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SANTRAUKA

Sabaliauskas D. Lietuviy kalbos atpazinimas iOS jrenginiuose: Informatikos magistro
baigiamasis darbas / vadovas doc., R. Maskeliiinas; Kauno technologijos universitetas, Informatikos
fakultetas, Multimedijos inZinerijos katedra. Kaunas, 2014. 52 p.

Siuolaikiniame pasaulyje vis daugiau Zzmoniy naudoja i§maniuosius telefonus, kurie perima vis
daugiau su kompiuterio atlickamo darbo (el. pasto tikrinimas, apsipirkimas internetu ir t.t.). Siuose
jrenginiuose vis daugiau funkcijy galima atlikti balsu (atidaryti programéles ir kt.), taciau kol kas tik
angly ir keletu kity kalby. Todél Siame darbe bus nagrinéjamas lietuviy kalbos atpazinimo uzdavinys
10S platformai (viena i§ pagrindiniy iSmaniyjy telefony ir planSetiniy kompiuteriy platformy), kuri
yra naudojama mobiliuose Apple jrenginiuose.

Siame darbe nagrinéjamas CMU Sphinx ir Julius biblioteky panaudojimas iOS jrenginiuose
atpazjstant lietuviy kalbg. Tyrimui buvo sukurtas LSR karkasas paslepiantis CMU Sphinx ir Julius
biblioteky realizacijos ypatumus po Objective-C kalbos sgsaja ir testiné programélé naudojanti §j
karkasg eksperimenty atlikimui. Be to akustiniy modeliy, Zzodyno ir kalbos modelio kiirimui buvo
sukurtas Perl skripty rinkinys, kuris automatizavo kiirimo darba.

Tyrimui buvo naudojamas skaiciy nuo 0 iki 9 garsynas (100 diktoriy i$ jy 50 vyry ir 50 motery,
10349 jrasai, kuriy bendra trukmé 2 valandos 45 minutés 28 sekundés) ir analizuota, koks atpazinimo
tikslumas ir greitaveika yra su tokiu nedideliu 10 Zodziy zodynu atpazjstant pavienius skaicius.
Eksperimenty metu paaiskéjo, kad Julius biblioteka su standartiniais nustatymais ir pagal standartinj
apraSymg sukurtais akustiniais modeliais (naudojant HTK) ir tiksliau ir grei¢iau atpazino testinius
jraSus. Julius bibliotekos maziausias pasiektas WER buvo 3.5%, o CMU Sphinx 12.4%. Taip pat
Julius bibliotekos geriausias vidutinis 1 sekundés jrasSo atpazinimo laikas 50x16 akustiniam modeliui
buvo 0.026 s, kai analogisko akustinio modelio CMU Sphinx bibliotekai vidutinis 1 sekundés jraso
atpazinimo laikas buvo 0.055 s. Sie rezultatai rodo, kad Julius bibliotekos standartinis akustiniy
modeliy kiirimo ir atpazinimo procesas yra zenkliai geresnis nei CMU Sphinx ir Julius biblioteka
galima naudoti realiose sistemose kone iskart, kai tuo tarpu norint naudoti CMU Sphinx reikia
papildomy tiek akustiniy modeliy kiirimo tiek atpazinimo proceso optimizavimo ziniy.

Taciau nepaisant to, kad CMU Sphinx eksperimentiniais rezultatais nusileido Julius, ilgesnéje
perspektyvoje atrodo patrauklesnis lietuviy kalbos atpazinimui iOS jrenginiuose, nes palaiko UTF-8
koduote ir turi integruotg akustiniy modeliy apmokymo mechanizma, kai tuo tarpu Julius nepalaiko
UTF-8 koduotés ir akustinius modelius reikia kurti su HTK jrankiu. Todél norint perkelti ir akustiniy
modeliy kiirimg ar adaptavimg j i0OS platformg su CMU Sphinx biity paprasciau, nei su Julius (HTK
nepalaiko 10S).

Taip pat atlikus eksperimentus paaiSkéjo, kad nedidelio zodyno pavieniy zodziy atpazinimo
uzdaviniai gali buti nesunkiai sprendziami iOS jrenginiuose realiu laiku, nes atpazinimo greitaveika
yra pakankama. Grei¢iausiame i0S jrenginyje iPad Air vidutinis 1 sekundés jraso atpazinimas truko
vos 0.026 s Julius bibliotekai ir 0.055 s CMU Sphinx bibliotekai.



SUMMARY

Sabaliauskas D. Lithuanian speech recognition in iOS devices: Informatics Master Thesis/
Supervisor doc., R. Maskelitinas: Kaunas University of Technology, Faculty of Informatics;
Cathedral of Multimedia Engineering. Kaunas, 2014. 52 p.

Nowadays more and more people use smartphones which replaces more word done with
personal computer (e-mail checking, e-shopping, etc.). In these devices more and more functions
could be done with voice (open apps and other), but still only in english and some other languages.
Therefore, in out work we will investigate Lithuanian speech recognition task in iOS (one of the
major smartphones and tablets platforms), which runs in Apple's mobile devices.

In this work we investigate CMU Sphinx and Julius libraries use in iOS devices for Lithuanian
speech recognition. For this task LSR framework was created which encapsulated CMU Sphinx and
Julius realization nuances under Objective-C interfaces and test app which was using this framework
to perform experiments. Further more, for acoustic models, dictionary and language model creation
automatization collection of Perl scripts was created.

Experiments were performed with numbers from 0 to 9 corpus and recognition accuracy and
speed were investigated. After experiments it was clear that Julius library outperformed CMU
Sphinx. WER for Julius was 3.5% and WER for CMU Sphinx was 12.4%. Average recognition time
for 1 second of record for 50x16 acoustic models was 0.026 s for Julius (acoustic models created
with HTK) and 0.055 s for CMU Sphinx. Despite that Julius outperformed CMU Sphinx acoustic
models wasn't exact, but created with standard descriptions and recognition was run with default
libraries configurations. That shows that Julius out of the box is better that CMU Sphinx out of the
box, and Julius can be used for real systems that way, bu CMU Sphinx can't. CMU Sphinx needs
more knowledge in speech recognition because you need optimize acoustic models creation and
recognition configuration.

Although, CMU Sphinx was outperformed by Julius is better suited for Lithuanian speech
recognition in long term, because it supports UTF-8 and have integrated acoustic models creation
mechanism. Julius in this chase do not support UTF-8 and acoustic models are created with HTK.
Therefore, in order to move acoustic models creation or adaptation to iOS with CMU Sphinx is
easier than with Julius (HTK do not support i10S).

