pre svega za potrebe
detekcije govora (voice activity) i promene u naprezanju govora (vocal-effort). Nije

toliko pogodan za sistemati¢nu analizu akustickih i fonetskih karakteristika Sapata.

U literaturi se pominje i nesto stariji CHAINS korpus [Cummins et al., 2006].
Ova baza snimaka je kreirana u Irskoj za potrebe analize individualnih karakteristika
govornika, a u svom sastavu pored snimaka razlic¢itih modaliteta govora sadrzi i snimke
reCenica u Sapatu. Baza je snimljena u studijskim uslovima i sastoji se iz 33 reCenice,
delom preuzetih iz TIMIT baze, koje je 36 govornika izgovaralo u 6 govorna moda.
lako je ova baza kreirana za druge namene, ona u izvesnoj meri moze posluziti i u

istrazivanjima Sapata.

Do trenutka pisanja ove teze, u postupku izrade je i jedna audio-vizuelna baza
paralelnih snimaka Sapata i normalnog izgovora za engleski jezik, AV-Whisper [Tran et
al., 2013], koja je namenjena za potrebe kvantitativne analize razlika produkcije govora

1 Sapata.

Pored engleskog jezika, govorna baza Sapata je snimljena i za japanski jezik. U
istrazivanju Sapata [Ito et al., 2005] je snimljen poseban korpus, CIAR, koji se sastoji iz
dva dela. Prvi deo baze ¢ine snimci Sapata sa blisko postavljenim mirkofonom, a drugi
deo baze predstavljaju snimci Sapata u telefonskim razgovorima. U analizi akustickih
karakteristika Sapata koriS¢en je prvi deo baze sa snimcima 123 govornika. Govornici Su
u Sapatu izgovarali 110 reCenica koje su delom preuzete iz ATR [Kurematsu et al.,
1990] i JANAS [ltou et al., 1998] korpusa. Za potrebe eksperimenta automatskog
prepoznavanja Sapata [Ito et al., 2005] koriS¢en je samo drugi deo baze koji se sastoji iz

snimaka 10 govornika koji su tokom telefonskog razgovora u Sapatu ¢itali 30 recenica.

Krajem 2014. godine, na medunarodnoj koferenciji Interspeech je predstavljena
i jedna govorna baza Sapata za kineski jezik, tacnije za mandarinski dijalekat kineskog
jezika [Lee et al., 2014]. Ovaj korpus, nazvan iWhisper-Mandarin, je sli¢an TIMIT i
wTIMIT korpusima. Sacinjen je od paralelnih snimaka normalnog govora i Sapata,
dobijenih ¢itanjem recenica iz dnevne Stampe. U snimanju je ucestvovalo 80 govornika

koji su ¢itali unapred pripremljen skup od 100 fonetski balansiranih recenica koje u
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proseku imaju 15 reci. Ovaj korpus je kreiran sa namenom obrade signala govora 1

Sapata, a do sada je upotrebljen 1 u svrhe treniranja ASR sistema.

Tabelarni pregled svih navedenih korpusa i njihovih osnovnih karakteristika je
pikazan u Tabeli 5.1. Spomenuti korpusi nisu javno dostupni. Neki korpusi se mogu
dobiti jedino uz pismenu saglasnost autora, dok se koriS¢enje ostalih naplacuje. Za
potrebe analize automatskog prepoznavanja Sapata u srpskom jeziku, kreirana je
posebna govorna baza, pod nazivom Whi-Spe [Markovi¢ et al., 2013] i opisana je u

nastavku teksta.

Tabela 5.1

Postojeci korpusi Sapata koji se spominju u literaturi. Skrac¢enica P oznacava paralelni korpus normalnog
govora i Sapata. Skracenica FB oznacava fonetski izbalansirane korpuse.

Korpus Broj govornika Trajanje (sati) P FB Jezik
CIAIR 68M + 557 ~15 v v Japanski
AV-Whisper 8M + 37 <10 4 ? Engleski
CHAINS 18M + 187 <3 4 ? Engleski
UTVE-I 12M <1 v ? Engleski
UTVE-II 37M + 357 <1 x ? Engleski
wTIMIT 25M + 237 ~15 4 v Engleski
WMRT 12M + 157 <1 4 x Engleski

iWhisper-Mandarin 40M + 40Z ~15 v v Mandarinski
Whi-Spe 5M + 57 <5 v v Srpski

5.2 Di1zAIN WHI-SPE KORPUSA

Whi-Spe (skraceno od Whispered Speech) je korpus Sapata za srpski jezik i
koncipiran je tako da sadrzi dva dela: prvi deo koji ¢ine snimci izgovora izolovanih reci
u Sapatu i drugi deo koji se sastoji iz snimaka re¢i u normalnom govoru. Snimci oba
govorna moda su prikupljeni od deset govornika, pet Zenskih i pet muskih, koji su
tokom procesa snimanja ¢itali 50 razlicitih reci sa ponavljanjem od po 10 puta. Kako bi
se izbegao zamor govornika, snimanje je obavljeno u viSe ponovljenih sesija sa
pauzama od po par dana. Ukupno je bilo 10 sesija a u govornoj bazi je finalno
sakupljeno 10000 audio snimaka reci, od kojih je 5000 u Sapatu, a drugih 5000 u
normalnom govoru. U snimanju korpusa su volontirali studenti Visoke $kole tehnickih
strukovnih studija iz Cacka, kojima je Srpski maternji jezik. Govornici su bili proseéne
starosti od 20 do 30 godina i imali su ispravnu artikulaciju i ¢ulo sluha. Primeri reci iz
Whi-Spe baze su preuzeti iz postoje¢eg GEES korpusa [Jovic¢i¢ et al., 2004] i radi lakSe

organizacije su grupisani u tri podkorpusa: boje (6 reci), brojevi (14 reci) i balansirane
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reCi (30 reci). Sve reCi su pazljivo odabrane i zadovoljavaju osnovne lingvisticke
kriterijume srpskog jezika (raspodela glasova, akcenatska struktura, slogovna struktura,
konsonantski skupovi, itd). Spisak svih re¢i zajedno sa njihovom IPA notacijom je
tabelarno prikazan i moze se naci u Prilogu na kraju ove disertacije. Audio snimci Whi-
Spe korpusa su sistematski organizovani u veci broj direktorijuma. Normalan govor i
Sapat su odvojeni u posebne direktorijume u kojima su dalje snimci razvrstani u zasebne
poddirektorijume za svakog od govornika. U pojedina¢nim direktorijumima govornika
re¢i su dalje klasifikovane u tri poddirektorijuma: boje, brojevi i balansirane reci. Zbog
velikog broja snimaka, utvrdena je posebna notacija audio fajlova koja omogucava
njihovu brzu i jednostavnu pretragu. Whi-Spe korpus je besplatan za preuzimanje i

podrzava moguénost daljeg proSirenja.

5.3 SNIMANJE | OBRADA WHI-SPE KORPUSA

Whi-Spe baza je snimljena u tihim laboratorijskim uslovima, u specijalno
konstruisanoj i akusticki obradenoj govornici, sa Optimus omni-direkcionim
mikrofonom dobrog frekvencijskog odziva do 16kHz. Tokom snimanja normalnog
govora, mikrofon je drzan na rastojanju 25cm od usta govornika, dok je u Sapatu bio na
distanci od otprilike Secm. Na ovaj nacin je pokuSano da se dobiju Sto je moguce bolji
snimci, naro¢ito u Sapatu. Govor je digitalizovan sa frekvencijom odabiranja od
22050Hz i rezolucijom 16 bita po odbirku i sacuvan je u Windows PCM wav formatu.
Sesije snimanja su organizovane viSe od 10 puta kako bi se sakupio dovoljan broj
dobrih snimaka. Tokom sesije, govornici su €itali u nizu 50 unapred pripremljenih reci u
dva govorna moda: u Sapatu i normalnom govoru. Tako snimljen set od 100 re¢i po
govorniku je zatim manuelno segmentiran i testiran u pogledu njegovog kvaliteta.
Posebna paZnja je posvecena segmentaciji re¢i u Sapatu, u kojoj su ucestvovali jedan
stru¢njak iz obrade govornih signala i jedan lingvista. Ukoliko je testirani snimak bio
zadovoljavajuéeg kvaliteta, on se obelezavao prema odgovarajuéem pravilu notacije i
smestao u Whi-Spe bazu, dok se u obratnom slucaju vrsila eliminacija snimka. Na ovaj
nacin je snimljeno vise od 10000 re€i, ali je samo 10000 kvalitetnih snimaka zadrZano u

Whi-Spe bazi.

Kontrola kvaliteta snimaka je uocila razne vrste greSaka. Neke od njih su se

odnosile na pogresanu artikulaciju ili izgovor pojedinih glasova, a najveci broj gresaka
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se javljao tokom snimanja Sapata. (Ove greSke su opisane u narednom poglavlju).
Poseban problem u snimanju $apata je bio nizak SNR, koji se uglavnom pojavljivao kod

zenskih osoba. U slu¢aju losih snimaka bila su neophodna ponovna snimanja.

5.4 SPECIFICNE MANIFESTACIJE SAPATA TOKOM SNIMANJA

Tokom snimanja Sapata pojavljivale su se dve vrste greSaka. Prvi tip su takozvane
kontrolisane greske poput pogresne artikulacije pojedinih glasova koje govornik
sluc¢ajno proizvodi tokom snimanja. Ove greSke se mogu ustanoviti odgovaraju¢om
kontrolom kvaliteta snimaka i korigovati ponovnim snimanjem. Slika 5.1 ilustruje

nekoliko primera pomenutih gresaka.

Normal speech

a) ANl || || ‘ | H || .l i I\I'.r.l..‘._l‘l f | |1|. R AT e
b)
Penetration of sonority
Blown microphone
/

c)

—

Too strong friction
d) Ao » o — L

Too quiet record

Stridens

e) fuape L * "
Incorrect articulation
o

f)

Slika 5.1 (a) Primer normalno izgovorene re¢i i pogre$nih snimaka u $apatu usled: (b) probijanja
zvucnosti, (c) suvise jake frikcije i uduvanog mikrofona, (d) suvise tihog Sapata, (e) pojave stridensa, (f)
pogresne artikulacije. [Markovic¢ et al., 2013 a]
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Najcesce greSke koje su se pojavljivale tokom snimanja Sapata su probijanje
zvucnosti, Slika 5.1 b) 1 prejaka frikcija u izgovoru frikativa 1 afrikata, Slika 5.1 c).
Pored ovih greSaka Cesta je bila i pojava uduvanog mikrofona usled suvise bliskog
polozaja mikrofona i usta govornika. Ova pojava se prepoznaje po intenzivnom
akusti¢kom impulsu prikazanom na Slici 5.1 ¢). Problemati¢ni su bili i suviSe tihi Sapat
maskiran ambijentalnim Sumom, Slika 5.1 d), omisija glasova u izgovoru pojedinih reci,
pogresan izgovor pojedinih glasova, itd. Pojava ovih greSaka tokom snimanja se moze
preduprediti odgovaraju¢im treningom i blagovremenim upoznavanjem govornika sa

re¢ima koje treba da izgovori 1 na¢inom Saputanja.

Drugi tip greSaka su takozvane nekontrolisane greSke. Takve su na primer
greske u artikulaciji, poput stridensa prikazanog na Slici 5.1 e) 1 Slici 5.2, koji se javlja

kod pojedinih govornika.
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‘  articulatonimpulses

Slika 5.2 Primeri razli¢itih manifestacija u artikulaciji: (a) neZeljena pojava stridensa u frikativu, (b) vise
stridensa u afrikatu, (c) trenutak odlepljivanja jezika od nepca. [Markovi¢ et al., 2013]

Ovakvi vidovi devijacija artikulacije mogu biti slucajni ili patoloski, pri ¢emu su
govornici sa patoloskim indicijama bili eliminisani iz eksperimenta. Stridens je
specifi¢ni oblik rezonanci koji se javlja tokom artikulacije frikativa [Jovic¢i¢ et al., 2008
b] i prikazan je u primerima na Slici 5.2. U primeru a) je ilustrovan spektrogram Sapata
sa jako izraZzenim i stabilnim stridensom koji je uzrokovan zvu¢nim izgovorom frikativa
/z/, dok je na Slici 5.2 b) prikazano vise jakih i nestabilanih stridensa u izgovoru afrikata
/&/. Stridens nastaje usled neuobicajenog polozaja jezika i nepca i prepoznaje se po
jednom ili viSe jakih i neprijatnih zvukova zvizduka. Druga interesantna pojava u

snimanju Sapata se odnosi na palatalne glasove poput /lj/ i /¢/ i zadnjonepcani glas /k/.
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Slika 5.2 ¢) prikazuje niz veoma kratkih impulsa koji nastaju tokom generisanja
pomenutih glasova usled kontakta jezika sa nepcima. Proces odlepljivanja jezika od
nepca se ne moze kontrolisati voljom 1 predstavlja karakteristiku pojedinih govornika.
Ovakva i sli¢ne pojave predstavljaju dodatne informacije o govorniku i njegovim
karakteristikama Sapata i korisne su za dalju analizu. Naime, u Sapatu se, kako u
vremenskom tako i u spektralnom domenu, pojavljuju razli¢ita fina obelezja koja se ti¢u
nacina artikulacije pojedinca. Takve karakteristike su u normalnom govoru u velikoj
meri maskirane, dok su u Sapatu vidljive i mogu posluziti U njegovom prepoznavanju,

segmentaciji ili grupisanju glasova.

5.5 AKUSTICKA ANALIZA WHI-SPE CORPUSA

U literaturi se kao specificne karakteristike Sapata najces¢e spominju: smanjen
spektralni nagib, duze trajanje izgovora slogova, izmenjene (podignute) pozicije
formanata 1 Sumna struktura spektrograma. U ovoj sekciji je opisan par akustickih

merenja sprovedenih na Whi-Spe korpusu koja potvrduju ove tvrdnje.

5.5.1 TALASNI OBLICI | SPEKTROGRAMI

Na Slici 5.3 su prikazani talasni oblici i Sirokopojasni spektrogrami normalno
izgovorene 1 proSaputane verzije istog niza reci: "jedan", "dva", "tri", "Cetiri" 1 "pet".
Poredeci sa normalnim govorom, Sapat se u vremenskom domenu moze opisati kao
talasni oblik Sumne strukture znatno nizeg intenziteta, sa povremenim naglim
impulsima na mestima ploziva. Nedostatak zvuc¢nosti se odrazava na amplitude zvu¢nih
glasova koje su u Sapatu primetno manje od onih u normalnom govoru, dok su kod
bezvucénih fonema sli¢nog intenziteta kao u govoru. Do istih opservacija su dosli Ito u
svojoj analizi fonema japanskog jezika [Ito et al., 2005] i Jovi¢i¢ u studiji Sapata u
srpskom jeziku [Jovici¢, 1998]. Merenjem ukupnog trajanja snimaka Whi-Spe korpusa,
ustanovljeno je nesto duze trajanje Sapata. Naime, ukupno trajanje svih snimaka
normalnog govora je 58 minuta i 53 sekunde, a Sapata 1 sat i 36 sekundi. Na osnovu
toga mozemo zakljuciti da je izgovor Sapata 2,83% duzi od normalnog govora, $to u

proseku iznosi 20,6ms duZe izgovaranje jedne reci’. Prema tome, rezulatiti ove

2 Ovo trajanje je znatno duZe u slu¢aju kontinualnog $aputanja, kod kojeg je za razliku od izolovanih
snimaka iz Whi-Spe baze dosta izrazenija koartikulacija glasova, pauze prilikom disanja itd., §to sve
doprinosi trajanju Sapata.
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vremenske analize Whi-Spe korpusa potvrduju tvrdnje ranijih istrazivanja [Jovi€ic,
1998; Zhang et al., 2007; Fan et al., 2009].
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Slika 5.3 Talasni oblci i spektrogrami u (a) normalnom govoru i (b) $apatu.

Analiza sirokopojasnih spektrograma ukazuje na jo§ neke razlike izmedu
normalnog govora i Sapata. Uprkos izmenama u obliku vokalnog trakta i Sumnoj
strukturi Sapata, spektrogrami su ocuvali osnovne spektralne karakteristike govora.
Spektralni koncentrati, tj. formanti, su energetski oslabljeni ali i dalje vidljivi. Najvece
spektralne promene su uocene kod vokala kod kojih su lokacije nizih formanata

izdignute ka visim frekvencijama, $to je takode u saglasnosti sa drugim istraZivanjima
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[Kallail et al., 1984 a; Jovici¢, 1998; Ito et al., 2005]. Za razliku od vokala, bezvu¢ni

konsonanti nisu toliko izmenjeni u spektralnom domenu [Ito et al., 2005].

5.5.2 SPEKTRALNI NAGIB

Nedostatak zvucnosti u Sapatu se moze primetiti i u analizi dugovremenih
usrednjenih spektara (Long Term Average Speech Spectrum - LTASS) u kojima Sapat u
poredenju sa normalnim govorom ima dosta ravniji spektralni nagib [Jovici¢, 1998; Ito
et al., 2005; Zhang et al., 2007]. Na Slici 5.4. su uporedeni LTASS Whi-Spe baze u

normalnom govoru i Sapatu za muske i Zenske govornike.
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Slika 5.4 Dugovremeni usrednjeni spektri Whi-Spe korpusa: (a) Zenski govornici (b) muski govornici.
Crvena linija predstavlja LTASS normalnog govora, a plava isprekidana linija LTASS Sapata. [Grozdi¢
etal., 2017]

Spektri normalnog govora u poredenju sa Sapatom imaju dosta viSu energiju na niZim
frekvencijama nego na viSim, odnosno imaju strmiji spektralni nagib. Ova spektralna
karakteristika govora se objaSnjava snaznijjom glotalnom pobudom u nizim
frekvencijskim predelima nego na viSim ucestanostima. Sa druge strane, Sapat zbog
Sumne i neperiodicne pobude ima skoro ravan spektar. Poredenjem dugovremenih
usrednjenih spektara muskih 1 Zenskih govornika, nije primecena bitnija razlika.
Dobijeni rezultati spektralne analize Whi-Spe korpusa su u saglasnosti sa drugim
istrazivanjima $apata [Eklund et al., 1996; Konno et al., 1996; Jovici¢, 1998; Ito et al.,
2005; Jovicic¢ et al., 2008].
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5.5.3 KEPSTRALNA ANALIZA

Za potrebe kvantifikovanja razlike izmedu reci, kao mera akusticke razlic¢itosti
moze Se koristiti kepstralna distanca (Cepstral Distance - CD) [Gray et al., 1976;
Tohkura, 1987; Kitawaki et al., 1988]. U tu svrhu je izvrSena kepstralna analiza Whi-
Spe korpusa, koja je omogucila merenje razlike izmedu istih re¢i u govoru 1 Sapatu.
Upotrebljene su Mel-frekvencijske kepstralne distance (Mel-based cepstral distance),

definisane na sledec¢i nacin [C6té, 2011]:

N
. 10 () _ (w2
D= |n(10) ng (CI Ci ) ' (5'1)

gde su ci™ i ¢i™ kepstralni koeficijenti (MFCC) u normalnom govoru i 3apatu,
respektivno, a N=132 je broj kepstralnih koeficijenata po jednoj reci (vidi poglavlje 6).
Srednje vrednosti kepstralnih distanci za sve re¢i iz Whi-Spe baze su izracunate i

prikazane na Slici 5.5.

7.5 T T T T T T T

Cepstral distance (dB)

[l \Words without unvoiced consonants
I Words with one unvoiced consonant
[ Twords with two or more unvoiced consonants

5 10 15 20 25
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Slika 5.5 Srednja kepstralna distanca izmedu re¢i u normalnom govoru i $apatu. [Grozdic¢ et al., 2016 a]

U zavisnosti od broja bezvuénih konsonanata, re¢i iz Whi-Spe korpusa su podeljene u
tri grupe (re€i bez bezvucnih konsonanata, reci sa jednim bezvu¢nim konsonantom i reci
sa dva ili viSe bezvu¢nih konsonanta) i markirane razli¢itim bojama. Sa dijagrama se
moze videti da najmanje vrednosti kepstralne distance imaju re¢i sa po dva ili vise

bezvuénih konsonanata, koja u proseku iznosi 5.7dB, dok rec¢i sa jednim bezvucnim
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konsonantom imaju ne$to vece kepstralne distance od 6.3dB. ReCi bez bezvuénih
konsonanata imaju najvece kepstralne distance od 6.7dB, odnosno razlike izmedu
normalnog govora i Sapata su ovom slucaju najvece. Prikazani rezultati potvrduju da su
vokali i zvucni glasovi u Sapatu vise izmenjeni u nego Sto je to slucaj sa bezvucnim
glasovima [Ito et al., 2005], pa je otuda i manja razlika izmedu govora i $apata kod reci

sa ve¢im brojem bezvu¢nih konsonanata.