After experiments become clear that small vocabulary separated word recognition problems
could be solved in 10OS devices in real time, because recognition time for this kind of task is
sufficient. On fastest tested device iPad Air average recognition time for 1 second of record was only
0.026 s for Julius library and 0.055 s for CMU Sphinx library.
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TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

PMM - pasléptas Markovo modelis (angl. Hidden Markov Model).

UTF-8 — simboliy kodavimo sistema unikodo simboliams (tarp jy ir lietuviskiems).
ASCII — simboliy kodavimo sistema grijsta angliSku zodynu.

LSR — lietuviy kalbos atpazinimas (angl. Lithuanian speech recognition).

HTK — paslépty Markovo modeliy rinkinys (angl. Hidden Markov Model Toolkit).
MSKK — mely skalés kepstry koeficientai (angl. MFCC — Mel frequency cepstral coefficients).
ANN — neuroninis tinklas (angl. Artificial Neural Network).

FNN — neuroninis tinklas be griztamyjy rysiy (angl. Feed-forward neural network).
RNN — neuroninis tinklas su grjztamaisiais rySiais (angl. Recurent neural network).
DLSK — dinaminis laiko skalés kraipymas (angl. Dynamic time warping).

WER - Zodzio klaidos procentas — WER (angl., Word Error Rate).
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1. IVADAS

Tobul¢jant technologijoms tobuléja ir zmogaus-kompiuterio sgsajos. Kalba yra viena
natliraliausiy ir intuityviausiy sasajy, kuriag Zmogus linkes naudoti, taciau, kad ir kaip bity
nesudétinga zmogui suprasti zmogy, kompiuteriui Sis supratimo uzdavinys yra labai sudétingas. Taip
yra de¢l pakankamai daug priezascCiy, Stai keletas jy: nattirali Zmogaus kalba yra analoginis signalas,
kuriame balsiai, priebalsiai ir i§ jy sudaryti Zodziai sudaro nenutrikstamg signalg i§ kurio
pakankamai sunku nustatyti zodzio pradzia ir pabaigg; ta pati frazé ar zodis iStarti skirtingy Zmoniy
del akcenty, tarmiy ir balso tembro gali turéti visiSkai skirtingg signalo forma; natiirali aplinka pilna
paSaliniy triukSmy; ta patj reiskiantj sakinj galima labai jvairiai pasakyti, tiek pridedant neesminiy
zodziy (pvz. malonybeés), tiek nekalbiniy intarpy (pvz. mik¢iojimas, kostel¢jimas), tokiu atveju nors
loginé sakinio prasmé nepakinta signalas yra visiskai skirtingos strukturos. Taigi kaip matome kalbos
atpazinimo uzdavinys yra labai sudétingas ir apimantis pacio kalbos signalo pirminj apdorojimag
(triukSmy Salinimg), parametry iSskyrimg i$ signalo ir lingvistiniy vienety (zodis, skiemuo, fonema)
i§skyrima, bei pacia loging analize, kg noréta pasakyti.

Darbe bus apsiribota atskiry zodziy, kaip komandy atpazinimu, taciau nors ir supaprastéja
kalbos atpazinimo uzdavinys iki atskiry zodziy atpazinimo, tai kad kalbos atpazinimo modulis turés
veikti 10S iSmaniuosiuose jrenginiuose su ribotais skai¢iavimo resursais ir be interneto prieigos,
kelia naujus i$$uikius. Sukurtu kalbos atpazinimo moduliu bus tiriamas nagrinéjamy balso komandy
atpazinimo tiksluma bei praktinio panaudojimo galimybés.

1.1. Tyrimo sritis, objektas ir problematika

Automatinis kalbos atpazinimas yra pakankamai senas uzdavinys, pasaulyje pirmieji bandymai
spresti §j uzdavinj buvo 1950 m., o Lietuvoje tik 1970 m. (taigi Lietuvoje yra atsilickama apie 20 m.
nuo pasaulinés praktikos).

Automatinio kalbos atpazinimo uzdavinys yra sudétingas ir vis dar néra sukurta efektyvaus ir
nepriklausomo nuo kalbétojo metodo nenutrikstamai kalbai atpazinti.

Kalbos atpazinimas yra audio signalo analizé iSgaunant $j signalg aprasancius parametrus,
kuriuos sistema interpretuoja ir pateikia sp¢jima, koks tai galéty biiti zodis ar ZodZiy seka.

1.2. Tyrimo tikslas ir uzdaviniai

Tikslas — iSanalizuoti, kaip lietuviy kalbos atpazinimas veikia iOS jrenginiuose panaudojant
Julius ir CMU Sphinx bibliotekas.
UZdaviniai:
1. I8tirti, kuri balso atpazinimo biblioteka (Julius ar CMU Sphinx) yra labiausiai tinkama
lietuviy kalbos atpazinimui i10S jrenginiuose.
2. [I&tirti ar $iy biblioteky greitaveika yra pakankama atpazinimui realiu laiku.
3. Istirti kokio dydZio yra atpazinimo klaidos Siose bibliotekose naudojant tuos paciuos
kalbos modelius.

1.3. Dokumento struktira

Magistro darbg sudaro: 5 skyriai, literatiiros saraSai, bei priedai.

Pirmajame skyriuje pristatoma darbo tema, darbo tikslas ir uzdaviniai.

Antrame skyriuje analizuojamos kalbos atpazinimo panaudojimo sritys, sukurtos sistemos
kalbai atpaZinti, bei kalbos atpazinime naudojami metodai ir id¢jos.

Trecias skyrius yra skirtas paaiskinti principinius kuriamos sistemos 10S platformai ypatumus.

Ketvirtame skyriuje pateikiami sukurtos sistemos eksperimentinio tyrimo rezultatai ir lyginami
CMU Sphinx ir Julius biblioteky rezultatai.

Penktame skyriuje suformuluojamos darbo iSvados ir jvardijami planuojami ateities darbai ir
perspektyvos.
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2. ANALITINE DALIS

2.1. Panaudojimo sritys

Automatinio kalbos atpazinimo naudojimo sritys:

* nejgaliesiems;

* transkripcija' ir stenografavimas?;

* vertimas;

* interaktyvios balso atsako sistemos;

* prietaisy valdymas;

* 7zaidimai.

Neigaliesiems - tai viena perspektyviausiy balso technologijy panaudojimo sri¢iy. Nejgaliems
Zmonéms turintiems regéjimo sutrikimy ar ribotas judéjimo galimybes balso technologijos yra vienas
i§ buidy integruotis j visuomene ir gan daznai esminis ar net vienintelis. Galima i$skirti dvi dideles
balso technologijy taikymo nejgaliesiems grupes:

* jinformacijos valdyma ar pateikimg balsu orientuoti taikymai, tokie kaip kompiuterio
valdymas balsu, informacijos i§ interneto ar kity tekstiniy informacijos Saltiniy
perskaitymas balsu ir pan.;

* nejgaliesiems skirti specializuoti techniniai jrenginiai su integruotomis balso
technologijy komponentémis (pvz, balsu valdomi veziméliai).

I nejgaliuosius orientuoti taikymai 1§ esmés remiasi tais paciais kalbos apdorojimo ir analizés
principais, vienintelis skirtumas yra tas, kad nejgaliems Zzmonéms priimtinas zemesnis balso
technologijy lygis nei eiliniams vartotojams, nes jiems tai daznai vienintelé alternatyva valdyti
jrenginj ar gauti informacijag. Dar viena ypatybé¢ yra ta, kad nejgaliesiems skirty taikymy
panaudojimu riipinasi ne tiek patys jy vartotojai - nejgalieji, bet valstybinés socialinés rupybos
tarnybos, turtingose Salyse labdaros organizacijos ir pan. [1].

Yra sukurta ir programiné jranga zmonéms turintiems mokymosi sutrikimy ,,WYNN Reader®,
kuri skaito elektroninj teksta vartotojui, taip pat gali tarti zodzius paraidziui ir pateikti Zodziy
apibrézimus [2].

Transkripcija ir stenografavimas - yra pakankamai aktualus uzdavinys kalbant apie kalbos
atpazinimg, nes gali biiti naudojamas pakankamai jvairiose srityse, kur reikia uzrasSyti tai kas
pasakyta, tokios sritys yra medicina [3], interviu, posédziai, forumai, sesijos, derybos, paskaitos,
mitingai, konferencijos [4].

Vertimas - yra dar viena sritis, kurioje naudojamas kalbos atpazinimas (bei sintez¢). Yra
naudojami trys automatinio vertimo metodai:

* taisyklémis gristas (angl. Rule-based)

* pavyzdziais gristas (angl. Example-based)

» statistika gristas (angl. statistically-based)

Taciau dabartiné nuomoné yra, kad geriausi rezultatai gali buti pasiekami apjungus visus tris
metodus. Taip pat visi Sie trys metodai turi bendrg problemg - jie vercia kalbg tik sakinio ribose be
kontekstinés informacijos [5].

Interaktyvios balso atsako sistemos (angl. IRV - interactive voice response) - dabartinés
interaktyvios balso atsako sistemos tobul¢ja ir DTMF (angl. dual tone multi frequency)
interpretavima, kai vartotojui paspaudus mygtuka generuojamas dviejy dazniy signalas pagal kurj
sistema nustato kokj mygtuka vartotojas paspaudé, keicia balso atpazinimas. Vartotojui norint gauti
informacijg jis naviguojamas atpazjstant jo iStartus raktinius zodzius (pvz. sistema papraso vartotojo
pasakyti dieng apie kurig bus pateikiama ory informacija) gan daznai i§ iSvardinto sistemos galimy

1 Transkripcija — lingv. tikslus kalbos garsy paraSymas pagal tarima, perrasa: Fonetiné transkripcija.

(http://www.zodynas.lt/terminu-zodynas/t/transkripcija).
2 Stenografija — stenografija raStas suprastintais zenklais ir sutrumpinimais sakytinei kalbai uzrasyti, greitrastis

(http://www.zodynas.lt/terminu-zodynas/S/stenografija).
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zodziy saraso [11].

Prietaisy valdymas - vis daugiau prietaisy yra kuriama su balso sgsaja. Jau seniai nickam néra
naujiena galimybé mobiliajame telefone balsu iStarus adresato varda jam skambinti. Dabar jau yra
sukurti balsu valdomi televizoriai [6], skalbimo masinos [7], netgi Xbox Kinect priedélis turi
integruota mikrofong ir galimybg¢ konsole kontroliuoti balsu [8].

Zaidimai - kompiuteriniuose Zaidimuose taip pat taikomos kalbos atpazinimo technologijos.
Yra sukurta programa Say2Play, kuri leidzia balsu tarti komandas kurios interpretuojamos zaidime
[9]. Si programa populiariausiems Zaidimams turi komandy $ablonus ir uZtenka tiesiog pasileisti
zaidimg su jjungta programa ir bus galima balso komandomis valdyti meniu ar kt. Taip pat jau
pradedami kurti zaidimai, kurie i§ kart turi integruotas kalbos atpazinimo priemones, tokio zaidimo
pavyzdys yra zaidimas Skyrim, kuris naudoja Xbox Kinect priedélj [10].

2.2. Esamy sprendimy analizé

Neéra sistemos 10S platformai, kuri atpazinty lietuviy kalbg. Taip pat vos dvi i§ esamy sistemy
gali atpazinti kalbg be interneto prieigos. Kaip matome i§ 2.2.1 lentelés dauguma kalbos atpazinimo
sistemy yra gristos kliento-serverio architektiira’.

2.2.1 lentelé Esamy sistemy palyginimas

Atpaz;ks;ailbléetuvm inﬁilrlzltl;all)lﬁgfga Nemokamas Galimybé apmokyti
Open Ears - + + -
iSpeech - - - -
AT & T Speech i i ) )
SDK
Nuance - - - -
Creed Vocal SKD - + - -

2.3. Signalo paruoSimas

Kalbos atpazinimo sistemos prisitaikymas prie akustinés aplinkos yra labai svarbus, nes
realiomis salygomis tokie dalykai, kaip akustinis aidas ir paSaliniai aplinkos triukSmai iSkraipo
kalbos signalg ir labai apsunking jo apdorojima kalbos atpazinimo sistemose [12]. Todé¢l realiomis
salygomis atpazjstant kalbg yra biitina naudoti akustinio aido slopinimo (angl. acoustical echo
cancellation) ir triukSmy slopinimo (angl. noise supression) metodus, kurie pagerinty sistemos
atpazinimo kokybe. Kalbos kokybés (angl. speech enhancement) gerinimas yra labai svarbus
uzdavinys prie$ atliekant patj kalbos signalo apdorojimg ir kalbos atpazinima.