Kepstralni koeficijenti se mogu dalje analizirati i porediti u normalnom govoru i
Sapatu u vidu analize raspodela kepstralnih koeficijenata. Na primer, raspodele prva dva
kepstralna koeficijenta, Cco I €1, mogu posluziti za poredenje energije i spektralnog
nagiba u re¢ima izgovorenim u dva razli¢ita govorna moda. Naime, co koeficijenti nose
informaciju o energiji signala, dok se ci odnosi na spektralni nagib signala
[Ghaffarzadegan et al., 2014 a]. Na Slici 5.6 su prikazane raspodele coi c1 koeficijenata
u Whi-Spe bazi u normalnom govoru i Sapatu. Takode su analizirane 1 raspodele
njihovih zvucénih 1 bezvucnih segmenata. Odnos zastupljenosti zvu¢nih glasova naspram
bezvuénih u Whi-Spe bazi u slu¢aju snimaka normalnog govora je 37.65/62.35%, dok je
u Sapatu taj odnos 99.2/0.8%. Prema tome, u pogledu zvuc¢nosti snimci Sapata u Whi-
Spe bazi su zadovoljavajuceg kvaliteta, zahvaljuju¢i sprovedenoj kontroli kvaliteta
snimaka koja je odbacila loSije snimke sa zvuénim segmentima, odnosno snimke

takozvanog mekog Saputanja (soft whisper).

Leva strana Slike 5.6. predstavlja co raspodele na osnovu kojih se mogu tumaciti
nivoi energije. U normalnom govoru, co raspodele pokazuju domninantnost zvucnih
segmenata koji imaju visu energiju (vece co vrednosti) nego bezvucni govor. U Sapatu je
obrnuta situacija i bezvuéni glasovi su dominantni. Medutim, Co raspodele u normalnom
govoru 1 Sapatu su centrirane oko slicnih pozicija, §to znaci da snimci govora i Sapata
imaju slicnu energiju. Naravno, ovaj rezultat nije slucajnost ve¢ je posledica blisko

primaknutog mikrofona tokom snimanja Sapata.

Desna strana Slike 5.5 se odnosi na raspodele ci koeficijenata koje nose
informacije o spektralnom nagibu. U normalnom govoru, zvu¢ni glasovi zauzimaju vise
c1 vrednosti, odnosno imaju strmije nagibe spektra. Sledeéi intuiciju i polozaj raspodela
bezvucnih segmenta oko nizih c1 vrednosti, zakljucuje se da oni imaju manje spektralne

nagibe i ravniji spektar. U Sapatu su sve raspodele pomerene u levo, ka nizim c1
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vrednostima, $to jo§ jednom dokazuje prethodne tvrdnje da je spektar Sapata dosta
ravniji u poredenju sa normalnim govorom. Za razliku od co raspodela, u slu¢aju c1

raspodela postoji vidljiva razlika u njihovim polozajima u normalnom govoru i $apatu.
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(b) Raspodele ¢y i ¢1 koeficijenata u Sapatu.

Slika 5.6 Normalizovane cq i ¢; raspodele u normalnom govoru i $apatu. [Grozdi¢ et al., 2016 a]

5.6 PSEUDO-SAPAT

Pseudo-Sapat predstavlja veStacki generisan Sapat dobijen pomocéu inverznog
filtriranja uzoraka normalnog govora i dodavanja Gausovog Suma. Ovakav tip govornog
signala i inverzno filtriranje je koris¢eno u dva razli¢ita eksperimenta ove doktorske
teze. Prvo, inverzno filtriranje je posluzilo kao metoda smanjenja spektralnih razlika
izmedu govora i Sapata koja je upotrebljena zarad dokaza hipoteze o uzroku razlike u
rezultatima prepoznavanja refi u neusaglasenim obuka/test scenarijima sa MLP

sistemima (Poglavlje 9.6). Drugo, pseudo-sapat je upotrebljen za obuku dubinskog
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autoenkodera Ciji je zadatak ekstrakcija robustnih govornih obelezja (Poglavlje 7.2). U
nastavku su opisani inverzni filtar, akusti¢ka anliza inverznog filtriranja i kreiranje baze

pseudo-sapata.

5.6.1 [INVERZNI FILTRIRANJE

Inverzno filtriranje je primenjeno na svakom govornom stimulusu (uzorku) iz
Whi-Spe baze. Inverzni filtar (IF) koji je koriS¢en u te svrhe se matemati¢ki moze

opisati slede¢om formulom:

IF(z):%:l—iaizi : (5.1)

gde je H(z) prenosna funkcija vokalnog trakta, ai su LPC koeficijenti govornog
stimulusa®, a p = 10 je red LPC filtra. Na osnovu (5.1) formule, zakljucuje se de je
inverzni filtar, 1F(z), ustvari filtar predikcije u LPC analizi [Linggard, 1985]. Zbog svog
reciprotnog odnosa sa all-pole filtrom, H(z), frekvencijski odziv inverznog filtra je

obrnut anvelopi LPC spektra, kao sto je ilustrovano na Slici 5.7 d).
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Slika 5.7 Primer inverznog filtriranja na re¢i u normalnom govoru: (a) FFT spektar reéi, (b) LPC
anvelopa spektra, (c) FFT spektar posle inverznog filtriranja, i (d) frekvencijski odziv inverznog filtra
IF(2). [Grozdi¢ et al., 2016 a]

3 U ovom sluéaju pod govornim stimulusom se podrazumeva nesegmentiran govorni signal.
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Zahvaljuju¢i ovoj karakteristici, inverzni filtar omogucava poravnanje spektra svake
reCi iz Whi-Spe baze, pri ¢emu sa porastom reda filtra raste i stepen izravnavanja
spektra. Kako se ovakvim filtriranjem ne bi izgubile informacije o formantima, odnosno
kako se spektar govora ne bi suvise "ispeglao", upotrebljen je filtar desetog reda koji

grubo aproksimira anvelopu spektra kao $to je prikazano na Slici 5.7 b).

5.6.2 AKUSTICKA ANALIZA NAKON INVERZNOG FILTRIRANJA

Finalni rezultati inverznog filtriranja stimulusa iz Whi-Spe baze su ilustrovani u
vidu dugovremenih usrednjenih spektara (LTASS) na Slici 5.8. Porede¢i izglede

LTASS pre i posle inverznog filtriranja, spektri govora 1 Sapata su sada izravnati 1 dosta

slicniji.
-40 T T T T T
Normal speech
—Whisper
------ Filtered speech
------ Filtered whisper
a i
=
[<5]
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E i
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&
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_100 [ [ [ [ [
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Frequency (kHz)

Slika 5.8 LTASS Whi-Spe baze, pre i posle inverznog filtriranja. [Grozdi¢ et al., 2016 a]

Da bi se dokazalo da se ovako postignuta spektralna sli¢nost govora i Sapata
odrazila i u kepstralnom domenu, ponovo su izraunate kepstralne distance. Srednja
kepstralna distanca izmedu re¢i u normlanom govoru i §apatu pre inverznog filtriranja je

bila 6.19dB, dok je posle inverznog filtriranja prilicno smanjena i iznosi 3.45dB.

Promene u energiji i spektralnom nagibu stimulusa posle inverznog filtriranja se
mogu ustanoviti i kroz neSto detaljniju analizu raspodela co i c1 kepstralnih
koeficijenata, prikazanih na Slici 5.9. U poredenju sa raspodelama co koeficijenata pre

filtriranja (Slika 5.6) nove raspodele co koeficijenata su pomerene ka na nesto nizim
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vrednostima Sto ukazuje na smanjene nivoa energije. Ovaj pad energije, koji je prisutan
u stimulusima oba govorna moda, je posledica potiskivanja pre svega spektralnih
komponenti do 5 kHz tokom inverznog filtriranja. | pored ovih izmena, raspodele co
koeficijenata su i dalje centrirane oko istih poziciija jedne iznad drugih, $to govori da su

snimci govora 1 Sapata ostali sli¢nih energija.
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(b) Raspodele ¢y i ¢1 koeficijenata u Sapatu.

Slika 5.9 Normalizovane ¢y i ¢; raspodele u normalnom govoru i §apatu posle inverznog filtriranja.

[Grozdi¢ et al., 2016 a]

Sa desne strane Slike 5.9 prikazane su raspodele ci1 koeficijenata koje su takode
medusobno centrirane oko iste pozicije. To dokazuje da je sa inverznim filtriranjem
spektralni nagib u normalnom govoru smanjen i da se sada poklapa sa nagibom spektra
Sapata. Postignuti pomeraj raspodela c1 koeficijenata u normalnom govoru ka nizim C1

vrednostima (ravniji spektar) je ocigledan prilikom poredenja Slike 5.6 i Slike 5.9.
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Raspodele zvucnih 1 bezvucnih segmenata Whi-Spe baze, takode demonstriraju
postignuto potiskivanje zvucnosti 1 ostvarenu dominaciju bezvu¢nih segmenata u

normalnom govoru.

5.6.3 KREIRANJE BAZE PSEUDO-SAPATA

Pseudo-sapat se generiSe potiskivanjem zvuénosti iz normalnog govora putem
inverznog filtriranja i dodavanjem belog Gausovog Suma zarad dodatnog isticanja
Sumne strukture Sapata. Ovako generisan pseudo-Sapat iz snimaka normalnog je po
svojim akusti¢kim karakteristikama priblizan prirodnom $apatu. Koriste¢i inverzni filtar
(opisan u tacki 5.6.1) uz odgovarajuce zaSumljivanje sa belim Sumom do 10dB SNR, od
5000 snimaka normalnog govora iz Whi-Spe korpusa je na veoma brz naéin Kreirana
baza od 5000 snimaka pseudo-sapata. Kreirana baza pseudo-Sapata je koriS¢ena u
postupku obuke dubinskog denoising autoenkodera o ¢emu ¢e biti vise re¢i u Poglavlju
7.2.

5.7 REzIME

U ovom poglavlju je opisano kreiranje Whi-Spe korpusa, jednog od par postoje¢ih
kvalitetno snimljenih i sistematski uredenih korpusa Sapata prikazanih u Tabeli 5.1.
Whi-Spe baza sadrzi 10000 snimaka izgovora izolovanih re¢i u normalnom govoru i
Sapatu, Sto je ¢ini korpusom srednje veliine i jedinom govornom bazom tog tipa u
srpskom jeziku. Whi-Spe je do sada eksploatisan u istrazivanjima akusti¢kih
karakteristika Sapata kao i u eksperimentima automatskog prepoznavanja Sapata, koji

¢ine osnovu ove doktorske disertacije.

Snimanje govorne baze je obavljeno u laboratorijskim uslovima, sa koris¢enjem
profesionalne opreme. U snimanju su ucestvovali govornici oba pola, kao i1 dvojica
eksperta iz oblasti digitalne obrade govornih signala i lingvistike, koji su bili odgovorni
za kontrolu kvaliteta snimaka. Snimanje govorne baze je vrSeno u par sesija, pri cemu
su sve uocene greske, najes¢e u vidu specificnih manifestacija tokom snimanja Sapata,

korigovane kroz nakandna dosnimavanja.

Akusticka analiza Whi-Spe baze je posluzila kao provera karakteristika Sapata u
srpskom jeziku i demonstracija osnovnih akusti¢kih razlika izmedu govora i Sapata.

Najistaknutije razlike Sapata u odnosu na govor se ogledaju u njegovoj Sumnoj i dobrim
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delom aperiodi¢noj strukturi, niskoj energiji, drugacijem polozaju formanata u vokalima
i veoma blagom, skoro ravnom spektralnom nagibu. Nabrojane razlike ¢ine Sapat veoma
problemati¢nim u pogledu atomatskog prepoznavanja pomocu tradicionalnih ASR
sistema, koji su prevashodno dizajnirani za prepoznavanje normalnog govora. Neke od
tih razlika se mogu ublaziti, poput razlika u nivoima energije, koji se kao §to je
demonstrirano u ovom poglavlju mogu smanjiti pri dobrim SNR uslovima sa
priblizavanjem mikrofona u Saputanju. Ipak, ovako jednostavne metode ne smanjuju
spektralne nejednakosti govora i Sapata, koje poput razlike u spektralnom nagibu
predstavljaju bitan problem, i zahtevaju njihovu odgovaraju¢u modifikaciju kako bi se
prilagodile automatskom prepoznavanju Sapata. Sa tim ciljem, u sklopu akusticke
analize razlika normalnog govora i $apata, u ovom poglavlju je analiziran i postupak
inverznog filtriranja kojim se pre svega uti¢e na smanjenje spektralnog nagiba i
potiskivanje zvucnosti u normalnom govoru. Efekti inverznog filtriranja su
demonstritani i kroz analizu u kepstralnom domenu. Inverzno filtriranje ujedno
predstavlja i bitnu tehniku za generisanje pseudo-sapata, Sto je iskoriséeno za kreiranje
posebne baze pseudo-sapata koja je kasnije koris¢ena u nekim eksperimentima ovog

doktorata.
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6 KREIRANJE MLP SISTEMA ZA

PREPOZNAVANJE SAPATA

U ovom poglavlju je sistematski opisan postupak kreiranja sistema za automatsko
prepoznavanje Sapata baziranog na posebnom tipu vestaCkih neuralnih mreza,
takozvanim viseslojnim perceptronima (MLP). MLP sistem, Sematski prikazan na Slici
6.1, je realizovan u MATLAB programskom jeziku i sastoji se iz ulaznog dela,
takozvanog front-end sistema, u kome se vrsi predobrada govornih signala i ekstrakcija
govornih obelezja (speech features), i iz zadnjeg dela, poznatog kao back-end sistem, u
kome se pomo¢u MLP obavlja prepoznavanje reci odnosno klasifikacija obrazaca.
Procedura predobrade signala je primenjena na svakoj re¢i iz Whi-Spe baze i
podrazumeva njihovu segmentaciju, vremensko uskladivanje, prozorovanje i filtriranje,
posle Cega se iz tako obradenih govornih signala obavljala ekstrakcija tri razlicita tipa
kepstralnih koeficijenata: MFCC, TECC (Teager Energy Cepstral Coefficients) i
TEMFCC (Teager Energy based Mel-Frequency Cepstral Coefficients). Matematicki
postupak izracunavanja svakog od navedenih kepstralnih koeficijenata kao i njihove
medusobne razlike su detaljno obrazlozeni u tacki 6.2.2 ovog podpoglavlja. l1zdvojena
govorna obelezja su dalje koris¢ena u postupku treniranja i simulacije MLP, zaSta je

bila neophodna podela Whi-Spe korpusa i formiranje posebnih baza podataka za obuku,
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validaciju 1 testiranje neuralne mreze. Ostatak poglavlja je posvecen kreiranju ANN,

pronalasku optimalne MLP arhitekture 1 opisu postupka obucavanja neuralne mreze.
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Slika 6.1 Blok Sema sistema baziranog na MLP za automatsko prepoznavanje izolovanih re¢i iz Whi-Spe
baze.

6.1 PREDOBRADA GOVORNIH SIGNALA

Faza predobrade govornih signala je ista za sve ulazne stimuluse i ukljucuje:
segmentaciju govornih signala na okvire, njihovo vremensko uskladivanje, primenu

preemfazisa i mnozenje sa Hamingovom prozorskom funkcijom.

6.1.1 SEGMENTACIJA | VREMENSKO USKLAPIVANJE GOVORNIH SIGNALA

Ustaljeni pristup u digitalnoj obradi govornih signala je zasnovan na analizi
kratkovremenih segmenata govora (short-time analysis), prose¢ne duzine 10-40 ms.
lako se smatra da je govorni signal u ovako kratkim segmentima sporopromenljiv,
praksa ukazuje na pojedine izuzetke poput izgovora konsonanata na kraju reci, kod
kojih se pojavljuju ostri spektralni prelazi i brzi pomeraji spektralnih pikova za ¢ak 80
Hz/ms [Markel et al., 1976]. Brzina promene spektralnih karakteristika govora zavise i

od brzine artikulacije, pa je u slucaju Sapata ona neSto sporija. Ovi faktori odreduju
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odabir duzine a samim tim i broja vremenskih okvira koji Se uzimaju u procesu
segmentacije. U radu sa veStackim neuralnim mrezama postoje dodatna ogranicenja u
pogledu segmentacije re¢i na vremenske okvire. Ulazni sloj neurona neuralne mreze
sadrzi fiksan broj ¢vorova, $to znaci da ona moze primati samo podatke fiksne duzine.
Posto su reci u Whi-Spe bazi razli¢itog trajanja, potrebno je da se govorni signali podele
na fiksan broj vremenskih okvira (segmenata) iz kojih ¢e se dalje obaviti ekstrakcija
jednakog broja govornih obelezja. Za ovakve potrebe vestackih neuralnih mreza postoje
dve definisane metode segmentacije reci u kojima se dobija fiksan broj okvira [Pan et
al., 2007]:

1) U prvoj metodi se koriste vremenski okviri promenljive duzine (dynamic

numbers of sample points);

2) Druga metoda koristi vremenske okvire fiksne duzine sa promenljivim

medusobnim preklapanjem (dynamic frame overlap rates).

U ovoj tezi su testirane obe metode segmentacije. Prvo je odreden broj
vremenskih okvira, J, sa kojim su reci segmentirane. Taj broj je odreden na osnovu
statistiCke analize prose¢nog broja fonema u re¢ima. Za reci iz Whi-Spe korpusa
prosecni broj fonema je izmedu 3 1 9 (sa izuzetkom dve re¢i koje imaju 12 1 13
fonema). Kako bi u proseku kod duzih re¢i na raspolaganju postojao jedan okvir po
fonemu, re¢i su segmentirane na J = 11 okvira, pri ¢emu je kod kracih reci broj
vremenskih okvira po fonemu veéi. Pretpostavljeno je da ovako finija vremenska
rezolucija kod kracih re¢i omogucava njihovo bolje prepoznavanje, dok se kod duzih

reci ovakav tip dobitka ostvaruje na racun njihovog bogatijeg fonetskog sadrzaja.

U slucaju prve metode, svaka re¢ iz Whi-Spe korpusa je segmentirana po svojoj
duZzini sa J = 11 vremenskih okvira koji se medusobno preklapaju 50%, Slika 6.2, iz
kojih je kasnije vrSena ekstrakcija govornih obelezja. Na ovaj nacin je postignuta
vremenska normalizacija razliitog trajanja izgovora reci, pri ¢emu je duzina okvira

srazmerna trajanju reci.

Drugi metod segmentacije podrazumeva koriS¢enje J = 11 vremenskih okvira
iste duzine, pri ¢emu je njihovo preklapanje zavisno od trajanja svake pojedine reci.

Duzina preklapanja susednih okvira je obrnuto srazmerna trajanju analizirane reci,
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odnosno, u slucaju kratkih re¢i preklapanje je vece, dok je kod dugackih reci
praklapanje manje. Obe metode su pokazale sliéne rezultate u preliminarnim

eksperimentima, a u nastavku istrazivanja je koriS¢en samo prvi metod.
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Okvir
Slika 6.2 Primer segmentacija re¢i na okvire sa medusobnim preklapanjem.

Pored ove dve metode, za potrebe vremenskog uskladivanja govornih signala i
svodenja njihovog trajanja na istu duzinu, testirane su i druge metode poput DTW-FF
(DTW-Frame Fixing) i PCA (Principal Component Anlaysis). Medutim, ove metode su
usled izbacivanja reudundantnih podataka iz govornih signala pokazale dosta slabije
rezultate* u neusaglasenim obuka/test scenarijima, pa iz tog razloga nisu kri§éene u

kasnijim eksperimentima.

6.1.2 PREEMFAZIS | PROZOROVANJE GOVORNIH SIGNALA

Uobicajna praksa u predobradi govornih signala je primena preemfazis filtra koji
poravnava spektar i vr$i balansiranje energije viSih i1 nizih spektralnih komponenti.
Zvucni delovi govora po prirodi imaju veéu energiju na niZim ucestanostima 1 strmiji
spektralni nagib ka visim frekvencijama, koji je obi¢no reda 20 dB po dekadi® [Markel
et al., 1976]. Preemfazis filtar sluzi da neutraliSe ovaj nagib i smanji veliki dinamicki
opseg govornog signala pre sprovodenja spektralne analize ¢ime se poboljSava njena

efikasnost. Sa druge strane, ¢ulo sluha je dosta osetljivije na frekvencijama iznad 1 kHz,

4 Izbacivanje redundantnih informacija iz govornih signala nije umanjila uspeh u prepoznavanju reéi u
usaglaSenim obuka/test scenarijima. Ipak, u neusagla§enim scenarijima primena PCA ili DTW-FF metode
kompresije je rezultovala drasti¢nim smanjenjem uspeha prepoznavanja reci koje nije prelazilo 10%.