2.3.1. Akustinio aido slopinimas

Akustinio aido slopinimas (angl. acoustical echo cancelation) yra svarbus norint pagerinti
signalo kokybe. Akustinis aidas gali atsirasti dél keleto priezasCiy: pacios aplinkos nuo kurios
atsispindi garsas ir mazy prietaiso tokio kaip GSM telefonas matmeny, kuriame dél mazo atstumo
tarp mikrofono ir garsiakalbio susidaro aidas [13]. Akustinio slopinimo uzdavinyje naudojami jvairiis
filtrai, kuriais bandoma nufiltruoti aida, galimi filtry tipai yra tokie[13]:

* Tiesiniai filtrai (angl. FIR - finite impulse response)
* Netiesinés struktiiros (angl. nonlinear structures) filtrai, jie gali biiti modeliuojami
Siais modeliais:
* Voltera modeliu (angl. Volterra model)
* Bilinear modeliu (angl. Bilinear model)

3 Kliento-serverio architektiira — tai architekttira, kur verslo logika yra nutolusiuose serveriuose, o klientiné
programiné jranga kreipiasi j serverj praSydama informacijos.
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* Netiesinés kaskadinés struktiuros (angl. nonlinear cascade structure) filtrai,
pagrindinis jy privalumas mazesnis kiekis parametry kuriuos reikia apskaiciuoti. Jie
gali biiti modeliuojami $iais modeliais:

* Hamerstaino modeliu (angl. Hammerstein model)
*  Vynerio modeliu (angl. Wiener model)
*  Vynerio-Hamers$taino modeliu (angl. Wiener-Hammerstein model)
Kalbos atpazinimo sistemai pateikus signala, kuris yra su nufiltruotu akustiniu aidu galima labai
zymiai sumazinti sistemos zodziy atpazinimo klaidg (angl. WER - word error rate)
(eksperimentiniais rezultatais nuo 74,5% iki 29,1%) [13].

2.3.2. TriukSmy slopinimas

TriukS§my slopinimas (angl. noise supression) yra labai svarbus, natiirali aplinka yra pilna
triukSmy ir kalbos atpazinimas, kai kalbos signale yra triuk§mo dedamyjy tampa sudétingesnis ir
prasteja atpazinimo tikslumas. Pagrindinis triuk§mo Salinimo principas yra charakterizuoti triukSma
tylos intervaluose ir atimti jj i§ signalo, o pagrindin¢ esmé daugumos metody yra adaptyviis filtrai
(angl. adaptive filters) taikomi kalbos spektrui [14]. Zemiau isvardyti taikomi metodai:

* Adaptyvus Vynerio filtravimas (anlg. Adaptive Wiener Filtering)

* Adaptyvus linijos stiprininimas (angl. An Adaptive Line Enchancer)

* Daugelio mikrofony technika (angl. 4 Multiple Microphone Technique)
* Spektro atémimas (angl. Spectral Substraction)

* Kepstro vidurkio atémimas (angl. Cepstral Mean Subtraction)

* Aklas stiprinimas (angl. Blind Equalization)

Yra net bandymy apjungti kelis triuk§my slopinimo metodus ir naudoti juos kartu, IDIAP
institute atliktame tyrime apjungus spektro atémimo ir kepstro vidurkio metodus arba spektro
atémimo ir aklo slopinimo metodus buvo gauti geri rezultatai. Pastaroji kombinacija yra labiau
taikytina realioms atpazinimo sistemoms, nes yra kadrais sinchroniné (angl. frame synchronous)
[15].

2.4. Mely skalés kepstro koeficientai

Audio signalas neSa daug perteklinés informacijos, kuri visiSkai nenaudinga kalbos atpazinime.
Todél reikia kazkokiu biidu modeliuoti audio signalg ir i§skirti i§ jo parametrus, kurie geriau atspindi
Zmogaus suvokiamg garsa. Yra Zinoma, kad Zmogus dazniy skale suvokia ne tiesiniu masteliu, todél
buvo sukurtos skalés tokios kaip barky, mely ir kt., kurios geriau atspind¢jo psichoakustinj Zmogaus
garso suvokimg. Mely skalé buvo iSvesta atlieckant eksperimentus su sinusoidiniais signalais ir ji gali
biiti aproksimuota:

B(f)=1125In|1+=L-
Atvirkstine transformacija 1§ mely i hercus:
b
B~'(h)=700- e”25—1) (2)

Mely skalés kepstro koeficientai (MSKK) yra apibréziami, kaip realus kepstras, gaunami i$
signalo kadro, padauginto i§ lango funkcijos ir apskai¢iuotos Furjé transformacijos. Jie skiriasi nuo
realaus kepstro tuo, kad yra apskaiciuoti panaudojant specialius trikampius filtrus, suformuotus pagal
netiesing dazniy skale. Apibréziamas filtry rinkinys, susidedantis i§ 7 trikampiy filtry. i -tasis filtras
apibréziamas:
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0. (i-1) kai f<f(i—1);
f=rfli-1 .
Hi. f)= 2(Jf((i+1))—f(i—l))(f(i)—f(f_l))’ kai f(i=1)= f<f (i), .
fli+l)—k et
2((i+1) FlE=1))(Fi+1)=f(i)" kai f(i)<f<f(i+1),
0 kai f> f(i+1)

Sie filtrai skai¢iuoja vidurkinj spektra aplink kiekvieng centrinj daznj su vis platéjan¢iomis
dazniy juostomis. Ribiniai dazniai f (i) i$sidéste pagal mely skale. Juos galima iSreiksti:

(4)

l)Bl(B(FaH e

z‘-B(FV)—B(F»)
Fd

Cia N — GFT dydis, I — filtry skai¢ius, F, — diskretizacijos daznis (hercais), F, ir F, —
Zemiausias ir auk$¢iausias filtro daznis (hercais). B~ — duotas formuléje (2).
Energijos logaritma filtro i§¢jime (mely skalés spektro koeficientus — MSSK) galima iSreiksti:

J=in| 3, Ak (601

i=1,2,..,1 (5)

Cia S (k) — signalo Furjé transformacijos koeficientai (signalo spektro) amplitudés.
Mely skalés kepstra galima iSreikSti pasinaudojus diskreciaja kosinusy transformacija
[Kamarauskas, 2009, 53-55]:

i—1
—, j=0,1,...,1 6
n=r |7 (6)

MSKK atspindi garso signalo spektro energijos pasiskirstyma prasmingu atpazinimo sistemai
budu (jprasminant, kaip Zzmogus suvokia garso signalo spektrg). Dél Sios priezasties MSKK yra
labiausiai naudojami parametrai kalbos ir kalbétojo atpazinime, taip pat ir garso klasifikavime [24].

2.5. Akustiniai modeliai

Svarbus klausimas kalbos atpazinime yra akustinio modelio sudarymas t. y., kaip parinkti
akustinio modeliavimo vienetus [21] pagal pagal fonetinius vienetus. AtpaZinimo vienety
pasirinkimas yra pirmas ir vienas i§ svarbiausiy sprendimy. Vienety pasirinkimas turi savy trilkumy
ir privalumy, nes vienetai gali biiti skirtingo ilgio (trukmés), kas jtakos atpazinimo rezultatus.

Kuo ilgesnis analizuojamas fragmentas, tuo tiksliau jis atspindi Zmogaus generuojamg akustinj
kalbos signalg ir tuo tiksliau modeliuoja konteksto jtaka garsy susidarymui. Pavyzdys bity, kai
kiekvienam zodziui sukuriamas atskiras akustinis modelis, taciau toks modeliavimas yra ribotas ir
tinkamas tik nedidelio Zodyno uzdaviniams, nes augant zodynui apmokymas tampa sudétingas, dél
zodziy galtiniy kaitos ir kity faktoriy. Taciau kartais Zodziy modeliai naudojami lygiagreciai su kitais
akustiniais modeliais, kaip tarkim trumpi Zodziai atliekantys tam tikras funkcijas, kaip pavyzdziui
iStiktukai, jungtukai ir pan.
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— SeSifF) |

§ ] § i Ilonofony modelis
e e-§ §-i i- pamzé Biforng tmodelis
pauzé -5-g 5-e-% e-5-i % - i-pame Trifomy modelis

2.5.1 pav. Fonemy akustiniai modeliai

Paprastai atpazinimui naudojami vienetai apsiriboja fonemomis (monofony modelis) ar fonemy
junginiais (bifony, trifony modelis) (2.5.1 pav.). Sie modeliai naudojami todél kad kiekvienoje
kalboje galimy fonemy skaicius nedidelis lyginant su Zodziais ir i§ anksto apibréztas, bei baigtinis.
Taip pat néra sudétinga surasti pakankamai bet kurios fonemos realizacijos pavyzdziy. Modeliuojant
kalbos signalg fonemy lygiu kiekvienas Zodis segmentuojamas ir transkribuojamas j fonemy sekas.
Turint fonemy akustinius modelius Zodziai yra modeliuojami jungiant fonemy sekas. Taciau atskiry
fonemy modeliai turi didelj trikuma, jie daro prielaida, kad bet kuri fonema bet kokiame kontekste
yra tokia pati, kas yra 1§ esmes klaidinga. Todél yra naudojami bifony ir trifony modeliai, kurie
atsizvelgia | gretimy fonemy konteksta. Naudojant Siuos modelius atpazinimo tikslumas iSauga,
taciau trifony minusas yra tas, kad tarkim jei kalboje yra 50 fonemuy, tai trifony skirtingy kombinacijy
bus 50°=125000, o difony 50°=2500 . Bandant realizuoti atpaZinimg realiame laike, galimy
kombinacijy skaicius turi didelg¢ jtaka.

Dauguma S$iuolaikiniy kalbos atpazinimo sistemy naudoja PMM, kuriy biisenos modeliuoja
kalbos signalg, kaip tiesing fonemy seka su papildomais tarnybiniais akustiniais jvykiais (tyla,
triukSmas ir pan.)

2.6. Kalbos modelis

Kuo didesnis Zodynas, tuo daugiau jame yra panaSiai skambanciy zodziy ir atpazinimo
uzdavinys sudétingéja. Kalbos modelis savo ruoztu apriboja jmanomy zodziy kombinacijas,
naudodamas i§ didelés apimties teksto sukauptg statisting informacija. DaZniausiai naudojamas yra n-
gramy [22] metodas, kuris modeliuoja Salia einancius n ZodZiy (1 — unigramy, 2 — bigramy, 3 —
trigramy).

Kuo didesnis Zodynas, tuo kalbos modeliy naudojimas tampa svarbesnis. Esant nedideliam
zodynui ar atliekant atskiry Zodziy atpazinimg kalbos modeliai paprastai néra naudojami.

2.7. Statistiniai metodai
2.7.1. Pasléptas Markovo modelis

PMM panaudojimas kalbai atpazinti remiasi prielaida, kad kalbos signalas yra atsitiktinis
procesas, kurio parametrus galima nustatyti. Siame metode kalbos pavyzdZiai modeliuojami
pasléptaisiais Markovo modeliais. PMM modeliuose yra du atsitiktiniai procesai: peréjimas i§ vienos
biusenos j kitg (Markovo procesas) ir stebé&jimas biisenoje [18].

Bus naudojamas zyméjimas [16]:

T = steb¢jimy skaicius
N = biiseny skaicius
M = stebimy simboliy skaiCius
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0 =1{9y.9,,-,9y_,] =Markovo proceso atskiros biisenos
V =1{0,1,.., M —1} =stebé&jimy rinkinys

A = biseny peréjimo tikimybeés

B = steb¢jimy tikimybiy matrica

7t = pradinés biisenos pasiskirstymas

O = (0,,0,,...,0,_,) = stebéjimy seka

Taip pat, O,€V kiekvienam i=0,1,...,7—1.

Apibendrintas PMM pavaizduotas 2.7.1.1 pav, jame X, reiskia paslépty biiseny seka.
Paveiksle pavaizduotas Markovo procesas, kuris ir yra pasléptas, atskirtas bruksnine linija. Galima
stebéti tik O, stebe¢jimus, kurie yra tiesiogiai susij¢ pasléptomis Markovo proceso biisenomis per

matricg B .

A A A A
Markovo procesas: Xy ——— B X; — P X — P  —— P X7

RO

Stebéjimai: . Ory

2.7.1.1 pav. Pasléptas Markovo modelis

Naudojant PMM yra sprendziami trys uzdaviniai [17]:

1. Turint A=(4, B,m) ir stebéjimy seka O, rasti P(O|X\). Norima nustatyti tikimybe, kad
turimas modelis generuos steb¢jimy O seka.

2. Turint A=(4, B,n) ir steb&jimy sekag O, rasti optimalig biiseny seka pasléptam Markovo
procesui. Kitais zodziais norima suZinoti paslépta PMM dalj.

3. Turint stebéjimy seka O ir dimensija N ir M , rasti modelj A=(4, B,n), su kuriuo sekos
O tikimybe yra didZiausia. | §j uzdavinj galima zvelgti, kaip ; modelio apmokyma geriausiai
atspindéti steb¢jimy duomenis.

1 uZdavinio sprendimas

Tegul A=(4,B,n) yra duotas modelis, o O =(0,,0,,...,0,_,) yra stebéjimy seka.
Uzdavinys yrarasti P(O|\).