5 Otprilike 6 dB po oktavi.
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a preemfazis filtar pojaCava upravo ovu oblast spektra, Slika 6.3. Mera u kojoj
preemfazis pojaCava energiju na viSim frekvencijama se najceS¢e definiSe u vidu

koeficijenta A = [0,9 - 1,0] FIR filtra, zapisanog na slede¢i nacin:
H(z)=1-1z". (6.1)
U vremenskom domenu izlaz ovakvog preemfazis filtra, Sout(n), se moze opisati sa:
Sout = Sin (M) =48, (N-1), (6.2)

gde su sin(n) odbirci ulaznog signala. U predstoje¢im eksperimetnima ove teze je
koris¢en preemfazis filtar sa koeficijentom A = 0,97 i frekvencijskim odzivom

prikazanim na Slici 6.3.
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Slika 6.3 Frekvencijski odziv preemfazis filtra.

Kako bi se izbegla pojava diskontinuiteta izmedu susednih okvira i pojava curenja

spektra, vremenski okviri su posle preemfazisa pomnoZzeni Hamingovom prozorskom

funkcijom:

w(n) = o.54—o.46cos(sinlj, 6.3)

gde N predstavlja duzinu prozora u odbircima, Slika 6.4.
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Slika 6.4 Hamming prozorska funkcija.

6.2 EKSTRAKCIJA GOVORNIH OBELEZJA

Prvi korak posle procedure predobrade govornih signala je ekstrakcija govornih
obelezja. Cilj ekstrakcije govornih obelezja je transformisanje ulaznih govornih signala
u sekvencu vektora akustickih obelezja, koja nosi relevantne informacije bitne za
njihovu diskriminaciju 1 automatsko prepoznavanje. Ekstrakcijom govornih obelezja 1
formiranjem odgovarajuc¢ih akustickih obrazaca redukuju se nezeljene varijabilnosti i
dimenzije signala, §to omogucava njihovo efikasnije procesiranje i klasifikaciju u back-
end sistemu. Za potrebe ASR sistema kao govorna obelezja najceS¢e su u upotrebi
kepstralni koeficijenti, od kojih su u ovom istrazivanju testirana tri tipa: MFCC, TECC i
TEMFCC.

6.2.1 MEL-FREKVENCIJSKI KEPSTRALNI KOEFICIJENTI (MFCC)

Mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCC) su trenutno najdominantnija
kepstralna obelezja koja se koriste u obradi govornih signala, pre svega u zadacima
identifikacije, Klasifikacije i prepoznavanja. MFCC su dizajnirani sa idejom da
oponasaju covekov slusni mehanizam, za koji je poznato da procesira govorne signale
na nelinearan na¢in. Melova skala [Stevens et al., 1937], Slika 6.5, je zasnovana upravo
na ovoj ¢injenici da frekvencijski odziv covekovog uha na pobudu zvucnog signala nije
linearna funkcija frekvencije. Taj odziv se moZe modelovati Melovom skalom, kod koje
je razmak izmedu frekvencija iznad 1000 Hz logaritamski. Odnos izmedu Melove skale
i frekvencije u Hz se moze formulisati jednac¢inom [O'Shaughnessy, 1987] (6.4) i

ilustrovati Slikom 6.5:
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Zbog svojih karakteristika 1 moguénosti kompaktnog reprezentovanja relevantnih
informacija govornih signala, Mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti igraju vaznu

ulogu u automatskom prepoznavanju govora.
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Slika 6.5 1zgled Melove skale.

Postupak ekstrakcije Mel-frekvencijskih kepstralnih koeficijenta iz govornog

signala je Sematski prikazan na Slici 6.7.

Za svaki vremenski okvir govornog signala koji je proSao fazu predobrade,

procedura izracunavanja MFCC se odvija u nekoliko koraka:

1) Izracunava se FFT (Fast Fourier Transform) vremenskog okvira:

~+00

Sinw]= > s[m]wn —mJe” %™ (6.5)

m=—00

gde je S[n,wk] spektar govornog segmenta s[n], wk = 2zk/N, a N je duzina FFT.

2) Odreduje se spektralna gustina snage, P[n,wk], za tako izracunat spektar:
1 2
P[n,wk]=W|S[n,Wk]| : (6.6)
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3) Primenjuje se trougaona Mel-frekvencijska banka filtara, Mi[wk], (Slika 6.6) na

spektralnu gustinu snage:

Y,
e[n,I]= kz M, [w IP[n, w, 1), (6.7)
=T

gde je L = 30 ukupan broj filtara, I = 1, 2 ... L, a Li i Ui su pojedina¢ne donje i

gornje grani¢ne frekvencije svakog od filtra.

o o
o [oe]

Amplitude

| Al I Y
6000 8000 10000

Frequency (Hz)

Slika 6.6 Melova trougaona banka filtara, predstavljena na linearnoj skali u Hz.

4) Logaritmuje se energija na izlazu svakog filtra.

5) Na logaritmovane energije se primenjuje se DCT (Discrete Cosine Transform)
¢ime se dobija Mel-frekvencijski kepstar MFC (Mel Frequency Cepstrum), iz

koga se izdvaja samo prvih 12 kepstralnih koeficijenata:
N kz(1-0.5)
MFCC[n,w, ]= ; log(e[n, 1T) cos (”Lj (6.8)

gde su indeksi koeficijenata k = 1, 2 ... N¢, @ Nc = 12 maksimalni broj kepstralnih

koeficijenata.
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6) U cilju boljeg opisivanja dinamike signala izra¢unavaju se dinamicka obeleZja® u
vidu prvog (delta) i drugog (delta-delta) vremenskog izvoda Mel-frekvencijskih

kepstralnih koeficijenata:

M

Y. mMFCC;[k+m]

AMFCC,[K]=m=M , (6.9)
> m
m=-M
M
> MAMFCC,[k +m]
AAMFCC [k]=m=M , (6.10)
> m
m=-M

gde su AMFCCi[k] i AAMFCCi[k] k-ti delta i delta-delta koeficijenti za i-ti
okvir, a za njihovo izracunavanje je koris¢eno M = 4 (u slucaju AAMFCC
obelezja koristi se M = 1). Gore opisani nacin izracunavanja dinamickih obelezja
predstavlja aprkosimaciju prvih i drugih vremenskih izvoda, dobijenih pomocu

metode polinomskog fitovanja (polynomial fitting).

i Predobrada | i Ekstrakeija |
: s(1) X l '
E i : Spektralna i
' r 0! gustina snage '
! Odabiranje i i' i
E kvantizacija L Pln.wz] !
P MN : : S[n.wi] Melova banka :
' v v !: filtara E
i Segmentacija ! i i
: b e[n.i] !
] o : : :
i ¥ 4 : i i m?i?;“g%% Logaritmovanje E
! Preemfazis i !
! (1-az) ¥ | logle[nD])
LW D DCT :
1 v : i :
! Prozorovanje E | i MFCC[n.wi] E
i E i Vremenski E
E s[n] L izvodi :
E ¥ AMFCC[A] |
i ¥ | AAMFCClK] |

Slika 6.7 Procedura ekstrakcije MFCC obelezja i njenih prvih i drugih izvoda.

® Prema analogiji sa na¢inom izradunavanja brzine u kinetici, delta obeleZja predstavljaju brzinu promene
avelope spektra govornog signala. Sli¢no, delta-delta obelezja predstavljaju ubrzanje, pa se zato u
literaturi ¢esto javljaju pod terminom acceleration coefficients.
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6.2.2 TEAGER-ENERGETSKA OBELEZJA

Druga dva tipa kepstralnih koeficijenata, TEMFCC 1 TECC, su karakteristi¢na

po specificnom nacinu izracunavanja energije poznatom kao Teager energija.

6.2.2.1 TEAGER ENERGIJA

Obelezja poput LPCC (Linear Prediction Cepstral Coeffcicients - LPCC) i
MFCC su zasnovana na modelima linearne produkcije govora u kojima je protok
vazdusne struje duz vokalnog trakta predstavljen u vidu propagacije linearnog
ravanskog talasa. U realnosti vazduSno strujanje nije tako jednostavno, linearno 1
periodi¢no. Duz vokalnog trakta se javlja vise vrtloznih struja koje medusobno
interaguju i daju protoku vazduha vrtloznu i nelinearnu formu. Sa ciljem boljeg
modelovanja izvora zvucéne pobude u generisanju govora, osmisljen je novi model
zasnovan na drugacijem izraCunavanju energije vazdusnog strujanja. Predlozen je
jednostavan algoritam koji koristi operator za pracenje nelinearne energije, pod nazivom
TEO (Teager Energy Operator - TEO) [Teager, 1980; Teager, 1989].

Prema konvencionalnom nacinu, energija se ratuna kao suma kvadriranih
amplituda signala (Standard-Energy Operator, SEO - x(t)?). Vodeéi se ovim nacelom,
moze se zakljuciti da su energije tonova od 10 Hz i 1000 Hz jednake. Ipak, za
generisanje signala sa frekvencijom od 1000 Hz je potrebno mnogo viSe energije nego
za generisanje signala od 10 Hz [Holambe et al., 2012]. 1z tog razloga, sa Zeljom da se
opiSe trenutna energija nelinearnih vrtloznih interakcija vazdu$nih struja je razvijen
TEO [Teager, 1980; Kaiser, 1983]. Za razliku od SEO koji izracunava samo kineticku
komponentu energije signala, Teager-energetski operator izraCunava “pravu” ukupnu
energiju zvucnog izvora koja pored amplitudskih sadrzi i frekvencijske informacije
[Dimitriadis et al., 2005]. Drugim recima, totalna energija izvora, odnosno suma
potencijalne i kineticke energije, je proprocijalna kvadratu proizvoda trenutne amplitude
i frekvencije, Sto predstavlja nista drugo do realnu energiju potrebnu za generisanje
signala [Maragos et al., 1993]. Ove dodatne informacije mogu poboljsati vremensko-
frekvencijski opis brzih energetskih promena tokom glotalnog ciklusa i reprezentaciju
formantnih informacija u govornim vektorima [Kaiser, 1983]. U slucaju realnih

kontinualnih vremenskih signala TEO se definiSe na slede¢i nacCin:
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\P(x(t)):(% x(t)j —x(t)%x(t) =(>'<(t))2 —X(0)X(t) . (6.11)

Ovaj izraz se moze diskretizovati, odnosno TEO se moze zapisati u diskretnom obliku:
¥ (x{n])=(x[n])" - x[n—1]x[n +1]. (6.12)

odakle se vidi da je njegovo izraCunavanje relativno brzo i jednostavno i da zahteva
samo tri susedna odbirka za izraCunavanje energije u jednom vremenskom trenutku.
Ova osobina dobre vremenske rezolucije omogu¢ava da TEO "uhvati" brze energetske
fuluktuacije tokom glotalnog ciklusa. Jo§ jedna karakteristika Teager energije je da
pored pozitivnih vrednosti ona moZe imati i negativne vrednosti, Slika 6.8 [Kaiser,

1983].

@)

Amplitude

i i L r L L L i

0 01 02 03 04_ 05 06 07 08 0.9
Time (s)
005 T T T T T T T T
0041 g
0031 g
[
(b)
=
g 002 g
0011~ -
o 4 BbiL L] \‘l‘u‘.‘.\lmw
0 01 02 03 04 0
Time (s)

©

Teager energy

04 05
Time ()

Slika 6.8 Prikaz: (a) talasni oblik govornog signala, (b) energija govornog signala, (c) Teager energija
govornog signala.
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U slu¢aju kompleksnih diskretnih signala, Teager energija ima slede¢i oblik:
O (x[n]) =¥ ({R(T}) + ¥ ({3(xn]}), (6.13)

gde je TEO predstavljen u vidu zbira realnog i imaginarnog dela energije signala, §to
daje uvid u realno stanje energije i odlika je dobrih operatora [Kaiser, 1983]. TEO
takode ima karakteristike filtra zbog ¢ega se koristi u tehnikama potiskivanja Suma
[Dimitriadis et al., 2005; Holambe et al., 2012].

Zbog dobrih karakteristika, Teager energija je nasla primenu u raznim novim
govornim obelezjima koja po svojim performansama i robustnosti prevazilaze
tradicionalna MFCC 1 jos starija LPCC obelezja. U ovom istrazivanju su pored MFCC
testirana jo$ dva tipa kepstralnih koeficijenta, TEMFCC 1 TECC, koji su relativno
novog datuma i bazirana na Teager energiji. S obzirom na moguénosti boljeg
modelovanja protoka vazdusne struje u glotalnom ciklusu i robustnosti u loSim SNR
uslovima, pretpostavljeno je da ova obelezja mogu imati uspeha u automatskom
prepoznavanju Sapata. U narednom tekstu je opisan postupak izracunavanja ova dva

obelezja.

6.2.2.2 TEAGER-ENERGETSKI ZASNOVANI MEL-FREKVENCIJSKI KEPSTRALNI
KOEFICIJENTI (TEMFCC)

Postupak izracunavanja TEMFCC obelezja je veoma slican MFCC obelezjima i
razlikuje se samo u izraCunavanju Teager energije (Slika 6.9). Ekstrakcija TEMFCC
obelezja iz vremeskog okvira s[n] koji je proSao fazu predobrade se odvija kroz sledece

korake:

1) Primenom FFT se odreduje spektar S[n,wk] govornog segmenta s[n]:

400

S[n,w]= Y s[miwfn—mje” 1™ (6.14)

m=—c0

gde je wk = 27k/N, a N je duzina FFT.

2) Koris¢enjem TEO se izraCunava Teager energija spektra, ®@(S[n,wk]).
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3)

4)

5)

6)

Teager energija se propusta kroz trougaonu Mel-frekvencijsku banku filtara

Mi[wk] (Slika 6.6) i izraCunavaju se energije na izlazima svakog od filtra:
U|
eln,11= 2" M, [w Jo(SIn, w, 1)), (6.15)
k=4

gdejel=1,2..L,L =230 je ukupan broj filtara, a Li i Ui su donje i gornje

grani¢ne frekvencije svakog od filtra.
Odreduju se logaritmi energija log(e[n,l]).

Primenom DCT se za svaki od vremenskih okvira izracunava kepstar i izdvaja

prvih 12 TEMFCC:
N k(]
TEMFCCIn,w, 1= log(eln, 1T) cos [”([05)] , (6.16)
1=1

gde je Nc = 12 broj maksimalni broj kepstralnih koeficijenata, a k = 1, 2 ... N¢

indeksi koeficijenata.

U cilju boljeg opisivanja dinamike signala izracunavaju se dinamicka obelezja u
vidu prvog (delta) i drugog (delta-delta) vremenskog izvoda TEMFCC obelezja.
Postupak izra¢unavanja je isti kao i za AMFCC i AAMFCC:

M

> mMTEMFCC [k +m]

ATEMFCC, [K] = m==M v , (6.17)
2 m
m=-M
M
Y. MATEMFCC;[k +m]
AATEMFCC, [K] = =M , (6.18)

nﬁ

3
i
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gde su ATEMFCCi[K] i AATEMFCCi[K] k-ti delta i delta-delta koeficijenti za i-
ti okvir, a za njihovo izraCunavanje je koris¢eno M = 4 (u slu¢aju AATEMFCC

obelezja koristi se M = 1).

_____________________________________________________________________________

E Predobrada | ! Ekstrakeija i
i S(!) E ! ‘L !
i i i Teager E
i 2 i | energija i
i Odabiranje i b !
i kvantizacija o ®[n,wi] :
i MN i i S[n,wi] Melova banka :
; v Y o filtara !
' Segmentacija | E i
! P e[n,]] !
! o 1 ! |
" r D Spektralna Logaritmovanj I
\ [ ali F g e !
i Preemfazis i ! analiza (FFT)

! (1-azl) . | log(e[n.0]) !
| Wi ¥ DCT :
| Ii 2 i |
i Prozorovanje : i j TEMFCC[n,wi] |
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i o A TEMFCC[K]
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Slika 6.9 Procedura ekstrakcije TEMFCC obelezja i njenih prvih i drugih izvoda.

6.2.2.3 TEAGER-ENERGETSKI KEPSTRALNI KOEFICIJENTI (TECC)

TECC obelezja pored upotrebe Teager energije imaju joS jednu karakteristiku a
to je implementacija Gammmatone banke filtara. Gammatone banka filtara [Patterson,
1994] je jedna od najcesc¢e koriScenih auditivnih banki filtara koja modeluje covekov
mehanisam sluha u vidu oponaSanja frekvencijske nelinearnosti bazilarne membrane i
impulsnog odziva sluSnog nerva. Naziv ovog filtra poti¢e od izgleda impulsnog odziva
slusnog nerva koji podseca na Cist sinusoidni signal pomnozen Gamma funkcijom
raspodele, poznat kao Gamma ton, Slika 6.10 a). Jo$ jedna odlika Gammatone filtara 3-
5 reda je njihov frekvencijski odziv (Slika 6.10), koji po obliku li¢i i ima karakteristike
covekovog auditivnog filtra. On je asimetrian, zaobljen, Sireg propusnog opsega, i
nema konstantan Q faktor, u poredenju sa Melovim filtrima koji su asimetri¢ni,
trougaoni i sa konstantnim Q faktorom. Na znacaj i popularnost Gammatone banke

filtara u digitalnoj obradi govora su pozitivno uticali moguénosti njenog efikasnog i
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brzog izraCunavanje kao 1 njen relativno jednostavan dizajn. Impulsni odziv jednog

Gammatone filtra je prikazan na Slici 6.10 a) i definisan je formulom:

g(t) = At"e"* ™ cos(2z f t + @) ,

(6.19)

gde A predstavlja najveéu amplitudu impulsnog odziva, t"! odreduje njegov pocetak, e

2mbft defini$e Sirinu propusnog opsega filtra i kasnjenje impulsnog odziva, fc je centralna

frekvencija filtra, » je red filtra, a ¢ je pocetna faza impulsnog odziva [de Boer et al.,

1978; Aertsen et al., 1980].

x 10

-20

-30

40}

Amplitude

501

.60}

Frequency Response (dB)

70+

“o 001 002 003 004 005 006 007 008 0.09 0

0 Sb 160 15;0 260 250 360 35;0 460 450 560
Time (s) Frequency (Hz)
(@) (b)
0 T T ~_ T
Y y/ \
g SN NN\
RS N
(5]
2 200 \ \\ \ 7
= AN
0 / N\ \ .
& ) ]
z | N\ N
< -a0[1} S~ A
AN ~—__
II =501/ \ . —
X s AN — —
enll - - L
80 2000 3000

5000 5000
Frequency (Hz)

©

[
4000

[ [
7000 8000 9000 10000

Slika 6.10 Karakteristika banke Gammatone filtara: (a) Impulsni odziv jednog Gammatone filtra (filtar sa
centralnom frekvencijom 229Hz), (b) Frekvencijski odziv prethodnog filtra, (c) Frekvencijski odziv
banke sa 30 Gammatone filtara prikazan na linearnoj frekvencijskoj skali.

Auditorni modeli najceS¢e koriste 42 opsega u banci filtara, koji pokrivaju

frekvencijski opseg od 30Hz do 18kHz. Prema studiji [Glasberg et al., 1990]

ustanovljena je sli¢nost izmedu fiziologije ¢ovekovog slusnog mehanizma i ERB
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(Equivalent Rectangular Bandwidth) funkcije, koja definiSe Sirine kriticnih opsega u

zavisnosti od njihovih centralnih frekvencija:

2

ERB(f,)=6,23 f +93,39 f, +28,52, (6.20)
1000 1000

gde ERB(fc) predstavlja Sirinu propusnog opsega jednog filtra sa centralnom

frekvencijom fc u Hz. Gammatone banka filtara pored svoje superiornosti u auditivnom

modelovanju, za razliku od Melove banke filtara, obezbeduje 1 dosta vecu robustnost u

situacijama naruSenog SNR usled aditivnog Suma ili drugih neZeljenih interferencija

[Dimitriadis et al., 2005].

Postupak ekstrakcije TECC obeleZja je Sematski prikazan na Slici 6.11. 1 opisan

kroz slede¢e korake izraCunavanja:

1) Posle zavrSene faze predobrade, signal s[n] se propusta kroz Gammatone banku
filtara, koja se sastoji iz L = 30 filtara Gi[w] (isti broj kao i u Mel-frekvencijskoj
banci filtara prilikom ekstrakcije TECC i TEMFCC obelezja). Slika 6.10. c).

2) Za svaki od izlaza iz Gammatone banke filtara, gi[n], se primenjuje FFT i

izraunava spektar Si[n,wk]:

S,[n,w, ] = f g, [mIw[n — m]e” k™ (6.21)

gde je wk = 27k/IN, a N je duzina FFT.

3) Na tako izracunate spektre Si[n,wk] se primenjuje TEO i raCunaju se energije:

U

e[n,1]= kz \cp(s,[n,wk])\, (6.22)
=T
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gde I =1, 2 ... L, odreduje redni broj energije pojedinog filtra, L = 30, a Li i Ui

njegove donje i gornje grani¢ne frekvencije propusnog opsega.
4) Dobijene energije se logaritmuju.

5) IzraCunava se DCT i izdvaja se prvih 12 kepstralnih koeficijenata:
N kz(1-0.5)
TECCIn,w, ] = ;Iog(e[n, 17) cos [L] | (6.23)

gde suk =1, 2 ... Nc indeksi koeficijenata, a Nc = 12 maksimalni broj kepstralnih
koeficijenata.

6) Kao i kod prethodnih obelezja i kod TECC se izracunavaju dinamicka obelezja,

delta i delta-delta koeficijenti:

M

> mTECC;[k +m]
ATECC,[K] = =M , (6.24)
2 m
m=-—M

<

> MATECC [k +m]
AATECC [K] ="M , (6.25)

gde su ATECCi[K] i AATECCi[K] k-ti delta i delta-delta koeficijenti za i-ti okvir,
a za njihovo izraCunavanje je u formulama koris¢eno M = 4 za ATECC, odnosno

M = 2 za AATECC koeficijenate.
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Slika 6.11 Procedura ekstrakcije TECC obelezja i njenih prvih i drugih izvoda.

6.3 KREIRANJE TRENING | TEST MATRICA OBELEZJA

Po zavrsSetku procesa ekstrakcije govornih obelezja, svaka re¢ iz Whi-Spe baze je
predstavljena vektorom akustickih obelezja duzine 132 koeficijenta (11 vremenskih
okvira sa po 12 kepstralnih koeficijenata). U cilju boljeg opisa dinamike signala, ovim
vektorima su pridodati njihovi prvi i drugi vremenski izvodi (132 delta koeficijenta i
132 delta-delta koeficijenta) pa su duzine tako prosirenih vektora 264 ili 396
koeficijenata u zavisnosti od toga da li su dodavani samo delta ili i delta-delta
koeficijenti. Svi ovi vektori su potom zdruzeni u matrice dimenzija 132x500, 264x500,
i 396x500 koeficijenata — za svakog govornika po jedna matrica u normalnom govoru i
jedna u Sapatu. Pojedinane matrice za svakog govornika sadrze vektorske predstave
svih 50 reci koje je taj govornih izgovarao deset puta u jednom od dva govorna moda.
Ovakve matrice su formirane za sva tri tipa kepstralnih koeficijenata: MFCC, TEMFCC
1 TECC, 1 kasnije su koriS¢ene u postupku obuke, validacije i testiranja MLP. Za
potrebe treniranja neuralnih mreza, uz odgovarajuée opisane matrice neophodno je bilo
formirati i takozvane Target matrice, koje definiSu izlaz neuralne mreze za svaki tip

stimulusa koji se moze pojaviti na njenom ulaznom sloju.
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Na ovaj nacin je kreirano ukupno 20 matrica (10 za govor i 10 za Sapat)
dimenzija 132x500, 264x500, i 396x500 koeficijenata i isto toliko odgovarajucih

Target matrica.

6.4 KREIRANJE VISESLOJNIH PERCEPTRONA

Kao osnova back-end sistema za klasifikaciju re¢i u ovom sistemu je koris¢ena
feedforward neuralna mreza, obuc¢ena sa Backpropagation algoritmom. Neuralna mreza
je realizovana u formi viSeslojnih perceptrona (Multi Layer Perceptrons — MLP)
koriste¢ci MATLAB Neural Network Toolbox [Demuth et al., 2008]. Dve identi¢ne
mreze su kreirane — jedna za prepoznavanje re¢i u normalnom govoru i druga za
prepoznavanje reci u Sapatu. Obe mreze su imale istu strukturu, odnosno topologiju, u

cilju poredenja njihovih performansi u prepoznavanju govora i Sapata, respektivno.

6.4.1 ODREDPIVANJE OPTIMALNE MLP ARHITEKTURE

Viseslojni perceptroni su organizovani u tri’ sloja: jedan ulazni, jedan skriveni i
jedan izlazni sloj. U zavisnosti od duzine vektora (132, 264 ili 396 koeficijenata) koji
dolaze na ulaz ANN, odnosno u zavisnosti od koriS¢enja govornih obelezja sa ili bez
dinamickih obelezja, kreirane su tri razliite topologije neuralne mreze sa 132, 264 i 396
ulazna ¢vora. Izlazni slojevi mreza su imali 50 neurona koji sluze za klasifikaciju 50
razli¢itih reci. U perceptronima su kao transfer funkcije koris¢ene bipolarne sigmoid

funkcije, Slika 3.7 f), (hyperbolic tangent sigmoid function - tansig).

Izbor odgovarajuceg broja skrivenih neurona predstavlja veoma vazan zadatak i
detaljno je analiziran. SuviSe mali broj skrivenih neurona uskracuje resurse neuralne
mreZe 1 njene mogucnosti da resi zadate probleme, dok sa druge strane suviSe veliki broj
neurona povecava potrebno vreme za obuku mreze, koje u izvesnim slucajevima moze
biti izuzetno dugo i potpuno neadekvatno. Takode, prekomeran broj neurona povecava
mogucnost ulaska mreze u overfitting. 1z tog razloga je u ovoj studiji pazljivo odabran
optimalni broj skrivenih neurona. Testirano je vise metoda njihovog izraCunavanja
poput: “the rule of the thumb”, “the geometric pyramid rule”, itd. [Blum, 1992; Masters,
1993; Boger et al., 1997; Berry et al., 1997; Karsoliya, 2012]. Medutim, preporuke ovih

7 Pojedini autori ne ra¢unaju ulazni sloj &vorova kao zaseban sloj neurona neuralne mreZe, ve¢ samo
skrivene slojeve i izlazni sloj neurona.
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metoda nisu bile usaglasene 1 dale su razliCite rezultate u pogledu broja neurona. Na
primer, metoda “the rule of the thumb” je prema formuli (6.26) za mreZe sa 132 ulazna
¢vora i 50 neurona u izlaznom sloju odredila 91 neuron kao optimalni broj skrivenih
neurona, dok je “the geometric pyramid rule” prema formuli (6.27) izracunala 81

skriveni neuron:

N, = Nt N (6.26)
2
Nh = Nin X I\Iout ’ (627)

pri ¢emu je u formulama sa Nh obelezen broj skrivenih neurona, sa Nin broj ulaznih
¢vorova, a sa Nout broj neurona u izlaznom sloju mreze. Testiranjem drugih metoda,
dobijene su jos vece razlike u broju skrivenih neurona, pri ¢emu se taj broj kretao od 60
do ¢ak 130 skrivenih neurona. Gore pomenute formule i metode predstavljaju samo
grubu aproksimaciju broja neurona i ne treba ih rigorozno primenjivati. 1z tog razloga,
jedina mogu¢énost da se odredi tacan i precizan broj neurona, je da se sprovede poseban
eksperiment u kome ¢e se broj skrivenih neurona postepeno povecavati uz uporedno
pracenje performansi mreze [Grozdi¢ et al., 2013]. U tu svrhu su formirane mreze sa
startnom strukturom od po 10 skrivenih neurona, €iji je broj postepeno povecavan sa
koracima od po 10 neurona uz istovremeno pracenje uspeha mreza u prepoznavanju
re¢i. Rezultati ove analize za mreze sa 132 ulazna ¢vora i tri tipa govornih obelezja
(MFCC, TEMFCC i TECC) su ilustrovani na Slici 6.12. Kao §to se moze primetiti sa
dijagrama, mreze su ve¢ sa 60 neurona u skrivenim slojevima imale visok uspeh u
prepoznavanju reci, dok je sa daljim pove¢avanjem broja neurona njihov uspeh dodatno
rastao i brzo dostigao svoj maksimum. Taj maksimum je postignut sa 80 neurona u
skrivenom sloju, pri ¢emu su performanse mreze sa daljim povecavanjem broja
skrivenih neurona opadale, odnosno ucestalost greske prepoznavanja reéi je rasla (Word
Error Rate - WER) §to je pouzdani znak ulaska mreze u overfitting. Na ovaj nacin sa
preciznijim dodavanjem ili oduzimanjem skrivenih neurona i uporednim testiranjem
performansi mreza, su odredeni optimalani brojevi skrivenih neurona, koji iznose: 81,

114 1 140 za mreZe sa 132, 264 1 396 ulaznih ¢vorova, respektivno. Ovi brojevi se dobro
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poklapaju sa teorijskom predikcijom optimalnog broja neurona, definisanom formulom
(6.27).
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Slika 6.12 Pronalazak optimalnog broja neurona u mreZzama sa 132 ulazna ¢vora. Testiranje u obuci sa:
MFCC ( A), TEMFCC (0) i TECC (L) obelezjima.

U ekperimentima menjanja arhitekture neuralne mreze, takode je testirana
upotreba mreza sa viSe skrivenih slojeva, ali promena broja skrivenih slojeva nije
pokazala bitniji uticaj na uspeh prepoznavanja reci, zbog cega se ostalo pri koris¢enju

prvodbitne strukture mreZe sa tri sloja (Sa jednim skrivenim slojem).

6.4.2 OBUKA VISESLOJNIH PERCEPTRONA

Sa stanovi$ta obuke neuralnih mreza, Neural Network Toolbox nudi veé
predefinisane algoritme i postavke treninga mreza medu kojima je i dobro poznati
Backpropagation algoritam. Jedna od predefinisanih postavki treninga je podela baze
podataka na tri podskupa: 70% baze se koristi u treningu, 15% u validaciji, a 15% u
testiranju performansi mreze. Podaci koji ¢ine te podskupove su odabrani na statistic¢ki
slucajan nacin, usled ¢ega postoji rizik da neke od re¢i budu izostavljene iz procesa

obuke mreze. Posledica ovakve obuke mreze mogu biti: (1) nemoguénost ANN da
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prepoznav re¢ koja nije bila ukljuena u procesu treninga, i (2) poviSena varijabilnost
performansi mreze tokom ponovnih treninga. Iz tog razloga, postavke ovog algoritma su
doradene u MATLAB kodu i prilagodene potrebama ovog istrazivanja [Grozdi¢ et al.,

2013].

Napravljeno je par izmena. Baza podataka je podeljena na tri dela: 60% baze je
koris¢eno u treningu, 20% u kros-validaciji (cross-validation) i 20% u testiranju.
Tokom podele baze podataka, vodeno je racuna o uzimanju tacnog broja uzorka od 10
izgovora svake reéi iz Whi-Spe baze. Sest uzoraka izgovora svake reci je slu¢ajnim
statistiCkim postupkom odabrano za obuku, druga dva za kros-validaciju i preostala dva
za testiranje mreze. Na ovaj naCin je baza podeljena na tri podskupa u formi matrica
govornih obelezja. Prvi podskup ima dimenzije 396x300 koeficijenata, dok drugi i tre¢i
imaju dimenzije 396x100 koeficijenata. Ovakva podela baze podataka garantuje da ¢e
ANN uspesno akusticki modelovati svaku re¢ iz Whi-Spe korpusa, a varijabilnost

performansi mreze prilikom ponovljenih treninga ¢e biti zna¢ajno smanjena.

U procesu treninga mreze je upotrebljena trainscg funkcija, koja je oblik
Backpropagation algoritma i zasniva se na principu spustanja gradijenta (gradient
descent). Tacnije, ovaj algoritam predstavlja kombinaciju Levenberg-Marquardt
algoritma i principa skaliranog konjugovanog gradijenta (scaled conjugated gradient)
[Masters, 1993]. Ovakav tip obuke neuralne mreze, zahteva nesto veci broj iteracija, ali
zato znaCajno smanjuje broj neophodnih racunskih operacija, ¢ime se dosta skracuje
trajanje obuke mreZe, $to ¢ini trainscg funkciju pogodnom za obuku velikih neuralnih
mreza. Kako bi se izbegli overfitting i overtrainging efektri, definisani su kriterijumi za
prekid obuke mrezZe, poput: definisanog maksimalnog broja iteracija (1000), srednje
kvadratne greske (Mean Squared Error - MSE) u prepoznavanju re¢i (0.00), (Slika
6.13), maksimalnog broja uzastopnih greSaka u kros-validaciji ili takozvana early
stopping metoda (6), (Slika 6.14), i minimalnog gradijenta (10®) (Slika 6.14) [Demuth,
2008].
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Slika 6.13 Primer promene srednje kvadratne greske tokom epoha u: treningu, validaciji i testiranju.
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Slika 6.14 Primer spustanja gradijenta i pojave gre$aka u kros-validaciji tokom epoha.
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{ KREIRANJE TANDEM DNN-HMWM

SISTEMA ZA PREPOZNAVANJE SAPATA

U ovom poglavlju je detaljno opisan postupak kreiranja jo$ jednog sistema za
efikasno prepoznavanje Sapata koji je baziran na tandem DNN-HMM sistemu [Grozdi¢
et al., 2016 b]. Predlozeni sistem, Sematski prikazan na Slici 7.1, je takode koncipiran
na neuralnoj mrezi, ta¢nije na tandemu dubinskog denoising autoenkodera (DDAE) i
HMM sistema. Osnovna karakteristika ovog sistema je njegov front-end deo koji Cine
dva odvojena dela za ekstrakciju govornih obelezja. Prvi ekstraktor sluzi za izdvajanje
jednog od ranije opisanih standardnih govornih obelezja poput MFCC, TECC ili
TEMFCC, dok drugi ekstraktor u vidu dubinske neuralne mreze (DNN), tacnije
dubinskog denoising autoenkodera (DDAE) omogucava paralelnu ekstrakciju posebnih
robustnih govornih obelezja (MFCC-DDAE, TECC-DDAE, TEMFCC-DDAE). Naime,
koriste¢i svoju dubinsku arhitekturu DDAE omogucava rekonstrukciju govornih
obelezja i karakteristika normalnog govora iz Sapata, poput uklanjanja efekata Sumne
strukture 1 dodavanje karakteristika zvucnih glasova. Tako dobijena standardna i

rekonstruisana govorna obeleZja se potom zajedno prosleduju u back-end deo koji
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predstavlja tradicionalni GMM-HMM sistem u kome se vrsi klasifikacija, odnosno

prepoznavanje reci.

- b) Dubinski
(a) Ekstrakcija (d)enoisin
obelezja 9 i‘}“t’
autoenkoder Jo
Standardna
&9 obelezja A, 4 Robustna .
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Slika 7.1 Arhitektura predloZenog tandem DNN-HMM sistema za automatsko prepoznavanje Sapata. Na
slici su prikazane tri celine koje ¢ine sistem: (a) Deo za ekstrakciju standardnih obelezja, (b) Dubinski
denoising autoenkoder (DDAE) i () GMM-HMM back-end sistem.

U nastavku poglavlja bi¢e detaljno opisan svaki deo ovog tandem sistema,
ukljucujuéi predobradu govornih signala, ekstrakciju govornih obeleZja, Kreiranje i

obuku DDAE kao i formiranje back-end dela tandem DNN-HMM istema.

7.1 PREDOBRADA GOVORNIH SIGNALA

S ozbzirom da back-end deo ovog sistema predstavlja GMM-HMM, nema potrebe
za posebnim metodama za vremensko uskladivanje govornih signala i formiranje
vektora govornih obeleZja iste duzine kao §to je to u sluc¢aju MLP sistema. GMM-HMM
ima moguénost vremenskog modelovanja govornih signala, te se oni segmentiraju na
vremenske okvire (frames) trajanja 25ms sa medusobnim preklapanjem od 10ms. Prema
tome, svaka re¢ iz Whi-Spe baze se deli na odgovaraju¢i broj vremenskih okvira u
zavisnosti od duzine reci. Isto kao i u sluc¢aju predobrade signala kod MLP sistema i u
ovom slucaju segmenti se filtriraju sa istim preemfazis filtrom (koeficijent A = 0,97) i

mnoze sa Hamingovom prozorskom funkcijom, opisanim u Poglavlju 6.1.2.

7.2 EKSTRAKCIJA GOVORNIH OBELEZJA

Nakon predobrade i segmentacije govornih signala sledi faza ekstrakcije govornih

obelezja. Kao §to je prikazano na Slici 7.1, tandem DNN-HMM sistem poseduje dva
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ekstraktora kepstralnih koeficijenata. Postupak ekstrakcije MFCC, TECC i TEMFCC
obelezja pomocu prvog ekstraktora (prikazan na levoj strani Slike 7.1) je identi¢an kao
kod MLP sistema i detaljno je opisan u Poglavlju 6.2. U ovoj sekciji paZnja je
posvecena drugom ekstraktoru (prikazan na desnoj strani Slike 7.1) 1 ekstrakciji

robustnih govornih obelezja pomoc¢u dubinskog denoising autoenkodera.

7.2.1 KREIRANJE | OBUKA DDAE zA EKSTRAKCIJU ROBUSTNIH OBELEZJA

Ideja da se od govornih obelezja ekstrahovanih iz Sapata dobiju rekonstruisana
robustna obeleZja Sto sli¢nija onim u normalnom govoru je realizovana upotrebom
dubinskog denoising autoenkodera. Naime, kori$éenjem paralelnih uzoraka 3apata® i
normalnog govora, DDAE je obucen tako da njegova dubinska struktura nauci da
rekonstruiSe kepstralna obeleZja normalnog govora kada se na njegovom ulazu pojave
kepstralni uzorci Sapata. Predlozena arhitektura DDAE je prikazana na Slici 7.2 i sastoji
se iz dva sloja za enkodovanje sa po 1000 i 500 neurona sa sigmoid transfer funkcijama
i jednog sloja za dekodovanje sa linearnom transfer funkcijom. Ulazni sloj ima 11x36 =
396 ¢vorova a izlazni sloj 36. (Slucaj kada se koriste 12 kepstralnih koeficijenata + 12A
+ 12AA koeficijenata).

A

Robustna

obelezja 36

Slika 7.2 Arhitektura dubinskog denoising autoenkodera (DDAE).
Ovo znaCi da se na ulazu koristi 11 susednih vektora od po 36 kepstralnih
koeficijenata za enkodovanje a na izlazu se dekodovanjem dobija 1 vektor od po 36
koeficijenata. Odnosno, za ekstrakciju jednog takvog vektora koriste se 5+1+5 frejmova

na ulazu (1 frejm sa 5 frejmova koji mu prethode i1 5 frejmova koji mu slede) pri cemu

8 Taénije, kori§éenjem paralelnih uzoraka pseudo-$apata i normalnog govora o ¢emu ée biti vise reéi u
nastavku teksta.
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je frejm u sredini onaj koji se autoenkoderom dekoduje na izlazu. Citav front-end deo

sistema, ukljucujuci i DDAE je razvijen u MATLAB programskom sistemu.

Obuka autoenkodera je prikazana na Slici 7.3 i sastoji se iz dva dela — iz pred-
obuke i zavrSne obuke. U fazi pred-obuke, DDAE se trenira na Kkepstralnim
koeficijentima uzoraka pseudo-Sapata, a u zavr$noj fazi se finalno podesava sa
kepstralnim koeficijentima uzoraka normalnog govora pomoc¢u Backpropagation

algoritma.

Originalni signal

(kepstralna obelezja)
A

4+ m

o
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Slika 7.3 Dubinski denoising autoenkoder (DDAE) u fazi obuke.

Uzorci pseudo-sapata su dobijeni iz uzoraka normalnog govora Koji su inverzno
filtrirani [Grozdi¢ et al., 2014; Grozdi¢ et al., 2017] i dodat im je Gausov beli Sum, pri
¢emu je ostvaren SNR od 10dB. Postoji viSe razloga za ovakav nacin kreiranja pseudo-
Sapata. Prvo, sa dodavanjem Gausovog Suma inverzno filtriran govor po svojim
karakteristikama postaje sli¢niji Sapatu u pogledu njegovih akusti¢kih karakteristika i
Sumne strukture pa se time akusticki model adaptira na sli¢ne varijacije (distorzije)
signala na ulazu. Drugo, dodavanjem Suma se dodatno spre¢ava mogu¢nost DDAE da
dode do trivijalnog reSenja za zadati problem. Trece, poSto je dodavanje Suma
stohasticki proces, time se broj uzoraka znacajno uvecava u procesu obuke ¢ime se 1
smanjuje moguénost pojave overfitting-a. Postoje i razlozi za koris¢enje pseudo-Sapata
umesto pravih uzoraka Sapata. Prvo, zahvaljujué¢i tacno definisanim spektralnim
karakteristikama pseudo-Sapata i raspolaganjem parova takvih uzoraka pseudo-Sapata sa

njihovim originalima u vidu normalnog govora, DDAE dobija jasan zadatak u potrazi za
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odgovaraju¢om transfer funkcijom. Takode, opisani postupak generisanja pseudo-Sapata
omogucava relativno brzo i1 jednostavno generisanje velike koliCine uzoraka pseudo-
Sapata koriste¢i postoje¢e baze normalnog govora, Sto je od velike koristi u slucaju
adaptacije speaker-dependent sistema kod kojih je naknadno dosnimavanje i formiranje

dodatne baze Sapata gotovo neizvodljivo.