Tegul X =(x,,x,,...,x;_,) blina biiseny seka, tuomet i B apibrézimo turime
P(O] X 1) =b,(00)b,(0,)..b, (0r) (7
irpagal @ ir 4 apibrézimus
P(X|\)= L N N (8)
Kadangi
Plo.x | = HLORXOM) ©)

ir
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P(ONXNA) P(XNA) _ P(ONXN)L)

PO|X,MP(X|\)= Pxrn) PO - PO (10)
turime
P(O,X,|N)=P(O]|X,A)P(X|)N) (11)
Sumuodami visas galimas buiseny sekas gauname
P(O|n) = ;P(O,XM)
= 2LPOIX.WPX]) (12)

(0r-1)

= Z ﬂ:xobxo(OO)axo_xlbe(Ol) S S

X

Vis délto, tiesiogiai apskailiuoti $ia iSraiska yra nejmanoma, nes tam reikia apie 27 N
sandaugy. PMM stiprybe yra, kad egzistuoja efektyviis algoritmai, kuriy pagalba galima gauti ta patj
rezultatg su Zymiai mazesniu skaic¢iavimy kiekiu.

Rasti P(O|X\) naudojamas pirmyn algoritmas (angl. forward algorithm) dar vadinamas o -
peréjimu (angl. a -pass). Visiems t=0,1,...,7—1 ir i=0,1,..., N =1, apibréZiame

o,(i)=P(0q, O, ..., 0, x,=4; | }) (13)

Tuomet o,(i) yra dalinés stebéjimo sekos iki ¢ tikimybé, kurioje Markovo procesas yra
biisenoje ¢, laiko momentu ¢ .
Esminé jzvalga yra, kad a,(i) galima apskaiiuoti rekursiskai.
1. Tegul a,(i)=n,b,(0,) visiems i=0,1,...,N—1
2. Kiekvienam ¢=0,1,...,7—1 ir i=0,1,..., N —1 apskai¢iuojame

N-1
o i)=| 2 a,(j)a,|b,(0,) (14)
j=0
3. Tuomet i$ (13)formulés aisku, kad
N-1
P(O|n)= aT—l(i) (15)

0

i

Pirmyn algoritmui reikia tik apie N°7 sandaugy, kas yra daug karty geriau nei 27 N’
skaiCiuojant tiesiogiai.

2 uZdavinio sprendimas

Turint A=(4, B, m) ir stebéjimy seka O rasti labiausiai tikéting biiseny sekg. ,,Labiausiai
tikétina® PMM atveju reiskia, kad norima maksimizuoti laukiamg skai¢iy teisingy biiseny, kai
dinaminio programavimo atveju ieSkomas daugiausiai taSky surinkgs kelias, kas reiskia, kad PMM ir
dinaminio programavimo sprendimai nebitinai sutaps.

IS pradziy apibréziamas atgal algoritmas (angl. backward algorithm) dar vadinamg [} -peréjimu
(angl. P -pass). Sis algoritmas yra analogiikas pirmyn algoritmui aprasytam auks¢iau, i§skyrus tai,
kad atgal algoritmas darbg pradeda nuo pabaigos ir eina link pradZios.

Visiems t=0,1,...,7—1 ir i=0,1,..., N—1 apibréziame

Bt(i):P(Ot+l’0t+2""’0T—1 |xt:‘]i:7\-) (16)
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Tuomet B,(i) gali biiti apskai¢iuojama rekursiskai (ir efektyviai) $iais Zingsniais.
1. Tegul B,_,(i)=1, visiems i=0,1,..., N—1
2. Kiekvienam t=7-2,7-3,...,0 ir i=0,1,..., N—1 apskaiiuojame

N—
Z y0,(0,)Br (/) (17)
Kiekvienam ¢=0,1,...,7-2 ir i=0,1,..., N —1 apibréziamas

vi(i)=P(x,=¢,| O, 1) (18)

Kadangi o, (i) jvertina aktualig tikimybe iki laiko momento ¢ ir f,(i) jverting aktualia
tikimybe po laiko momento ¢,

a (i) B (i)

PO (19

v.(i)=

Primename, kad vardiklis P(O|A) yra gaunamas sumuojant a,_,(i) per i. I3 y,(i)

apibrézimo seka, kad labiausiai tikétina blisena laiko momentu ¢ yra g,, kuriai y,(i) yra
maksimali, kur maksimumas yra imamas pagal i .

3 uZdavinio sprendimas

Sio uzdavinio tikslas pakoreguoti modelio parametrus, kad jie geriausiai atspindéty stebéjimus.
Matricy N ir M dydziai fiksuoti, bet elementy i§ 4, B ir & turi biti nustatyti, priklausomai nuo
eilés stochastiniy salygy. Tai kad modelis gali buti efektyviai perskaiiuojamas yra dar vienas
nuostabus PMM aspektas.

Kiekvienam ¢=0,1,..,T—2 ir i, j€(0,1,..., N —1} apibréziamos ,,di-grammos®, kaip

Yt(i:j):P(xt:qprl:qj'|0:7\) (20)

Tada y,(i, j) yra tikimybé biiti blisenoje ¢, laiko momentu ¢ ir pereiti j bliseng g, laiko
momentu 7+1 ., Di-grammas‘ galima perraSyti pagal o, f, 4 ir B taip:

at() z] j( t+1)Bt+1( )

i =4O @
y,(i) ir y,(i, j) (arba di-gramma) siejasi tarpusavyje sarysiu
N-1
=2 y(i, j) 22)
7=0

Turint y ir di-gramma galima patvirtinti, kad modelis A=(4,B,n) gali biti
perskaiciuojamas.
1. Kiekvienam i=0,1,...,N—1 tegu

7= Yoli) (23)
2. Kiekvienam i=0,1,...,N—1 ir j=0,1,..., N—1 apskai¢iuojame
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(24)

(25)

Perskai¢iuojamo a; skaitiklis yra laukiamas skaiCius peréjimy i$ busenos ¢, i busena ¢, kai
tuo atveju vardiklis yra laukiamas peréjimy skaicius i$ biisenos ¢; | bet kurig kita biiseng. Tuomet Sis
santykis ir yra peréjimo tikimybeé i$ busenos ¢, ibiseng ¢, kas ir yra norima a; reikSme.

Perskai¢iuojamo b j(k) skaitiklis yra skaiCius karty modelis yra busenoje ¢, turint steb&jimg
k , kai vardiklis yra laukiamas skaiCius modelis yra biisenoje ¢ . Sis santykis ir yra tikimybé stebéti
k , turint modelj busenoje ¢, kad ir yra norima b j(k) reikSme.

Modelio perskai¢iavimas yra iteracinis procesas. I§ pradziy inicijuojamas A=(4,B,m) su
geriausiu spéjimu arba jei néra turimas joks protingas sp€jimas pasirenkamos atsitiktinés reikSmés
tokios, kad w~1/N ir a;~1/N ir b,(k)~1/M . Labai svarbu, kad 4, B ir m biity parinkti
atsitiktinai, nes vienodos reik§més lems lokaly maksimumg i$ kurio modelis negalés iSeiti. Taip pat
kaip visada A4, B ir m turi biiti eilutémis stochastiniai.