Na ovakv nacin, bogata nelinearna struktura dubinskog denoising autoenkodera
omogucava da DDAE efikasno nauci transfer funkciju koja ¢e potisnuti karakteristike
Sapata iz govornog signala, pritom zadrzavaju¢i dovoljno fonetskih informacija za

rekonstrukciju govornih obelezja normalnog govora.

7.3 KREIRANJE BACK-END SISTEMA

Kao back-end deo tandem DNN-HMM sistema se koristi standardni GMM-HMM
sistem, koji je treniran i testiran pomocu MATLAB programskog paketa. Akusticki
model ¢ine ukupno 5 stanja (od kojih su 3 emitujuca), sa left-to-right tipom tranzicije i
16 Gausovih meSavina. Na ulaz DNN-GMM po jednom frejmu dolazi vektor duzine 72
kepstralna koeficijenta (36 originalnih obelezja + 36 robusntih obelezja dobijenih

pomoc¢u DDAE) kao §to je prikazano na slici 7.4.

Standardna DDAE
obeleZja obelezja

GMM-HMM
Slika 7.4 Back-end deo tandem DNN-HMM sistema.

Broj trening ciklusa u procesu Baum-Welch re-estimacije je ograni¢en na 5. Parametri
modela su estimirani kori§¢enjem flat-start metode. U fazi testiranja, Viterbi algoritam

je koriS¢en kako bi se odredio model koji najviSe odgovara ulaznom govornom uzorku.

7.4 OBUKA TANDEM DNN-HMM SISTEMA

Obuka tandem DNN-HMM sistema se sastoji iz dve faze — iz obuke DNN dela
sistema, odnostno DDAE sistema za ekstrakciju robustnih gvornih obelezja i1 iz obuke

back-end HMM sistema. DDAE se obucava sa paralelnim uzorcima pseudo-$apata i
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njihovim parnjacima u vidu snimaka normalnog govora iz Whi-Spe baze. Podela
uzoraka na trening (60%), validaciju (20%) 1 testiranje (20%) je obavljeno na isti nacin
kao 1 kod MLP sistema (Poglavlje 6.4.2). Po zavrSetku obuke DDAE, baza pseudo-
Sapata se viSe ne koristi u obuci tandem DNN-HMM sistema, a obuceni dubinski
denoising autoenkoder je sada u funkciji ekstraktora robustnih govornih obelezja. U
drugoj fazi obuke tandem DNN-HMM sistema, odnosno u obuci back-end HMM
sistema se koristi iskljuc¢ivo Whi-Spe baza, koja je podeljena po istom ranije opisanom

principu na deo za trening i testiranje.
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8 EKSPERIMENTI SA MLP SISTEMOM

U ovom poglavlju su prezentovani rezultati eksperimenata automatskog
prepoznavanja izolovanih re¢i u normalnom govoru i Sapatu pomocu sistema baziranog
na MLP tipu neuralnih mreZa. Prvo je analiziran uspeh prepoznavanja reci u razli¢itim
obuka/test scenarijima, kao i performanse MLP sistema u zavisnosti od upotrebe tri
razli¢ita tipa kepstralnih koeficijenata. Zatim je izvrSena analiza konfuzije u
prepoznavanju reci, kao i spektralno tumacenje konfuzija posebno istaknutih kritiénih
parova reci. Rezultati ovih analiza su doveli do postavke hipoteze o maskiranju
odredenih govornih obelezja usled zvucnosti kao glavnog razloga degradiranog
prepoznavanja re¢i u neusaglaSenim obuka/test scenarijima. U nastavku poglavlja u
sklopu dokaza hipoteze, opisan je eksperiment sa inverznim filtriranjem kao i ostvareni
rezultati u poboljSanju uspeha prepoznavanja reci, koji su potvrdili postavljenu
hipotezu. Svi prezentovani rezultati predstavljaju usrednjene vrednosti dobijene 10-fold
kros validacijom, pri ¢emu standardna greska odstupanja od srednje vrednosti SEM®

(standard error of the mean) nije bila veca od 0,23%.

° SEM (standard error of the mean), odnosno standardna gredka odstupanja od srednje vrednosti, se
raduna na sledeéi na¢in: SEM=c/+/n, gde je o standardna devijacija uzoraka a n broj uzoraka.
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8.1 USAGLASENI OBUKA/TEST SCENARIJI

U ovoj sekciji su prikazani rezultati eksperimenta prepoznavanja izolovanih reci
zavisnog od govornika u usaglasenim obuka/test scenarijima — govor/govor i
Sapat/Sapat, sprovedenog na ¢itavom Whi-Spe korpusu pomo¢u MLP sistema. Testirana
su sva tri tipa kepstralnih koeficijenata (MFCC, TEMFCC i TECC) kao i doprinos
dodavanja njihovih dinamickih obelezja. Zavisno od upotrebljene duzine vektorske
reprezentacije govornih stimulusa, koriS¢ene su neuralne mreze sa sledecim
strukturama: 132/81/50, 264/114/50 i 396/140/50 ((broj ulaznih ¢&vorova)/(broj
skrivenih neurona)/(broj izlaznih neurona)). Rezultati prepoznavanja re¢i su prikazani u
Tabeli 8.1.

Tabela 8.1

Uspeh prepoznavanja reci u usaglaSenim obuka/test scenarijima (izrazen u %) za muske i Zenske
govornike u zavisnosti od upotrebljenih govornih obelezja.

Govorni mod Govor Sapat
(obuka/test) (govor/govor) (Sapat/Sapat)
. Muski Zenski Muski Zenski
Pol govornika . I . -
govornici govornici govornici govornici
MFCC 99,90 99,52 99,28 99,24
MFCC+A 99,92 99,68 99,72 99,80
MFCC+A+AA 100 99,70 99,70 99,80
TECC 99,90 99,68 99,64 99,68
TECC+A 99,88 99,68 99,66 99,64
TECCHA+AA 99,90 99,80 100 99,90
TEMFCC 99,90 99,60 99,36 99,48
TEMFCC+A 99,96 99,64 99,40 99,48
TEMFCC+A+AA 100 99,90 99,90 100

Kao $to se vidi iz tabele, uspeh u prepoznavanju reci je kod svih govornika veoma visok
u oba govorna moda, a u pojedinim slucajevima dostize maksimalnih 100% uspeha.
Iako je dostignut "plafon" u uspehu prepoznavanja reci, analizom usrednjenih vrednosti
u Tabeli 8.2 se primecuju dve blage tendencije. Prvo, MFCC obelezja pokazuju nesto
manji uspeh u prepoznavanju re¢i u oba govorna moda u poredenju sa druga dva
govorna obelezja. Drugo, u Sapatu TECC obelezja imaju najviSe uspeha (u proseku
99,75%) Sto nagoveStava da TEO i1 Gammatone banka filtara bolje opisuju
karakteristike Sapata. Kako bi se dodatno potkrepile ove tvrdnje, sprovedena je

statisticka analiza dobijenih rezultata. U tu svrhu upotrebljen je dvostrani Wilcoxon test
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ozna¢enih rangoval® (two-tailed Wilcoxon signed-rank test) za analizu statisticke
znacajnosti malih razlika u uspesima prepoznavanja reci izmedu tradicionalnih MFCC i
ostalih kepstralnih obelezja. Z i p-vredosti Wilcoxon testa su prikazani u Tabeli 8.3.
Rezultati ovog testa kod svih govornika potvrduju da su Teager obelezja od statistiCkog
znacaja (p < 0.05) u prepoznavanju Sapata. TECC+A+AA obelezja su pokazala najvecu
statistiCku znacajnost u poredenju sa ostalim obelezjima (Z = -2.675; p = 0.007). Takode

je ustanovljeno da u govor/govor scenariju izbor govornog obeleZja nema bitan znacaj.

Tabela 8.2

Usrednjeni rezultati prepoznavanja reci u usaglaSenim obuka/test scenarijima u zavisnosti od
upotrebljenih govornih obelezja. (izrazeno u %).

gapat
(Sapat/Sapat)

99,26
99,76 }
99,75
99,66
99,65 }
99,95

99,42
99,44 }
99,95

Govor
(govor/govor)

99,71
99,80 }
99,85
99,79
99,78 }
99,85

99,75
99,80 }
99,95

Govorni mod
(obuka/test)
MFCC
MFCC+A
MFCC+A+AA
TECC
TECC+A
TECCHA+AA
TEMFCC
TEMFCC+A
TEMFCCH+A+AA

Srednja vr. Srednja vr.

99,79 99,59

99,81 99,75

99,83 99,60

Tabela 8.3

Rezultati Wilcoxon testa u poredenju uspeha prepoznavanja reci u usaglaSenim obuka/test scenarijima u
zavisnosti od kori$¢enja razli¢itih govornih obelezja.

Govorni mod Govor Sapat

(obuka/test) (govor/govor) (Sapat/Sapat)

Z p Z p
MFCC «¢ r 5 1) «c r 5 1)
MFECC+A (Z=-1.604; p=0.109) (Z=-1.486; p=0.137)
MFCC+A+AA (2=-1.134; p=0.257) (2=-0.352; p=0.725)
TECC (2=-0.604; p=0.546) (2=-2.371; p=0.018)
TECC+A (2=-0.216; p=0.829) (2=-2.151; p=0.031)
TECC+HA+AA (2=-0.677; p=0.498) (2=-2.675; p=0.007)
TEMFCC (2=-1.298; p=0.194) (2=-2.207; p=0.027)
TEMFCC+A (Z2=-1.510; p=0.131) (2=-2.207; p=0.027)
TEMFCC+A+AA (2=-1.841; p=0.066) (2=-2.536; p=0.011)

(Interval poverenja = 95%)

10 Wilcoxonov test oznadenih rangova je statisticki test namenjen za analizu podataka dobijenih iz

ponovljenih merenja, i predstavlja neparametarsku alternativu za parametarski t-test parova.




8.2 NEUSAGLASENI OBUKA/TEST SCENARIJI

Uobicajan problem ASR sistema nastaje kada govornik iz normalnog govora
prede u Sapat i obratno. S obzirom da su tradicionalni ASR sistemi uglavnom obuceni
za prepoznavanje normalnog govora, u ovakvim situacijama prepoznavanje Sapata je u
velikoj meri degradirano. Sa ciljem simulacije 1 analize ove pojave, ispitani su razli¢iti
oblici neusaglaSenih obuka/test scenarija sa MLP sistemom. Rezultati ovog
eksperimenta predstavljaju prvi korak u reSavanju navedenog problema i razumevanju
konfuzije izmedu prepoznavanja izolovanih re¢i u normalnom govoru i Sapatu. Ispitan
je uspeh MLP sistema obu¢enog na normalnom govoru u prepoznavanju izolovanih reci
u Sapatu, i obratno, prepoznavanje izolovanih re¢i u normalnom govoru kada je MLP
sistem obucen na Sapatu. Usrednjeni rezultati ovog eksperimenta za sve govornike iz

Whi-Spe baze su prikazani u Tabeli 8.4.

Tabela 8.4

Usrednjeni rezultati prepoznavanja re¢i u neusaglasenim obuka/test scenarijima u zavisnosti od
upotrebljenih govornih obelezja. (izrazeno u %).

Govorni mod Govor Srednja vr Sapat Srednja vr
(obuka/test) (govor/Sapat) ' (Sapat/govor) '
MFCC 40,20 56,16
MFCC+A 54,68 } 51,89 64,24 } 64,24
MFCCHA+AA 60,80 72,32
TECC 48,44 62,50
TECCHA 61,30 } 59,35 69,24 } 68,69
TECC+A+AA 68,32 74,32
TEMFCC 41,84 57,58
TEMFCC+A 54,92" } 52,49 65,42 } 65,69
TEMFCC+A+AA 60,72 74,06

FHhK

(p<0.05"p<0.01"; p<0.006 " ; Interval poverenja = 95%)

Za razliku od usaglaSenih obuka/test scenarija, neusaglaseni scenariji pokazuju znacajno
niZi uspeh u prepoznavanju re¢i. Analizom rezultata iz tabele, doslo se do tri bitne
opservacije. Prvo, dodavanje dinamickih obelezja statiCkim primetno poboljSava uspeh
prepoznavanja reci u oba govorna moda kod svih obelezja: MFCC, TEMFCC i1 TECC.
Drugo, u Sapat/govor scenariju obelezja zasnovana na TECC imaju prili¢no veéi uspeh
u prepoznavanju re¢i u Sapatu, u proseku 68,69% u poredenju sa 64,24% (MFCC) i
65,69% (TEMFCC). Primecene razlike su ¢ak vece u scenariju govor/Sapat, gde TECC
obelezja imaju prose¢ni uspeh od 59,35% u poredenju sa 51,89% (MFCC) i 52,49%
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(TEMFCC). Ova tvrdnja je statisticki potvrdena Wilcoxon testom (p-vrednosti su
naznacene zvezdicama u Tabeli 8.4) ¢ime je jo§ jednom istaknuto da TECC obelezja
najbolje modeluju karakteristike Sapata. Tre¢e, TECC obelezje pokazuje najmanju
razliku izmedu postignutih uspeha u razlic¢itim obuka/test scenarijima, posebno kada se
dodaju njegova delta i delta-delta obelezja i kada ta razlika iznosi 6%, u poredenju sa
11,52% u slu¢aju MFCC 1 13,34% u sucaju TEMFCC obelezja. Dodavanjem
dinamickih obelezja takode se smanjuje razlika u uspehu prepoznavanja re¢i izmedu
MFCC, TEMFCC i TECC obelezja. Bolji uvid u odnos uspeha prepoznavanja reci u
razli¢itim obuka/test scenarijima prilikom upotrebe dinamickih obeleZja se moze
sagledati na Slici 8.1. Relativan odnos ovih rezultata je u saglasnosti sa rezultataima
druga dva istrazivanja sprovedena na HMM sistemima [lto et al., 2005; Gali¢ et al.,
2014]. Naime, u radu [Ito et al., 2005], HMM sistem je takode pokazao veéi uspeh u
prepoznavanju reci u Sapat/govor scenariju (53%) u poredenju sa govor/Sapat scenariom

(19%). Sli¢ni zapazanja su ustanovljena i u radu [Gali¢ et al., 2014].

1001

95
v MFCC

90- [ TECC
g5 [_JTEMFCC

80
754
704
65 1

60 -

Srednji uspeh prepoznavanja (%)

55 +

Govor/Govor Govor/Sapat Sapat/Govor Sapat/Sapat

Slika 8.1 Uspeh prepoznavanja reéi u razli¢itim obuka/test scenarijima prilikom koris¢enja prosirenog
seta obelezja (obelezje+A+AA) za oba pola govornika.
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8.3 ANALIZA MATRICA KONFUZIJE

Ova sekcija opisuje postupak analize konfuzije reci u neusaglasenim obuka/test
scenarijima. Na Slici 8.2 su prikazane graficke predstave matrica konfuzije za muske 1

zenske govornike u slu¢aju koris¢enja MFCC obelezja.

Govor/Sapat
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u j— —3
" —a 0.9 " —a 0.9
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g 05 2 ..."._. 05
= . =
< 30 . 04 =30 i 04
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Slika 8.2 Matrice konfuzija prepoznavanja reci u dva obuka/test scenarija (govor/$apat i §apat/govor) u
slucaju koris¢enja MFCC obelezja. Skala sive boje sa desne strane matrica defini$e opseg verovatnoca
uspesnog prepoznavanja re¢i od 1 do 0. [Grozdi¢ et al., 2013 b]
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Svaki red matrice definiSe slucaj nailaska odredene stimulus re¢i na ulaz MLP
sistema, dok kolone matrice predstavljaju o¢ekivani izlaz neuralne mreze za zadati
stimulus, odnosno prepoznatu re¢. Redosled re¢i u matricama je formiran prema
numeraciji re¢i u Tabeli P1.1 (videti prilog teze) koja definiSe redosled reci u Whi-Spe
korpusu. Za razliku od tabelarnog prikaza matrica konfuzije, graficke predstave matrica
su dosta lakSe za vizuelnu analizu 1 olakSavaju uvid u performanse neuralnih mreza u
prepoznavanju reci, pri ¢emu se jasno vide ispravno i pogreSno klasifikovanje reci.
Indikator verovatnoce taénog prepoznavanja reci je skala sive boje, koja sa tamnijom
nijansom ilustruje vecu verovatnocu ispravnog klasifikovanja re€i, tako da crna boja

predstavlja maksimum verovatnoce (p = 1), a bela minimum verovatnoce (p = 0).

Posmatranjem grafickih predstava matrica konfuzije, jasno se istiCu tamne
dijagonale koje predstavljaju ispravno klasifikovane re¢i. Pored dijagonala, vide se i
nesto svetlije vertikalne linije i1 tacke, koje ukaziju na pojedine greske i konfuzije u
prepoznavanju re€i 1 one su posebno istaknute u govor/Sapat scenariju. Analiza
pogresno klasifikovanih re¢i u ovom scenariju otkriva 49. kolonu koja odgovara reci
“sef”. Detaljnija analiza je otkrila jo§ nekoliko ¢esto pogresno klasifikovanih stimulus
re¢i od kojih su se najvise istakle reci: “crna” pozicionirana u 3. redu matrice, “crvena”
u 4. redu, “zelena” u 6. redu, “sedam” u 14. redu i “svetlo” u 42. redu. Zajednicko za
sve ove navedene reci je konfuzija sa rec¢ju “sef” (49. red u matrici) i one su markirane
strelicama na 49. koloni u matricama konfuzije. Otkriveno je da se ove konfuzije bez
izuzetka javljaju kod svih govornika. Medutim, spomenuta pogresna klasifikacija reci
nije primetna u $apat/govor scenariju, §to samo po sebi postavlja sledece pitanje: Sta je

uzrok ovih konfuzija i zasto se one ne pojavljuju i u $apat/govor scenariju?

Sa druge strane na Slici 8.3. su prikazane graficke predstave matrica konfuzija u
prilikom kori§¢enja TECC obelezja. U ovom slucaju tacnost prepoznavanja reci je veca,
a broj pogresno klasifikovanih re¢i je manji (videti Sliku 8.1). Ova €injenica jo§ jednom
ukazuje na to da je TECC obelezje bolje od MFCC u prepoznavanju Sapata. Razlog za
manju konfuziju reci prilikom koris¢enja TECC obelezja je drugaciji nacin ekstrakcije

informacija iz re¢i u govoru i Sapatu, usled koris¢enja TEO i Gammatone banke filtara.
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Slika 8.3 Matrice konfuzija prepoznavanja reci u dva obuka/test scenarija (govor/$apat i §apat/govor) u
slucaju koris¢enja TECC obelezja. Skala sive boje sa desne strane matrica definiSe na opseg verovatnoca
uspesnog prepoznavanja re¢i od 1 do 0. [Grozdi¢ et al., 2013 b]

8.4 SPEKTRALNA ANALIZA KRITICNIH PAROVA RECI
U cilju tumacenja posebno istaknutih gresaka u klasifikaciji reci, sprovedena je
spektralna analiza za sledeCe rei: “zelena”, “sedam” i “svetlo”, koje su kod svih

govornika u scenariju govor/Sapat prilikom prepoznavanja bile u konfuziji sa recju

“sef”. Analizu je obavio ekspert iz oblasti fonetike i digitalne obrade govornih signala
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sa velikim iskustvom u forenzici govora. Na Slici 8.4 je dat primer izgleda

spektrograma izgovora pomenutih re¢i jednog od zenskih govornika iz Whi-Spe baze.

Word "zelena" at position 6.
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Slika 8.4 Primer poredenja spektrograma izgovora jednog od Zenskih govornika za reéi: “zelena”,
“sedam” i “svetlo” koje su najéece bile u konfuziji sa re¢ju “sef” u scenariju govor/Sapat (Slika 7.2).
Uokvireni delovi i strelice ukazuju na sli¢nosti pojedinih segmenata reci. [Grozdi¢ et al., 2013 b]

Kao $to se moze videti sa spektrograma, pocetni segmenti ovih reci dosta lice jedni na
druge 1 na slici su uokvireni radi lakSeg poredenja. Karakteristicno za sve nabrojane reci
je da pocinju frikativima /s/ ili /z/ koje odlikuje veoma slicna spektralna struktura.
Frikativ /z/ je zvu¢ni parnjak glasa /s/ i u Sapatu je njihova konfuzija ¢esta pojava koja
nastaje kao posledica sliénog nacina artikulacije. Na spektrogramima se mogu
prepoznati po izrazenim energetskim koncentratima na frekvencijama izmedu 5 kHz i
10 kHz. Dalje, deo spektrograma koji odgovara vokalu /e/ u reci “sef” dosta li¢i na
spektrograme segmenata “ele” i “ve” u re¢ima “zelena” i “svetlo”, respektivno. U reci
“zelena”, likvid /I/ ima sli¢nu formantnu strukturu kao vokal /e/, pa u svom medijalnom
polozaju odrzava formantnu strukturu vokala /e/ koji ga okruzuju. Sonant /v/, Koji se
lel u reéi “svetlo”,

nalazi izmedu glasova /s/ se ponaSa kao kratka pauza u

spektrogramu, pa ne uti¢e mnogo na distinkciju segmenata “se” u reci “sef” i “sve” u

reci “svetlo”.
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Zavrsni segmenti re¢i imaju sekundarnu ulogu u pojavi konfuzije medu ovim
re¢ima i na Slici 8.4 su markirani strelicama. Naime, strukture segmenata: “na”, “dam” i
“tlo”, koji predstavljaju zavrsetke reci: “zelena”, “sedam” i “svetlo”, imaju medusobno
slicne spektralne strukture. One su karakteristine po slabom, opadaju¢em intenzitetu,
koji je specifican 1 slican slu¢aju devokalizacije u normalnom govoru. U tom pogledu,
zavr$ni segmenti ovih re¢i se mogu porediti u intenzitetskom pogledu sa izgovorom
frikativa /f/ u re¢i “sef”, jer se re¢ “sef” u svojoj izolovanoj artikulaciji zavrSava sa

neutralnim glasom /a/, koji ima sli¢nu formantnu strukturu kao vokali /a/ i /o/.

3

Ova analiza je pokazala veliku spektralnu sli¢nost re¢i “zelena”, “sedam” i
“svetlo” sa reCju “sef” u Sapatu, Sto uzrokuje pojavu njihove konfuzije u scnariju
govor/Sapat (Slika 8.2). Takode, potrebno je imati u vidu da na ovu kofuziju u velikoj
meri utiCe segmentacija re¢i na jednak broj frejmova, Sto doprinosi normalizaciji reci
uprkos njihovom drugacijem trajanju (videti poglavlje 6.1.1). Vizuelno, ova

normalizacija je primetna sa spektrograma na Slici 8.4.

8.5 RAZLIKA UNEUSAGLASENIM OBUKA/TEST SCENARIJIMA

Prethodni eksperiment i analiza spektrograma su razjasnili pojavu konfuzije
pojedinih parova reci, medutim pitanje odsustva ovih istaknutih greSaka u scenariju
Sapat/govor je ostalo i dalje nerazjasnjeno. Naime, uspeh MLP sistema u prepoznavanju
reci je primetno veci u scenariju Sapat/govor nego u scenariju govor/Sapat, Sto se da lako
uociti sa Slike 8.1. Ta razlika je prisutna kod sva tri tipa govornih obelezja, priblizno je
ista za sve govornike iz Whi-Spe baze i iznosi 11,52% za MFCC, 13,34% za TEMFCC
1 6,0% za TECC. Izbacivanjem svih kriti¢nih parova re¢i kod kojih je konfuzija bila
ucestala 1 izrazena, i naknadnim ponavljanjem obuke mreze i njenim testiranjem u
neusaglasenim obuka/test scenarijima ova razlika je ostala nepromenjena. Na ovaj nacin
su otklonjene sumnje da je pomenuta razlika posledica loSeg prepoznavanja pojedinih
kriti¢nih parova reci, a u prilog tome ide i ¢injnica da su ponovo ustanovljene razlike u
prepoznavanju reci u razli¢itim neusaglasenim obuka/test scenarijima i dalje medusobno
sli¢ne kod svih govornika. Ovaj fenomen je primecen u jo§ dve studije [Ito et al., 2005;

Gali¢ et al., 2014], ali njegovo tumacenje i dublja analiza nisu uradeni.
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8.5.1 POSTAVKA HIPOTEZE O ZVUCNOSTI

Za prethodno opisani fenomen u ovoj studiji je predlozeno a kasnije i1
eksperimentalno dokazano posebno tumacenje. U scenariju Sapat/govor MLP sistem je
treniran na Sapatu koji je u potpunosti bezvucan (videti Sliku 5.6), dok na njegov ulaz
dolaze stimulusi govora sacinjeni od zvu¢nih i bezvuénih glasova. U ovoj situaciji, za
neuralnu mrezu je dovoljno da u procesu klasifikacije prepozna obrasce bezvucnih
glasova, dok su zvuéne informacije suvisSne. Sli¢nim rezonom se moze zakljuciti da u
govor/Sapat scenariju mreza ocekuje da primi pored zvucnih 1 bezvucne glasove, ali
umesto toga dobija samo bezvuc¢ne stimuluse Sapata. Usled ovoga, neuralne mreze
imaju poteskoce da ispravno prepoznaju re¢i u Sapatu. Otuda MLP sistem ima vise
uspeha u prepoznavanju re¢i u Sapat/govor scenariju nego u scenariju govor/Sapat
(pogledati Sliku 8.1), pa samim tim i manju konfuziju u prepoznavanju reci, kao §to se

vidi sa Slike 8.2. Vode¢i se ovom idejom postavljena je sledeca hipoteza:

Neuralna mreza koja je trenirana sa Sapatom ima veci Uspeh u prepoznavanju
izolovanih reci u Sapat/govor scenariju nego neuralna mreza koja je obucena sa
normalnim govorom u scenariju govor/Sapat, jer je najveci deo informacija Sapata

(bezvucni glasovi) sadrzan u normalnom govoru, Sto nije i obrnuti slucaj.

Prema tome uzrok ove razlike u neusaglasenim obuka/test scenarijima je zvuénost koje
nema u Sapatu, pa je iz tog razloga prepoznavanje Sapata u govor/Sapat scenariju dosta

viSe degradirano.

8.5.2 Do0KAZ HIPOTEZE POMOCU INVERZNOG FILTRIRANJA

Jedan od nacina da se dokaze prethodno postavljena hipoteza je da se u
govornim stimulusima iz Whi-Spe korpusa umanji uticaj zvucnosti, tj. da se u
primeni u obuci MLP sistema koji ¢e kasnije biti testiran sa stimulusima u Sapatu. Na
ovaj nacin, zbog smanjene spektralne razlike izmedu govora i Sapata, pre svega u
pogledu zvucnosti, oekuje se smanjenje konfuzije 1 razlike u neusaglaSenim obuka/test
scenarijima, Sto ¢e se odraziti 1 na porast uspeha u prepoznavanju reci. Spektralni nagib
Sapata je jedna od najistaknutijih akustickih karakteristika Sapata. Sa Slike 4.5 se vidi da

je on veoma blag i skoro ravan. Sa druge strane, normalni govor je karakteristican po
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strmom spektralnom nagibu koji je posledica zvué¢nosti i dominantan je u domenu prva
Cetiri formanta, tj. na frekvencijama ispod 5 kHz, Slika 4.4. Kako bi se spektri govora
primeniti tehnika poravnanja spektra, poznata kao inverzno filtriranje, "spektralno
izbeljivanje™ (spectral whitening) ili "spektralno balansiranje™ (spectral balancing) koja
je u Cestoj upotrebi u digitalnoj obradi slike i zvuka [Havelock et al, 2000; Vaseghi,
2008; Havelock et al., 2009]. U osnovi ove tehnike je inverzni filtar ¢ije je kreiranje
detaljno opisano u Poglavlju 5.6.1. Inverzni filtar, IF(z), je u proceduri predobrade
signala implementiran odmah posle bloka za segmentaciju re¢i, na mestu preemfazis
filtra, Slika 6.7. Ovakav MLP sistem sa izmenjenim delom za predobradu signala je
nazvan MLP-IF sistem. Pored smanjenja spektralnog nagiba, inverznim filtriranjem se
iz govornih signala uklanjaju efekti vokalnog trakta (1/H(z)) i isticu karakteristike
pobudnog signala. 1z tog razloga, inverznim filtrom su pored stimulusa govora

procesirani i stimulusi Sapata, kako bi svi signali u istoj meri bili spektralno izmenjeni.

8.5.3 REZULATATI INVERZNOG FILTRIRANJA

Sa ovako korigovanim spektrima stimulusa iz Whi-Spe baze, eksperimenti
automatskog prepoznavanja izolovanih rec¢i su ponovljeni. Novi rezultati u usaglasenim
obuka/test scenarijima su veoma sli€ni onim iz Tabele 8.2. Na primer u govor/govor
scenariju, prosecni uspeh u prepoznavanju re¢i za sve govornike je 99,82%, dok u
slu¢aju Sapat/Sapat scenarija iznosi 99,76% (kada su TECC+A+AA obelezja koris¢ena).

Prema tome, uspeh u usaglaSenim obuka/test scenarijima je ostao nepromenjen.

Sto se tiée rezultata u neusaglagenim obuka/test scenarijima, oni su kod MLP-IF
sistema vidljivo poboljsani sa inverznim filtriranjem i prikazani su u Tabeli 8.5. Vazno
je zapaziti tri Cinjenice. Prvo, svi rezultati prepoznavanja izolovanih reci su posle
inverznog filtriranja bolji. Sude¢i prema Z i p-vrednostima iz Wilcoxon testa, ovo
poboljSanje je statisticki znacajno samo u govor/Sapat scenariju (Tabela 8.6), Sto je
posledica potiskivanja zvucnosti tokom inverznog filtriranja. Drugo, TECC obelezja su
jo§ jednom pokazala najbolje rezultate, pri ¢emu je U Sapat/govor scenariju ostvaren
maksimalni uspeh prepoznavanja re¢i od 76,2%. Trefe, razlika u uspesima

prepoznavanja re¢i izmedu razliCitih neusaglasenih obuka/test scenarija je dosta

134



smanjena. Ova razlika je najmanja u slu¢aju TECC obelezja, gde se uspesi

prepoznavanja reci u Sapat/govor 1 govor/Sapat scenarijima razlikuju za samo 2,9%.

Tabela 8.5

Poredenje uspeha prepoznavanja re¢i u neusaglasenim obuka/test scenarija pre i posle inverznog
filtriranja (izraZeno u %).

obukaltest Govor/Sapat Sapat/Govor rvaz|'| keu
scenario neusaglaSenim scnarijima
filtriranje pre posle pre posle pre posle
MFCC+A+AA 60,80 70,28 72,32 75,34 11,52 5,06
TEMFCCH+A+AA 60,72 68,3 74,06 74,22 13,34 5,92
TECCHA+AA 68,32 73,3 74,32 76,2 6 2.9
Tabela 8.6

Rezultati Wilcoxon testa u poredenju uspeha prepoznavanja re¢i u neusaglasenim obuka/test scenarijima
pre i posle inverznog filtriranja.

obukaltest Govor/Sapat Sapat/Govor
scenario
Z p A p
MFCCHA+AA (Z=-2.805; p=0.005) (Z=-0.764; p=0.445)
TECC+A+AA (2=-2.805: p=0.005) (2=-0.204; p=0.838)
TEMFCC+A+AA (2=-2.805: p=0.005) (=-0.255; p=0.799)

(Interval poverenja = 95%)

Poboljsani uspeh prepoznavanja rei, redukovana konfuzija re¢i i smanjena
razlika u neusaglasenim obuka/test scenarijima posle inverznog filtriranja potvrduju
hipotezu da je zvuénost u stimulusima govora glavni uzrok degradiranog prepoznavanja

Sapata u govor/Sapat scenariju.

Druga, dosta poznatija metoda kompenzacije Stetnih efekata neusaglasenosti
kanala (npr. razlika u uslovima pod kojima se odvijaju obuka i testiranje ASR sistema)
je normalizacija srednje kepstralne vrednosti (Cepstral Mean Normalization - CMN 1),
Inverzno filtriranje se moze posmatrati i iz drugog ugla kao deljenje spektra sa
usrednjenim spektrom (u ovom sluc¢aju LPC spektrom). Poznato je da je ovo deljenje u
frekvencijskom domenu jednako oduzimanju u log-spektralnom domenu, pa je otuda
inverzno filtriranje slicno oduzimanju srednje kepstralne vrednosti u kepstralnom

domenu. Vodeéi se ovom idejom, bilo je interesantno porediti inverzno filtriranje sa

11U literaturi se Cesto sre¢e pod nazivom Cepstral Mean Subtraction (CMS).
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konvencionalnom CMN tehnikom u neusaglasenim govor/Sapat i Sapat/govor
scenarijima. Iz tog razloga je CMN implementiran kao sastavni deo predobrade
govornih signala, a novi dobijeni rezultati uspeha prepoznavanja rec¢i su prikazani u
Tabeli 8.7. Dobijeni rezultati pokazuju da primena CMN tehnike pobolj$ava uspeh
prepoznavanja reci jedino u govor/Sapat scenariju i to samo u slucaju koriS¢enja
MFCC+A+AA i TEMFCC+A+AA obelezja. Stavise, ovo poboljsanje je manje nego ono
koje se postize sa inverznim filtriranjem. U Sapat/govor scenariju, prepoznavanje reci je
¢ak losije nego pre upotrebe CMN. Wilcoxon statisticki test, prikazan u Tabeli 8.8,
ukazuje da CMN tehnika nema statisti€¢ki znacajan doprinos u poboljSanju uspeha

prepoznavanja reci u oba neusaglasena scenarija.

Tabela 8.7

Poredenje uspeha prepoznavanja reci u neusaglasenim obuka/test scenarija pre i posle implementacije
CMN (izrazeno u %).

obuka/test : % razlike u
scenario Govor/Sapat Sapat/Govor neusaglasenim
scnarijima
filtriranje pre posle pre posle pre posle
MFCC+A+AA 60.80 65.35 72.32 69.13 11.52 3.78
TECC+A+AA 68.32 68.52 74.32 70.40 6 1.88
TEMFCC+A+AA  60.72 66.38 74.06 69.81 13.34 3.43
Tabela 8.8

Rezultati Wilcoxon testa u poredenju uspeha prepoznavanja reci u neusaglaSenim obuka/test scenarijima
pre i primene CMN.

obukartest Govor/Sapat Sapat/Govor
scenario
Z-value p-value Z-value p-value
MFCC+A+AA (2=-0.255; p=0.799) (Z=-0.764; p=0.445)
TECCHA+AA (2=-0.357; p=0.721) (2=-0.968; p=0.333)
TEMFCC+A+AA (2=-0.765; p=0.444) (2=-0.561; p=0.575)

(Interval poverenja = 95%)

Postoji jedno moguce objaSnjenje ovog slabijeg prepoznavanja u slucaju
koris¢enja CMN metode. U studiji [Boril et al., 2010] je ustanovljeno da upotreba CMN
degradira uspeh u prepoznavanju re¢i u slucaju neusaglaSenih obuka/test scenarija,
ukoliko je koeficijent nagiba (skewness) kepstralnih raspodela podataka koji su

koris¢eni u procesu obuke i onih koji su upotrebljeni u postupku testiranja ASR sistema
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drugaciji. Upravo se ovaj slucaj javlja u neusaglaSenim scenarijima sa normalnim
govorom 1 Sapatom. Naime, kepstralne raspodele zvu¢nih glasova su nagnute ka desnoj
strani, dok raspodele bezvuénih glasova uglavnom naginju ka levoj, na osnovu ¢ega se
ove raspodele mogu jasno diskriminisati [Boril et al., 2010]. Posebno vazi da raspodele
prvih kepstralnih koeficijenta u normalnom govoru imaju istaknutu karakteristiku
nesimetri¢nosti (nagnuti su na jednu stranu) i multimodalnosti (imaju vise modova koji
se ogledaju u brezuljkastom izgledu raspodela) [Boril et al., 2010], sto se da videti na
Slici 5.6. Posle normalizacije kepstralnih koeficijenata govornih stimulusa u vidu
oduzimanja njihove srednje vrednosti, raspodele kepstralnih koeficijenata u normalnom
govoru 1 Sapatu su uskladene tako da se nalaze oko iste pozicije (u ovom slucaju oko
nule). Medutim, oblici ovih raspodela kao i1 njihovi nagibi ostaju identicni onima na
Slici 5.6. Sa druge strane, posle inverznog filtriranja, kepstralne raspodele postaju vise
simetri¢ne 1 poprimaju oblik Gausove funkcije (pogledati sliku 5.9). Prema tome,
nesimetri¢nost je smanjena, kao nagib 1 zvucnost, pa su kepstralne raspodele u
normalnom govoru i Sapatu postale dosta slicnije. Ovo objasnjava zasto je inverzno
filtriranje bolje reSenje od CMN tehnike u neusaglaSenim obuka/test scenarijima

normalnog govora i Sapata.
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9 EKSPERIMENTI SA TANDEM DNN-HMM

SISTEMOM

U ovom poglavlju su prezentovani rezultati eksperimenata automatskog
prepoznavanja izolovanih re¢i u normalnom govoru i Sapatu pomocu sistema baziranog
na tandem DNN-HMM sistemu. Za razliku od eksperimenata sa MLP sistemom, gde je
poboljSanje  prepoznavanja Sapata u neusaglasenim scenarijima postignuto
potiskivanjem zvucnosti, odnosno inverznim filtriranjem normalnog govora, u slucaju
DNN-HMM sistema se upravo radi suprotno — iz Sapata se pomoc¢u dubinskog
denoising autoenkodera rekonstruiSu karakteristike normalnog govora. Rezultati
postignutog uspeha prepoznavanja re¢i u usaglaSenim i1 neusaglaSenim obuka/test
scenarijima, kao i performanse DNN-HMM sistema u zavisnosti od upotrebe tri
razli¢ita tipa kepstralnih koeficijenata (MFCC, TECC i TEMFCC) su prikazani u
nastavku ovog poglavlja. Svi prezentovani rezultati predstavljaju usrednjene vrednosti
dobijene 10-fold kros validacijom, pri ¢emu standardna greska odstupanja od srednje

vrednosti SEM (standard error of the mean) nije bila vec¢a od 0,18%.

9.1 USAGLASENI OBUKA/TEST SCENARIJI

U ovom poglavlju su prezentovani rezultati uspeha tandem DNN-HMM sistema u

prepoznavanju izolovanih re¢i iz Whi-Spe korpusa u usaglasenim obuka/test
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scenarijima — govor/govor i Sapat/Sapat. Usrednjeni vrednosti za muSke i Zenske

govornike su prikazani u Tebeli 9.1.

Tabela 9.1

Uspeh prepoznavanja reéi u usaglasenim obuka/test scenarijima (izrazen u %) za muske i zZenske
govornike u zavisnosti od upotrebljenih govornih obelezja.

Govorni mod Govor Sapat
(obuka/test) (govor/govor) (Sapat/Sapat)
. Muski Zenski Muski Zenski
Pol govornika .- - .- -
govornici govornici govornici govornici
MFCC 99,92 99,58 99,37 99,45
MFCC+A 99,80 99,78 99,76 99,52
MFCC+A+AA 99,81 99,85 99,70 99,86
TECC 99,84 99,90 99,59 99,67
TECC+A 99,90 99,90 99,71 99,63
TECCHA+AA 99,88 100 99,93 99,89
TEMFCC 99,72 99,80 99,37 99,61
TEMFCC+A 99,90 99,74 99,55 99,67
TEMFCC+A+AA 99,91 99,83 99,79 99,97

Kao $to je ocekivano, kod oba pola govornika je zabeleZen visok uspeh prepoznavanja
izolovanih re¢i u oba govorna moda. Slicno kao i kod MLP sistema, analizom

usrednjenih vrednosti u Tabeli 9.2 se mogu ustanoviti dve blage tendencije.

Tabela 9.2

Usrednjeni rezultati prepoznavanju reci u usaglasenim obuka/test scenarijima za MFCC, TECC i
TEMFCC i njihova srodna obelezja (usrednjeno za sve govornike i izrazeno u %).

Govorni mod Govor Srednja vr Sapat Srednja vr
(obuka/test) (govor/govor) ' (Sapat/Sapat) '
MFCC 99,75 99,41
MFCC+A 99,79 } 99,79 99,64 } 99,61
MFCC+A+AA 99,83 99,78
TECC 99,87 99,63
TECC+A 99,90 } 99,90 99,67 } 99,73
TECC+A+AA 99,94 99,91
TEMFCC 99,76 99,49
TEMFCC+A 99,82 } 99,82 99,61 } 99,66
TEMFCC+A+AA 99,87 99,88

Prvo, MFCC obeleZja pokazuju nesto slabiji uspeh u prepoznavanju re¢i u oba govorna
moda u poredenju sa druga dva govorna obelezja. Drugo, analiziraju¢i rezultate

prepoznavanja Sapata, TECC obelezja pokazuju najvise uspeha (u proseku 99,73%) sto
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jos$ jednom potvrduje prednosti TECC u opisivanju karakteristike Sapata. Kako bi se
dobijeni rezultati statisticki potvrdili primenjen je Wilcoxon test. Z i p-vredosti
Wilcoxon testa su prikazani u Tabeli 9.3. Rezultati ovog testa kod svih govornika
potvrduju da su Teager obelezja u poredenju sa MFCC od statistiCkog znacaja (p <
0.05) u prepoznavanju Sapata. TECC+A+AA obelezja su pokazala najvecu statisticku
znaCajnost u poredenju sa ostalim obelezjima (Z=-2.536; p=0.011). Sli¢no kao i u
analizi MLP sistema i ovde je ustanovljeno da u govor/govor scenariju izbor nekog od

govornih obelezja nema statisti¢ki znacaj.