Sios problemos sprendimas gali biiti apibendrintas kaip:

1. Inicijuoti A=(4, B, )

2. Apskai¢ivoti o, (i), B,(i), y,(i,j) ir y,(i)
3. Perskaic¢iuoti modelj A=(4, B, )

4.  Jei P(O|\) padidéja grizti j 2 zingsnj.

Zinoma gali biiti pageidaujama sustoti jei P(O|X\) nepadidéja tam tikru i§ anksto apibréztu
dydziu ir/arba gali biti nustatyta maksimali iteracijy riba po kurios modelio perskai¢iavimas
stabdomas.

2.7.2.  Viterbi algoritmas

Viterbi algoritmas [19] yra dinaminio programavimo algoritmas, kuris leidzia apskai¢iuoti
labiausiai tikéting biiseny seka i$ stebéjimy sekos.

Norint rasti labiausiai tikéting biiseny seka O={q,,q,,...q,_,] atitinkangig stebé&jimy seka
0={0,,0,,...0,_,} apibréziame

5,(i)= max Pl(qy,q,,...,q9,=i,0,,0,,...,0,|\) (26)

Go:915-29-1

§,(i) yra didZiausia vieno kelio tikimybé laiko momentu 7, atspindinti pirmus ¢ stebé&jimy,
kurie baigiasi biisenoje ¢, . IS indukcijos apibrézimo turime
6t+l(j):[qu 6t(i)a(i] 'bj(OHl) (27)
Norint iSgauti biiseny seka reikia sekti argumentus, kurie maksimizuoja (27) kiekvienam ¢ ir
J , tai pasiekiama panaudojus sara$a 1,( ) . Galutiné procediira apraSanti zingsnius reikalingus rasti
labiausiai tikéting biiseny seka atrodo taip:
1. Inicijuojame
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5,(i)=m,b,(0,) , kur i=0,1,...,N—1 ir y,(/)=0
2. Rekursiskai vykdomas
5,(j)= max [§,_,(i)b,(0,)],kur t=1,2,..,T—1 ir j=0,1,..,N—1
0 N-1

J

w,(j)=argmax(y, (i)a,] . kur t=1,2,...,T—1 ir j=0,1,..,N—1

<i<N-1
3. Sustojimo salygos
P*= max [8;(i)]
0<i<N-1

a7 =argma (s, (i)
0<i<N-1
4. Biseny sekos suradimas
g, =V (g kur t=T—1,T-2,...,0
Dazniausiai praktikoje naudojamas modifikuotas Viterbi algoritmas, kuris naudoja spinduling
paieska (angl. beam search) [20], kuri paspartina algoritmo darbg sumazindama paieskos erdve.

2.8. Neuroniniai tinklai
2.8.1. Naudojimas

Neuroniai tinklai (angl. ANN - Artificial Neural Network) yra zinoma koncepcija nuo Sesto
desimtmecio, o bandymai pagerinti kalbos atpazinimo sistemos charakteristikas juos naudojant
prasid¢jo devintame deSimtmetyje ir parodé Zadanciy rezultaty didelio zodyno kalbos atpaZzinime
(angl. large vocabulary speech recognition), tafiau jie néra naudojami komercinése kalbos
atpazinimo sistemos, nes CD-GMM-HMMs (angl. context-dependent Gaussian mixture model
HMMs) pagal greitaveika (angl. performance) juos lenkia. Visgi tobuléjant supratimui apie
neuroninius tinklus ir kaip juos apmokyti, ypa¢ apmokant gilius neuroninius tinklus (angl. DNN -
deep neural network). Galima | juos zvelgti i§ naujos perspektyvos juolab, kad neuroninio tinklo
apmokymas yra pagrindinis sistemos pagrjstos jais komponentas.

Kalbos atpazinimo sistemos modelis naudoja kalbos garsy fragmentus, pavyzdziu galima laikyti
fonema, ir paprastai Sio modelio Zodynas susideda i§ 30 ar panaSaus skaiCiaus tariamy vienety.
Naujausia kalbos atpazinimo technologija naudoja dar mazesnius kalbos fragmentus vadinamus
senonais (angl. senones), kuriy skaicius siekia tiikstanc¢ius. Kalbos atpazinimo sistemose panaudojus
gilius neuroninsiu tinklus CD-DNN-HMM architektiiroje, gauti rezultatai gan Zenkliai lenkia iki tol
geriausiu laikyta CD-GMM-HMM architektiirg [25].

Nors sistemos naudojan¢ios CD-GMM-HMM tipo architektiirg yra dar tyrimy stadijoje, taciau
jau dabar teikiami zadantys rezultatai gali pastiméti kalbos atpazinimo technologijas dar arciau
zmogaus lygio atpazinimo tikslumo.

2.8.2. Pagrindinis principas

Neuroniniai tinklai yra jkvépti neurobiologijos ir pagrindiniy Zmogaus smegeny veikimo
principy. Zmogaus smegenys pasizymi unikalia galimybe mokytis ir sudétingais sarySiais susieti
objektus. Taigi neuroniniais tinklais yra bandoma $ig zmogaus savybe modeliuot. ANN kaip ir
smegenys sudaryti i§ neurony (2.8.2.1 pav.).
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2.8.2.1 pav. Biologinis neurono modelis

ANN naudojami matematiniai neurony modeliai [26]. Modeliuojant matematinj neurono modelj
svarbu atkreipti démesj ] tam tikrus dalykus. Pirmiausia biologinio neurono sinapsés yra
modeliuojamos kaip svoriai. Sinapsés yra atsakingos uz sarysius tarp neurony ir uz $io sarysio
stiprumg. Neigiamas svoris reiSkia slopinantj rysj, kai tuo atveju teigiami svoriai reiskia stiprinantj
ry$i. Kaip matome 2.8.2.2 pav. i¢jimo signalai yra modifikuojami priklausomai nuo svorio ir
susumuojami. Sis rezultatas toliau yra apdorojamas aktyvacijos funkcijos, kuri kontroliuoja i§é¢jimo
signalo amplitud¢. DaZniausiai i§¢jimo signalas yra tarp 0 ir 1, taciau jis gali buti tarp -1 ir 1.