Tabela 9.3

Rezultati Wilcoxon testa u poredenju uspeha prepoznavanja reci u usaglaSenim obuka/test scenarijima u
zavisnosti od koriS¢enja razlicitih govornih obelezja.

Govorni mod Govor Sapat

(obuka/test) (speech/speech) (Sapat/ Sapat)

Z p Z p
MFCC «¢ 7 5 1) «c 7 5 1)
MFCC+A (Z=-1.691; p=0.131) (Z=-1.510; p=0.131)
MFCC+A+AA (2=-1.298; p=0.194) (Z=-0.476; p=0.789)
TECC (2=-0.352; p=0.725) (Z=-2.151; p=0.031)
TECC+A (2=-0.317; p=0.749) (2=-2.207; p=0.027)
TECC+A+AA (Z=-0.610; p=0.474) (Z=-2.536; p=0.011)
TEMFCC (Z2=-1.172; p=0.177) (Z=-2.207; p=0.027)
TEMFCC+A (2=-1.497; p=0.115) (Z=-2.151; p=0.031)
TEMFCC+A+AA (Z=-1.604; p=0.109) (2=-2.371; p=0.018)

(Interval poverenja = 95%)

9.2 NEUSAGLASENI OBUKA/TEST SCENARIJI

Ostvareni rezultati uspeha prepoznavanja reci iz Whi-Spe baze u neusaglaSenim
scenarijima govor/Sapat i Sapat/govor pomocu tandem DNN-HMM sistema su prikazani
u Tabeli 9.4. Analizom se moZe do¢i do tri bitne opservacije. Prvo, bez obzira na
upotrebljeni tip obelezja, uspeh u prepoznavanju re¢i je veoma sliCan u oba
neusaglaSena scenarija. Razlika izmedu uspeha prepoznavanja izolovanih reci u
govor/Sapat 1 Sapat/govor scenariju je u proseku svedena na svega 0,67% 1 najmanja je u
slucaju TECC obelezja (0,11%). Ovi rezultati potvrduju benefit koriS¢enja dva
ekstraktora, pri ¢emu je ekstrakcija robustnih govornih obelezja pomocu dubinskog
denoising autoenkodera zasluzna za nivelisanje razlike u uspehu prepoznavanja reci u
neusaglasenim obuka/test scenarijima. Jasniji uvid u odnos prepoznavanja re¢i u

razli¢itim obuka/test scenarijima je prikazan na Slici 9.1.
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Tabela 9.4

Usrednjeni rezultati prepoznavanja re¢i u neusaglasenim obuka/test scenarijima u zavisnosti od
upotrebljenih govornih obelezja. (izraZzeno u %).

Govorni mod Govor Srednia vr Sapat Srednia vr
(obuka/test) (govor/Sapat) Javr. (Sapat/govor) Javr.
MFCC 68,15 67,45
MFCC+A 75,84 } 76,65 75,13 } 75,71
MFCC+HA+AA 85,97 84,56
TECC 79,12 79,63
TECC+A 86,87 } 86,27 86,91 } 86,16
TECC+A+AA 92,81 91,95
TEMFCC 68,54 67,87
TEMFCC+A 75,83" } 77,37 75,21 } 76,40
TEMFCC+A+AA 87,737 86,12
(p<0.05%p<0.01"; p<0.006 ™" ; Interval poverenja = 95%)
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Slika 9.1 Uspeh prepoznavanja reéi u razli¢itim obuka/test scenarijima sa tandem DNN-HMM sistemom
prilikom koriS¢enja prosirenog seta obelezja (obelezje+A+AA).

Drugo, u oba govorna moda i kod sva tri tipa kepstralnih obelezja, dodavanje
dinamickih obelezja statickim je rezultovalo poboljSanjem uspeha prepoznavanja reci.
Naime, dodavanje delta obeleZja u proseku poboljSava prepoznavanje re€i za 7,5% u
oba govorna moda, dok dodavanje delta-delta obelezja poboljsava za jos dodatnih 8,9%.
Trece, pojedina¢no uporedujudi ostvarene rezultate MFCC, TECC i TEMFCC obelezja,
TECC obelezje je ponovo demonstriralo najbolje performanse. U scenariju govor/Sapat
uspeh prepoznavanja reci u slucaju TECC obelezja je u proseku iznosio 86,27%, dok je

kod MFCC i TEMFCC obelezja 76,65% 1 77,37%. U scenariju Sapat/govor je 86,16%
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za TECC obelezja, naspram 75,71% 1 76,40% za MFCC 1 TEMFCC obelezja. Ova
prednost TECC obelezja je i statisticki potvrdena Wilcoxon testom (p-vrednosti su

naznacene zvezdicama u Tabeli 9.4).
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10 KOMPARACIJA REZULTATA

PREPOZNAVANJA SAPATA

U ovom poglavlju je predstavljena komparacija maksimalnih ostvarenih rezultata
tri razliCita sitema za prepoznavanje izolovanih reci baziranih na vestackim neuralnim
mrezama i rezultata dobijenih pomocu konvencionalnog GMM-HMM sistema. U
pitanju su MLP sistem, zatim MLP-IF sistem, odnosno MLP sistem sa predlozenim
izmenama u front-end delu u vidu inverznog filtriranja i tandem DNN-HMM sistem.
Sto se tie samog GMM-HMM sistema sa kojim je vrieno poredenje, on je identi¢an
back-end delu tandem DNN-HMM sistema opisanog u Poglavlju 7.3. Performanse ovih
prepoznavaca su uporedene u usaglasenim i neusaglasenim obuka/test scenarijima pri
koriséenju TECC+A+AA obelezja koja su se kod svih pomenutih sistema pokazala kao
najbolja u prepoznavanju Sapata. Postupak obuke i treniranja kod svih ASR sistema je
bio identican i obavljen je koriS¢enjem uzoraka iz Whi-Spe baze. Ujedno, ovo poglavlje
daje i komparaciju sa jo$ nekim postoje¢im ASR sistemima iz literature, poput HTK-
HMM [Gali¢ et al., 2014] i DTW [Markovi¢ et al., 2013], koji su takode testirani sa
Whi-Spe bazom. U ovom slu¢aju komparacija je obavljena na osnovu rezultata koji su

dobijeni pri upotrebi MFCC+A+AA obelezja.
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10.1 REZULTATI PREPOZNAVANJA U USAGLASENIM OBUKA/TEST
SCENARIJIMA

Maksimalni postignuti uspeh prepoznavanja re¢i u usaglaSenim obuka/test
scenarijima kod MLP, MLP-IF i DNN-HMM je postignut sa TECC+A+AA obelezjima.

Komparacija njihovih performansi i poredenje sa GMM-HMM sistemom su prikazani u

Tabeli 10.1.

Tabela 10.1

Maksimalni uspeh prepoznavanja izolovanih reci u usaglaSenim obuka/test scenarijima za MLP, MLP-IF,
GMM-HMM, i DNN-HMM sisteme pri korisé¢enju TECC+A+AA obelezja (izrazeno u %) .

Govorni mod Govor Sapat
(obuka/test) (govor/govor) (Sapat/Sapat)
. Muski Zenski Svi Muski Zenski Svi
Pol govornika . - . . - -
govornici  govornici  govornici | govornici govornici  govornici
MLP 99.90 99,80 99.85 100 99,9 99,95
MLP + IF 99,84 99,80 99,82 99,72 99,80 99,76
GMM-HMM 99.96 99.94 99,95 99,97 99.91 99,94
DNN-HMM 99,88 100 99,94 99,93 99,89 99,91

Kao $to se vidi iz tabele, rezultati prepoznavanja reci se ne razlikuju mnogo za muske i
zenske govornike. Srednja vrednost uspeha prepoznavanja re¢i pomo¢u MLP sistema u
normalnom govoru za sve govornike iznosi 99,85%, dok je u Sapatu 99,95%. U slucaju
dodatnog inverznog filtriranja ove vrednosti su za nijansu nize. Naime, MLP-IF sistem
je zabelezio tac¢nost od 99,82% u prepoznavanju re¢i u normalnom govoru i 99,76% u
Sapatu. Sto se tice HMM sistema, on je u proseku bio za svega 0,1% bolji u
prepoznavanju govora od MLP sistema, gde je ostvario uspeh od 99,95% ta¢nosti dok je
ta vrednost u prepoznavanju Sapata 99,94%. Slicne performanse ima i DNN-HMM
sistem sa 99,94% uspeha u perpoznavanju govora i 99,91% u prepoznavanju Sapata.

Prema tome prosec¢ni uspeh prepoznavanja reci u usaglasenim obuka/test scenarijima za

sve testirane ASR sisteme je bio sli¢an i o¢ekivano visok.

U literaturi se spominju jo§S dva ASR sistema koji su testirani sa Whi-Spe bazom.
U pitanju su HMM sistem realizovan pomo¢u HTK softverskog paketa, takozvani
HTK-HMM [Gali¢ et al., 2014] i DTW sistem [Markovi¢ et al., 2013]. Oba sistema su
testirana u usaglasenim obuka/test scenarijima sa MFCC+A+AA, a njihovo poredenje sa

MLP, MLP-IF i DNN-HMM sistemom je prikazano u Tabeli 10.2. Analizom prilozenih
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rezultata doSlo se do istih zapazanja — u usaglaSenim scenarijima svi sistemi su
demonstrirali sli¢ne performanse i visok uspeh prepoznavanja reci kako u normalnom

govoru tako 1 u Sapatu.

Tabela 10.2

Poredenje rezultata MLP, MLP-1F, DNN-HMM sistema sa rezultatima HTK-HMM i DTW sistema u
usaglaSenim obuka/test scenarijima pri koris¢enju MFCC+A+AA obelezja (izrazeno u %).

Govorni mod Govor Sapat
(obuka/test) (govor/govor) (Sapat/Sapat)
MLP 99,85% 99,75%
MLP-IF 99,79% 99,71%
DNN-HMM 99,83% 99,78%
HTK-HMM*? 99,66% 98,52%
DTW?* 99,65% 94,05%

Jedina uocena razlika je konstatovana u prepoznavanju Sapata sa DTW sistemom koji je
demonstrirao nesto slabije prepoznavanje u odnosu na ostale ASR sisteme (loSije u

proseku za 5%).

10.2 REZULTATI PREPOZNAVANJA U NEUSAGLASENIM OBUKA/TEST
SCENARIJIMA

Najbolji rezultati perpoznavanja re¢i u neusaglasenim obuka/test scenarijima kod
MLP, MLP-IF i DNN-HMM su postignuti sa TECC+A+AA obelezjima. Poredenje ovih
rezultata i njihova komparacija sa rezultatima ostvarenih sa GMM-HMM sistemom su

prikazani u Tabeli 10.3.

Tabela 10.3

Maksimalni uspeh prepoznavanja izolovanih reci u neusaglasenim obuka/test scenarijima za MLP, MLP-
IF, GMM-HMM, i DNN-HMM sisteme pri kori§¢enju TECC+A+AA obeleZja (izrazeno u %) .

Govorni mod Normalan govor Sapat
(obuka/test) (govor/Sapat) (Sapat/govor)
. Muski Zenski Svi Muski  Zenski Svi
Pol govornika . - - - - -
govornici  govornici  govornici | govornici govornici  govornici
MLP 68,84 67,80 68,32 76,64 72,00 74,32
MLP + IF 75,20 71,40 73,30 77,84 74,56 76,20
GMM-HMM 71,46 71,20 71,33 78,81 75,89 77,35
DNN-HMM 93,12 92,50 92,81 92,21 91,69 91.95

12 Rezultat HTK-HMM sistema preuzet iz rada [Galié et al., 2014].
13 Napomena: Rezultat DTW sistema je dobijen analizom 4 govornika (2 muska i 2 Zenska) iz Whi-Spe
baze i preuzet je iz rada [Markovi¢ et al., 2013].
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Iz prilozene tabele se vidi da MLP sistem ima prosecni uspeh u govor/Sapat scenariju od
68,32% a neSto veci u Sapat/govor scenariju, 74,32%. Razlika u ostvarenom uspehu
izmedu ovih scenarija iznosi 6% 1 donekle je smanjena sa inverznim filtriranjem.
Naime, MLP-IF sistem ostvaruje 73,3% uspeha u govor/$apat a 76,2% u Sapat govor
scenariju. Prema tome sa inverznim filtriranjem razlika izmedu rezultata neusaglaSenih
scenarija je smanjena na 2,9%, dok je celokupno prepoznavanje rec¢i poboljSano u
govor/Sapat scenariju za 4,98% a u Sapat/govor za 1,88%. NeSto bolje rezultate u
govor/Sapat scenariju bez inverznog filtriranja je demonstrirao GMM-HMM sistem i to
ta¢nost od 77,35% u prepoznavanju reci. Ipak, GMM-HMM je ostvario nesto slabije
rezultate u govor/Sapat scenariju od MLP-IF sistema, tacnije 71,33% uspeha u
prepoznavanju re€i. Interesantno je da je razlika izmedu rezultata u neusaglaSenim
obuka/test scenarijima kod GMM-HMM sistema ostala ista kao i u slu¢aju MLP sistema
bez inverznog filtriranja i iznosi 6%. DNN-HMM sistem je sa druge strane umesto
potiskivanja zvucnosti iz govora, ¢inio suprotno — vrsio je rekonstruisanje karakteristika
govora u Sapatu 1 na taj nacin ostvario znatna poboljSanja u prepoznavanju reci, kao i
smanjenje razlike u neusaglasenim obuka/test scenarijima. DNN-HMM sistem je
demonstrirao najbolje performanse od svih ASR sistema u govor/Sapat i Sapat/govor
scenarijima ostvarivsi respektivno uspeh od 92,81% i 91,95% u tacnom prepoznavanju
reCi. Sa ovim rezultatima, DNN-HMM sistem je u poredenju sa MLP-IF sistemom
pokazao u proseku za 19,51% bolje performanse u prepoznavanju rec¢i u govor/Sapat
scenariju i 17,63% u Sapat/govor scenariju. Takode, DNN-HMM je nivelisao razliku u
uspehu prepoznavanja reci izmedu neusaglaSenih obuka/test scenarija pri ¢emu je ta

razlika sada svedena na svega 0,86%.

Sto se tiGe poredenja rezultata izmedu muskih i Zenskih govornika, manje
razlike su uocene kod MLP, MLP-IF i GMM-HMM sistema u Sapat/govor scenariju gde
je prepoznavanje re¢i muskih govornika bilo bolje od Zenskih u proseku za 3%. Sli¢no
je zabeleZzeno i u govor/Sapat scenariju kod MLP-IF sistema. Pomenute razlike u

zavisnosti od pola govornika nisu uoéene kod rezultata DNN-HMM sistema.

U literaturi se pominju jo$ dva tipa ASR sistema, HTK-HMM [Gali¢ et al.,
2014] 1 DTW sistem [Markovi¢ et al.,, 2013], koji su testirani u neusaglasenim

obuka/test scenarijima sa Whi-Spe bazom i MFCC+A+AA obelezjima. Komparacija
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rezultata ovih ASR sistema sa rezultatima MLP, MLP-IF i DNN-HMM sistema je data
u Tabeli 10.4. Ocekivano, DTW sistem kao predstavnih template-based ASR sistema,

usled svojih skromnih moguénosti u akustickom modelovanju je imao najmanji uspeh u

neusaglasenim obuka/test scenarijima i1 to 34,05% uspeha u govor/Sapat scenariju i

26,15%. Sa druge strane HTK-HMM sistem je demonstrirao bolje rezultate. On je u

scenariju Sapat/govor ostvario 73,9% uspeha u prepoznavanju re¢i, S$to je sli€no

performansama MLP sistema (72,32%) ali znatno manje u poredenju sa rezultatima

MLP-IF i DNN-HMM sistema (75,34% i 84,56%). Sto se ti¢e govor/3apat scenarija,

HTK-HMM je posle DTW sistema imao namanji uspeh u prepoznavanju reci i to

57,16%.

Tabela 10.4

Poredenje rezultata MLP, MLP-IF, DNN-HMM sistema sa rezultatima HTK-HMM i DTW sistema u

neusaglasenim obuka/test scenarijima pri koris¢enju MFCC+A+AA obelezja (izrazeno u %)

Govorni mod " o
(obukartest) govor/Sapat Sapat/govor
MLP 60,80 72.32
MLP-IF 70,28 75,34
DNN-HMM 85.97 84 56
HTK-HMM* 57,16 73.90

DTW® 34.05 26.15

14 Rezultat HTK-HMM sistema preuzet iz rada [Galié et al., 2014].

15 Napomena: Rezultat DTW sistema je dobijen analizom 4 govornika (2 muska i 2 Zenska) iz Whi-Spe

baze i preuzet je iz rada [Markovic et al., 2013].
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11 ZAKLJUCAK

11.1 PREGLED REZULTATA

Usled velikih razlika u produkciji Sapata u odnosu na normalan govor,
performanse tradicionalnih ASR sistema obucenih na normalnom govoru, znacajno
degradiraju prilikom prepoznavanja Sapata. U cilju reSavanja navedenog problema i
razvoja efikasnog sistema za prepoznavanje Sapata, neophodno je suStinsko
razumevanje akustickih karakteristika 1 razlika izmedu ova dva govorna moda. Iz tog
razloga, ova teza je prvo prikazala analizu akustickih karakteristika izolovanih reci u
Sapatu. Za potrebe ovih eksperimenata je snimljen specijalan korpus re¢i u Sapatu za
srpski jezik (Whi-Spe), koji sadrzi ukupno 10000 snimaka izgovora re¢i. Korpus je
koncipiran tako da se sastoji iz dva dela - iz snimaka normalnog govora i Sapata, koji su
sakupljeni od 10 govornika kojima je srpski maternji jezik i Kkoji imaju ispravnu
artikualciju 1 Culo sluha. Profesionalna oprema, laboratorijski uslovi snimanja, kao i
preduzete mere u kontrolisanju kvaliteta i obrade snimaka su rezultovale kreiranjem
jedne od malobrojnih kvalitetno snimljenih, fonetski balansiranih i sistematski uredenih
baza snimaka Sapata u svetu, koja ujedno predstavlja i jedinu postojecu bazu tog tipa za
srpski jezik. Sprovedene akusticke analize na Whi-Spe korpusu su potvrdile istaknute
karakakteristike Sapata, poput dosta niZze energije i SNR u poredenju sa normalnim
govorom posebno u slucaju izgovora vokala i1 zvu¢nih konsonanata. U Sapatu je

utvrdeno da su nizi formanti pomereni ka viSim frekvencijama. Kepstralna analiza, pre
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svega ispitivanje raspodela ci kepstralnih koeficijenata, i uporedivanje dugovremenih
usrednjenih spektara snimaka je pokazala da je spektralni nagib u Sapatu dosta ravniji
nego u govoru. Takode, analiza kepstralne distance je otkrila da se karakteristike
zvuénih glasova viSe menjaju u Sapatu od bezvucnih glasova koji ostaju gotovo
nepromenjeni. lako se problem niske energije u Sapatu moZze reSiti priblizavanjem
mikrofona ustima, spomenute spektralne razlike izmedu govora 1 Sapata ostaju
nepromenjene. Pretpostavljeno je, a potom i eksperimentalno dokazano u radu sa
viSeslojnim perceptronima, da upravo ove razlike u zvucnosti predstavljaju kljucni

problem slabijeg prepoznavanja Sapata.

Sto se ti¢e samog kreiranja ASR sistema za prepoznavanje $apata, u ovoj tezi su
dizajnirana dva odvojena reSenja bazirana na veStaCkim neuralnim mrezama. Prvi
sistem predstavlja MLP sistem koji je dodatno unapreden sa inverznim filtriranjem, dok
je drugi realizovan u vidu tandem DNN-HMM sistema koji koristi poseban tip
dubinskih neuralnih mreza u svom front-end delu, poznat kao dubinski denoising
autoenkoder. Oba sistema su dizajnirana kao speaker-dependent sistemi i testirani su sa
tri razli¢ita tipa kepstralnih koeficijenata: MFCC, TECC i TEMFCC. Prvi tip
predstavlja tradicionalne Mel-frekvencijske kepstralne koeficijene, dok su druga dva
tipa koncipirana na primeni Teager energetskog operatora (TEO) i do sada nisu

analizirana u automatskom prepoznavanju Sapata.

Obzirom da u dosada$njim studijama neuralne mreZe nisu ispitivane u zadacima
automatskog prepoznavanja Sapata, logi¢an izbor ASR sistema sa kojim su zapoceti
eksperimenati ove teze su bili viSeslojni perceptroni, odnosno MLP sistem kao jedan od
najpopularnijih predstavnika neuralnih mreza. Performanse MLP sistema su analizirane
U prepoznavanju izolovanih rec¢i iz Whi-Spe baze u razli¢itim obuka/test scenarijima, a
potom su kroz dalje eksperimente poboljSane uz odgovarajuci izbor govornih obelezja i

izmene u front-end delu sto je dovelo do kreiranja unapredenog MLP-IF sistema.

U usaglasenim obuka/test scenarijima, MLP sistem i sva tri tipa kepstralnih
obelezja su pokazali podjednako dobre uspehe u prepoznavanju reci, u proseku 99.88%
u normalnom govoru i Sapatu. Prepoznavanje reci je bilo loSije u neusaglasenim
scenarijima, ¢ija analiza je od posebnog znacaja sa aspekta tumacenja realnih problema

testiranja ASR sistemima sa Sapatom. Dodavanje delta i delta-delta kepstralnih obelezja
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je poboljsalo taCnost prepoznavanja re¢i posebno u neusaglasenim obuka/test
scenarijima. Primena TEO je potvrdila da efikasan i nelinearan na¢in obrade govornog
signala kao 1 mogu¢nost brzog pra¢enja modulacije energije moze biti od velike koristi
u prepoznavanju Sapata. Zahvaljuju¢i tome, TECC 1 TEMFCC obelezja su
demonstrirala dosta bolji uspeh u prepoznavanju re¢i u neusaglasenim obuka/test
scenarijima od tradicionalnih MFCC obelezja. Najvise se istaklo TECC+A+AA obelezje
koje je obezbedilo naveci uspeh u prepoznavanju re¢i u govor/Sapat i Sapat/govor
scenarijima, i to 68.32% i 74.32%, respektivno. Ovako postignute bolje performanse
TECC u poredenju sa druga dva obelezja su objaSnjena kao posledica koriS¢enja

nelineranog TEO i Gammatone banke filtara.

Analiza pogresno klasifikovanih re¢i na bazi tumacenja matrica konfuzija je
tokom automatskog prepoznavanja reci otkrila bitne razlike izmedu dva neusaglasena
scenarija. Hipoteza o prisustvu zvucnosti u govoru kao glavnog uzroka degradirane
tacnosti prepoznavanja u poredenju sa Sapat/govor scenarijom je eksperimentalno
dokazana pomocu inverznog filtriranja. Zahvaljuju¢i ovoj analizi, predloZzene su izmene
u front-end delu MLP sistema i kreiran je novi takozvani MLP-IF sistem. Naime, u cilju
smanjenja spektralne razlike izmedu dva govorna moda, inverzno filtriranje, takode
poznato i kao "spektralno izbeljivanje” (spectral whitening), je implementirano u
procesu predobrade govornih signala. Inverzni filtar ima funkciju izravnavanja
spektralnog nagiba u normalnom govoru ¢ime snimci govora 1 Sapata postaju
kepstralnih distanci i analizom raspodela prva dva kepstralna koeficijenta. Novi rezultati
sa inverznim filtriranjem su pokazali ostvareni dobitak u uspehu prepoznavanja reci u
neusaglasenim obuka/test scenarijima, koji u slu¢aju MFCC+A+AA obelezja iznosi
9,48%. Najvisi uspeh u prepoznavanju reci je postignut sa TECC+A+AA obelezjima,
73.3% 1 76.2% u govor/Sapat i Sapat/govor scenarijima, respektivno. Za razliku od
konvencionalne CMN metode normalizacije srednje vrednosti kepstralnih koeficijenata,

inverzno filtriranje se pokazalo kao bolje reSenje za neusaglaSene obuka/test scenarije.

Tandem DNN-HMM sistem je takode pristupio reSavanju problema
prepoznavanja Sapata u neusaglasenim obuka/test scenarijima sa aspekta smanjenja

spektralnih razlika izmedu normalnog govora i Sapata kroz odgovaraju¢e izmene u
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front-end delu i predobradi govornih signala. Medutim, za razliku od MLP-IF sistema
koji je pomocu IF potiskivao zvuénost iz normalnog govora, DNN-HMM sistem radi
upravo suprotno i rekonstruiSe karakteristike govora. Moguénost rekonstruisanja
kepstralnih karakteristika normalnog govora iz kepstralnih uzoraka Sapata je
omoguceno zahvaljujuéi pravilno obu¢enoj dubinskoj strukturi denoising autoenkodera,
koji u ulozi sekundrnog ekstraktora robustnih obeleZja u front-end delu DNN-HMM
sistema omogucava znacajno poboljSanje uspeha prepoznavanja reci u neusaglasenim
obuka/test scenarijima. Tako je DNN-HMM sa TECC+A+AA obelezjima demonstrirao
najbolji uspeh u prepoznavanju re¢i od 92,81% tacnosti u govor/Sapat scenariju i
91,95% u Sapat/govor scenariju. Porede¢i rezultate DNN-HMM sa ostalim ASR
sistemima, on je demonstrirao poboljSanje od 24,49% u govor/Sapat i 17,63% u
Sapat/govor scenariju u poredenju sa MLP sistemom, dok poboljSanja u odnosu na
rezultate MLP-IF sistema iznose 19,51% i 15,75% respektivno. U poredenju sa
tradicionalnim GMM-HMM sistemom, DNN-HMM je u proseku ostvario bolje
rezultate za 21,48% u govor/Sapat scenariju, a 14,6% u Sapat/govor scenariju. Ukoliko
uporedimo rezultate tandem DNN-HMM sistema sa TECC+A+AA obelezjima i
rezultate GMM-HMM sistema sa MFCC+A+AA obelezjima (Tabela P1.2 u Prilogu),
razlika u govor/Sapat scenariju dostize ¢ak 31% u korist DNN-HMM sistema [Grozdi¢
et al., 2016 b]. Pored ociglednog poboljsanja u neusaglasenim scenarijima, tandem
DNN-HMM sistem je zadrzao dobre performanse i u usaglasenim obuka/test
scenarijima sa ostvarenih 99,83% uspeha u prepoznavanju govora i 99,78% u

prepoznavanju Sapata.

Prema tome, rezultati ove studije su potvrdili superiornist DNN-HMM sistema
koji je objedinio dobre karakteristika HMM 1 DNN sistema, pre svega mogu¢nost HMM
sistema u vremenskom modelovanju re¢i i prednosti DNN sistema u akustickom
modelovanju reéi, tacnije u rekonstrukciji akusti¢kih karakteristika normalnog govora iz

Sapata.

11.2 DOPRINOS DISERTACIJE

Danasnji sistemi za automatsko prepoznavanje govora su osetljivi i nepouzdani u
prepoznavanju bilo kog netipi¢nog oblika govora. Iz tog razloga automatsko

prepoznavanje Sapata, samim tim i ova doktorska disertacija, predstavlja bitnu i
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aktuelnu istrazivacku temu sa ciljem postizanja bolje komunikacije Covek-racunar. U

skladu sa tim, postignuti su slede¢i nauc¢ni doprinosi doktorske disertacije:

e Disertacija je omogucila suStinsko razumevanje svojstava Sapata u bimodalnoj
govornoj komunikaciji, pojasnila je 1 na odgovarajuc¢i nacin kvantifikovala razliku
akustickih obelezja koja karakteriSu Sapat i govor u bimodalnoj (govor-Sapat)

komunikaciji;

e Teorijski su razjasnjenji i eksperimentalno ispitani slabiji rezultati prepoznavanja

u neusaglasenim obuka/test (govor/Sapat 1 Sapat/govor) scenarijima;

e Predlozena su nova, robustnija obelezja od tradicionalnih MFCC, koja
zahvaljujudi karakteristikama Teager energije i Gammatone banke filtara mnogo
bolje akusti¢ki modeluju Sapat i na taj nadin poboljSavaju prepoznavnanje u

neusaglasenim obuka/test scenarijima;

e Disertacija je po prvi put demonstrirala primenu neuralnih mreza u automatskom
prepoznavanju Sapata. Testirana su dva sistema bazirana na neuralnim mrezama —
viseslojni perceptroni (MLP) i tandem DNN-HMM sistem. Perfomanse ovih
sistema u prepoznavanju Sapata su uporedene sa joS nekim postoje¢im ASR

sistemima (DTW i GMM-HMM).

e Predlozena je nova metoda kompenzacije neZeljenih razlika akusti¢kih obelezja u
neusaglasenim obuka/test scenarijima, zasnovana na inverznom filtriranju, koja
dodatno poboljSava prepoznavanje bimodalnog govora (govor-Sapat). Inverzno
filtriranje je ujedno posluzilo i kao novi metod kreiranja pseudo-Sapata, Cime se
pruzaju moguénosti brzog i jednostavnog kreiranja velikog broja uzoraka
vesStaCkog Sapata ¢ime se reSava problem nepostojanja odgovarajuée baze realnih

snimaka Sapata neophodnih za adaptaciju ASR sistema.

e Predlozen je novi efikasni sistem za prepoznavanje S$apata, baziran na tandem
DNN-HMM sistemu koji poseduje niz prednosti u poredenju sa drugim ASR
sistemima poput: (i) znacajnog poboljSanja taCnosti prepoznavanja reci u
neusaglaSenim obuka/test scenarijima, (ii) izuzetno visokih performansi u

usaglasenim obuka/test scenarijima, (iii) mogucnosti efikasne rekonstrukcije
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kepstralnih karakteristika normalnog govora iz uzoraka Sapata u realnom
vremenu, (iv) brze i jednostavne obuke sistema pomocu uzoraka pseudo-Sapata

¢ime je otklonjena potreba za realnim uzorcima Sapata.

Prisutnost i kombinovanje veceg broja modaliteta govora predstavlja veliki
problem za sisteme automatskog prepoznavanja govora. Eksperimentalna istrazivanja
ove doktorske disertacije u prepoznavanju bimodalnog govora na relaciji neutralan
govor-sapat razresila je samo deo ovog problema, pri ¢emu rezultati koji su dobijeni uz
pomo¢ neuralnih mreZa treba da budu osnova za dalje analize u primeni drugih

algoritama prepoznavanja.

11.3 MOGUCNOST DALJIH ISTRAZIVANJA

Sumirajuéi postignute rezultate i doprinose ove doktorske disertacije, zakljucuje
se da je istraZzivanje na ovom veoma sloZzenom i zahtevnom problemu prepoznavanja
Sapata ostavilo veliki broj mogucih pravaca kojima se dalje u istrazivackom pogledu
moze nastaviti. Pre svega, autor ove teze ima na umu prosirenje Whi-Spe baze i
testiranje kompleksnijih zadataka poput prepoznavanja kontinualnog Sapata pomocu
tandem i hibridnih DNN—HMM sistema nezavisnih od govornika. Prostora za dalja
istrazivanja ima i u testiranju razli¢itih tehnika normalizacije kepstralnih koeficijenata, u
analizi pseudo-sapata i adaptaciji ASR sistema sa pseudo-Sapatom, u razliitom
filtriranju govornih signala i sintezi zvu¢nih glasova iz Sapata, ¢ime bi se dodatno
poboljsalo prepoznavanje Sapata u neusaglasenim obuka/test scenarijima. Kao
neistraZena tema preostaje i1 analiza automatskog prepoznavanja govornika u Sapatu

(identifikacija/autentifikacija govronika) sa pomenutim sistemima.
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PRILOZI

SPISAK RECI U WHI-SPE KORPUSU

Tabela P1.1

Spisak re¢i u Whi-Spe korpusu®.

Serbian English Serbian English
1. | bela white 26. | pijatsa market place
2. | 3uta yellow 27. | padavine drops
3. | tsrna black 28. | ponedefak | Monday
4. | tsrvena red 29. | godina year
5. | plava blue 30. | predstava play
6. | zelena green 31. | kompjuteri | computers
7. | nula zero 32. | inostranstvo | abroad
8. | jedan one 33. | drvo tree
9. |dva two 34. | Mirjana Mirjana (name)
10. | tri three 35. | more sea
11. | tfetiri four 36. | kifa rain
12. | pet five 37. | zgrade buildings
13. | fest SiX 38. | Klintsi kids
14. | sedam seven 39. | Milan Milan (name)
15. | osam eight 40. | rezultati results
16. | devet nine 41. | telefon telephone
17. | deset ten 42. | svetlo light
18. | sto hundred 43. | prozor window
19. | hifadu thousand 44. | ruke hands
20. | milion million 45. | lokal locale
21. | Mirko Mirko (name) | 46. | kAutf key
22. | surka party 47. | suntse sun
23. | Petar Petar (name) | 48. | pare money
24. | demonstratsije | demonstration | 49. | sef safe
25. | standard standard 50. | blok block

* Srpska i IPA notacija za konsonante i vokale su iste izuzev za slede¢e konsonanate: [(8), h(x), 3(2),
ts(c), te(6), Y(€), dz(d), d3(dz), n(nj), A(1)).
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REzZULTATI GMM-HMM SISTEMA

Tabela P1.2

Uspeh prepoznavanja reci (%) u neusaglasenim obuka/test scenarijima ostvaren sa
GMM-HMM sistemom i razli¢itim kepstralnim obelezjima. [Grozdi¢ et al., 2016 b]

(?gk\)/ Slig;tg?)d Govor/Sapat c
MFCC 45,19 5,35
MECC+A 59,67 4,14
MFCC+HA+AA 61,81 5,32
TECC 54,42 4,46
TECC+A 65,29 3,56
TECCHA+AA 71,33 2,13
TEMFCC 47,85 3,95
TEMFCC+A 59,94" 3,33
TEMFCC+A+AA 63,71 2,20
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Mpunor 1.

I. U3JUABA O AYTOPCTBY

MoTnucanu-a Hophe po3auh

Bpoj uHaekca 5013/2011

UzjaBrsyjem
[a je fOKTOPCKa AucepTauuja nof HacnoBoM

,MpuMeHa HeypanHux Mpexa y npenosHasamy LianaTa”

L pe3ynTaT CoONCTBeHOr UCTpaXuBa4ykor paaa,

e [a auceprauuja y LenuHU HKX y AenoBuMa Huje buna npeanoxeHa 3a aobujawe 6uno
Koje AvnnomMe npema CTyAujCKAM Nporpammuma Apyrux BUCOKOLLKONCKUX YCTaHOBa,

e [aCy pe3yntaTth KOPEKTHO HaBedEeHU U
e [la HUCaM KpLumo/na ayTopcka npasa U KOPUCTUO UHTENEeKTyanHy CBOjMHy Apyrux nuua.

MoTnuc pokropaHaa

Y Beorpagay, NEARA
Toe gl
'Y J
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Mpunor 2.

Il. A3JABA O UICTOBETHOCTU WUTAMMNAHE U ENEKTPOHCKE
BEP3WJE OOKTOPCKOI' PAOA

Mme n npeaume aytopa _bophe Mpo3auh

bpoj nHpekca 5013/2011

CTtyawnjcku nporpam _TenekoMyHukauumje

Hacnos paga _[lpumeHa HeypanHux Mpea y npenoaHasawy uianara’

MenTop _ap [parana Lllymapau Masnosuh

Motnucanu _Hophe Mpo3auh

u3jaBrbyjeM [a je WTamnaHa Bep3uja Mor AOKTOPCKOr paja UCTOBETHA eneKTPOHCKO] Bepauju
Kojy caMm npedao/na paau noxpakeHa Ha noptany [JurutanHor penosutopujyma
YHueep3uteTa y Beorpaay.

[osBorbaBam ga ce objaBe Moju NWYHM nodauy Be3aHW 3a Jobujare akafeMcKor 3Baka
[IOKTOpa Hayka, Kao LUTO Cy UMe U NMpeaume, roaut = u MecTo pohierwa n gatym ofbpaHe paaa.

OByW NUYHK nopaun mory ce objaBuTU Ha MPEXHUM cTpaHuLama aurutanHe Gubnuoteke, y
eneKTPOoHCKOM KaTanory u y nybnukauujama YHuepauteTa y beorpaay.

MoTnuc pnokTopaHaa

Y Beorpany, 5 E\- 20’/2
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Mpunor 3.

lll. U3JABA O KOPULITREHY

Osnawhyjem YHuBepautetcky Oubnuoteky ,CBeTosap Mapkosuh* pa y [JurutanHu
penosuTopujym YHuBepauteTa y Beorpagy yHece Mojy OKTOPCKY AucepTaLujy NoA HacnoBOM:

,MpuMeHa HeypanHux Mpexa y npenosHasamy Lanata”

Koja je Moje ayTopcko Aero.

[OucepTauujy ca cBuM npunoaMMa npegao/na cam Yy enekTpoHCKOM copmaty NorogHoM 3a
TpajHO apxuBuparse.

Mojy AokTopcky AucepTauujy noxpakseHy y [JUrutanHom penosutopujymy YHuBepsuteta y
Beorpasy 1 AOCTYnHY y OTBOPEHOM MPUCTYNy MOry Aa KOpucTe CBW Koju mowiTyjy oapende
cafpxaHe y ofabpaHom Tuny nuiieHue KpeatusHe 3ajeanuue (Creative Commons) 3a Kojy cam
ce oanyyuo/na.

1. Aytopcteo (CC BY)
2. AytopcTteo — HekomepuujanHo (CC BY-NC)
@Aympcmo — HekoMepumjanto — 6e3 npepaga (CC BY-NC-ND)
4. AyTopcTBO — HEKOMepLWjanHo — genuti nog uctum ycnosuma (CC BY-NC-SA)
5. Aytopcteo — 6e3 npepaga (CC BY-ND)
6. AytopcTBo — Aenutu noa uctum ycrniosuma (CC BY-SA)

(Monumo fa 3a0KpyXuTe camo jefiHy of, WecT noHyHeHuX NULEeHUM.
Kpatak onuc nuueHuu je cactaBHU [ieo OBe U3jaBe).

MoTnuc pokTopaHaa

Y beorpagy, J. 6. RO{F.
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1. AytopcTtBo. [lo3BorbaBate yMHOXaBakse, AUCTPMOYUMjy M jaBHO caonwTaBawe Aena, u
npepaze, ako ce Hasede UMe ayTopa Ha Ha4duH ogpefeH o4 CTpaHe ayTopa wunu gasaoua
nuueHue, Yak 1 y komepuujanye capxe. OBo je HajcrnobogHuja o4 CBUX NULEHLN.

2. AytopcTBO — HeKoMmepuujanHo. [lo3BoSbaBaTe yMHOXaBake, AUCTPUbyuujy U jaBHO
caonwiTaBame Aena, v npepajge, ako ce HaBeae UMe ayTopa Ha HauuH oapefeH op cTpaHe
ayTopa unu Aasaoua nuueHue. OBa nuueHLa He A03BOMbaBa KoMepuujanHy ynotpeby aena.

3. AytopcTBO - HekoMepuujanHo - 6e: npepapga. [o3BorbaBaTe YMHOXaBakbe,
OMCTpubyLmnjy 1 jaBHO caonwTaBawe Aena, 6e3 npoMmeHa, npeobnukoBara unu ynotpebe aena
y CBOM [eny, ako ce HaseJe MMe ayTopa Ha HauyuH oapefeH oa cTpaHe ayTopa unu gasaoua
nuueHue. OBa nuueHua He [03BOrbaBa koMepuujanHy ynoTpeby gena. Y ogHocy Ha cee
ocTane nuueHLe, 0BOM NUUEHLIOM ce orpaHuyasa Hajsehu obum npasa kopuwhewa gena.

4. AyTopcTBO — HeKOMepuUMjanHO — AenuTU nog WUCTUM ycrnoBuma. [lo3BorbaBaTe
yMHOXaBawe, AUCTpubyuurjy W jaBHO caoniuTaBakwe fena, U npepage, ako ce HaBefe ume
aytopa Ha HauuH oapefieH of cTpaHe ayTopa WUNM AaBaoua NULEHLE WM ako ce npepaja
AucTpubynpa noj UCTOM UMK CAKYHOM NiuueHUom. OBa NULeHLa He [03BorbaBa KoMepLujanHy
ynoTpeby gena v npepaaa.

5. AyropctBo - 6e3 npepapa. [o3BosbaBaTe yMHOXaBate, AUCTPUBYLM)Y W jaBHO
caoniwTaBatwe gena, 6e3 npomeHa, npeobnukosamwa unu ynorpebe aena y cBoM aeny, ako ce
HaBele MMe ayTopa Ha HauuH ojpefleH of CTpaHe aytopa unu gasacua nuueHue. Oea
nuLeHUa no3BorbaBa komepuujanHy ynotpeby aena.

6. AyTOpcTBO — OenuTu nNof UCTUM ycrnoBumM= [l03BorbasaTe YMHOXaBake, AUCTpUbyLmjy
¥ jaBHO caoniiTaBare JAena, 1 npepafe, ako Ce HaBefe UMe ayTopa Ha HauvH oapeheH of
CTpaHe ayTopa WNnu [aBaoua IULEHLE U ako ce npepaga AUCTpubyupa roj UCTOM UMM
cnuyHoMm nuueHuom. OBa MuLeHUa [03Borbasa komepuwjanHy yrnotpefy gena u npepaja.
Crnunyna je cobTBEpCkUM NUUEHLAaMa, 0AHOCHO NULEeHLaMa oTBOPEHOT Koaa.
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