Fiksuotas j¢jimas xo = +1

Aktyvacijos
funkcija

x| I$¢jimas
o*) P Yk
°
: Sumavimo
funkcija
Xp o—>
Iéjimo Sinaptiniai Ok

signalai svoriai )
g Slenkstis

2.8.2.2 pav. Matematinis neurono modelis

Neurono aktyvumas v, yra apskaic¢iuojamas pagal formulg:

)4
vkzz WX, (28)
Jj=1

Si v, reik§mé yra apdorojama aktyvacijos funkcijos, kuri kontroliuoja i§¢jimo reikime y, .
Aktyvacijos funkcijai parinkti galima bet kokia funkcija, kuri v, reikSme¢ apibrézia baigtiniu
diapazonu: Bi-polinis sigmoidas (angl. Bi-polar sigmoid), Uni-polinis sigmoidas (angl. Uni-polar
sigmoid), Tanh, Kiginio pjuvio funkcija (angl. Conic section), Radialiny baziy funkcija (angl. Radial
Bases Function) ir kt. TaCiau realiems taikymams geriausiai tinka Uni-polinis sigmoidas ir
hiperbolinis tangentas [27].
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1
1
0.
1+e™
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5 10
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- -4 -2 0 2 4 B
Uni-polinis sigmoidas Hyperbolinis tangentas

2.8.2.3 pav. Aktyvacijos funkcijy pavyzdziai

Slenkstiné funkcija apibréZia krastines v, reikSmes, kurioms esant i§¢jime bus 0 arba 1. Turéti
slenksting funkcijg yra naudinga, nes atlikus paprastg palyginimo operacijg krastiniy reikSmiy atveju
galima iSvengti bereikalingo aktyvacijos funkcijos vykdymo, kuri skai¢iavimo resursy aspektu yra
zymiai sudétingesné.

2.8.3. Tinkly topologijos

Matematinis neurono modelis yra jdomus, bet niekuo neypatingas, kol nepradedama jy jungti |
neuroninius tinklus. Tada ir atsiskleidzia tikrasis jy potencialas ir skai¢iavimy galia. Neurony
jungimas tarpusavyje yra vadinamas topologija ir skirstomas j dvi pagrindines grupes: FNN (angl.
Feed-forward neural network) — be griztamyjy rysiy ir RNN (angl. Recurent neural network) — su
griztamaisiais rySiais 2.8.3.1 pav.

FNN RNN
R R= :
= = ;
< g S| g
- - '
2 g 2 > £
: Z oz 2
) &
4‘_>
NV | | AN NIZ AN
I¢jimo | Pasléptas | [§¢jimo | . Iéjimo—Pastéptas | I8¢jimo |
' sluoksnis ' sluoksnis ' sluoksnis ' sluoksnis ' sluoksnis ' sluoksnis

‘ Neuronas

2.8.3.1 pav. Neuroninio tinklo be griztamyjy rySiy (FNN) ir su griztamaisiais rysiais (RNN) topologijos

FNN neuroniniai tinklams pagrindiné salyga yra, kad informacija privalo keliauti nuo jéjimo
link i$¢jimo ir negali bati jokiy grjiztamyjy rysiy. Sie tinklai gali turéti neribotg skai¢iy sluoksniy, bet
kokio tipo aktyvacijos funkcijas ir nerinotg skaiciy sarysiy.

RNN neuroniniai tinklai pasizymi tuo, kad gali turéti neribotg skaiciy griztamyjy rysiy, taip pat
kaip ir FNN neribotg skai€iy sluoksniy ir t.t. Yra specifiniy neuroniniy tinkly su griZztamaisiais
ry$iais: pilnai rekurentinis (angl. Fully recurrent), Hopfield'o, Elman'o, Jordan'o, dvikryptis (angl. bi-
directional) ir kt. specialils atvejai [28].
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2.8.4. Apmokymas

Kad neuroninis tinklas galéty spresti norima uzdavinj, jj reikia apmokyti. Yra trys pagrindinés
apmokymo strategijos: apmokymas su mokytoju (anlg. Supervised learning), apmokymas be
mokytojo (angl. Unsupervised learning) ir stiprinamasis apmokymas (angl. Reinforcement learning).

Apmokymas su mokytoju (anlg. Supervised learning) 1§ esmés sprendzia klasifikavimo
problema, nes turimas duomeny rinkinys ir Zinoma kokj rezultata duoda kiekvienas Sio rinkinio
elementas. Tai Zinant norima apmokyti neuroninj tinkla, kad jis galéty klasifikuoti naujus ir dar
nematytus duomenis. FNN tinklams dazniausiai apmokymas atlieckamas naudojant klaidos skleidimo
atgal algoritmg (angl. Backpropagation algorithm). Sis algoritmas minimizuoti klaida i¢jime
modifikuodamas svoriy w,, reikSmes ir veikia naudodamas gradientinio nusileidimo (angl.
Gradient descent) strategija.

- Klaida

N
D
w W W

)

Jéjimo vektorius
I$¢jimas

C

[éjimo § - I8¢jimo
' sluoksnis 1 ' sluoksnis

Aktyvavimas >
2.8.4.1 pav. Neuroninio tinklo klaidos skleidimas atgal
Sis algoritmas sudarytas i§ dviejy Zingsniy:
1. iéjimo reikSmiy ,,skleidimo pirmyn* link 18¢jimo
2. paklaidos ,,skleidimo atgal® i§ i$¢jimy ] i¢jimus.
Kiekvieno j -tojo neurono iS¢jimo reikSme y; / -ajame sluoksnyje yra apskaiciuojama taip:

=f z Wik Vi
k=0

Klaidos skleidimo atgal algoritmo klaida yra apskaiciuojama pagal formule:

V= ,  J=1l...n (29)

1 d
5; y.—t.) (30)

Svoriai pakei¢iami pagal formule:
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OFE,

Aw (t)=— -
wal)=ng G1)

Dalinés iSvestinés iSreiSkiamos taip:

0E, OE, da,

= = 2
ow,;=k 0da; Owy (32)
I8 (29) formulés gauname
0ay _ 33
ow =ik (33)
Tegul
=25 34
i o a; (34)
IstaCius (34) ir (33) 1 (32) ir (31) gaunama
Ok s 35
aij_ i Vik (35)
ir
AW;‘k:_néijyik (36)

Cia j -asis neuronas priklauso /-ajam sluoksniui, k -asis neuronas priklauso (/—1)-ajam
sluoksniui.
I$¢jimy sluoksnyje

OE,
ij:aaij:f (aij)(yij_[ij) (37)

)
Cia J -asis neuronas priklauso i§¢jimy sluoksniui L .
Bus randamas —— pasléptiesiems neuronams, t. y. Kai j -asis neuronas priklauso / -ajam

a;
sluoksniui ir /<L . Naudojantis dalinémis i§vestinémis, bendruoju atveju galima parasyti

_0E, KOE, Oa,
i’_aaij S da, oa;

(38)

y OE,
Cia n,,, zymi neurony (/+1) -ajame sluoksnyje skai¢iy. Israiska — yra lygi dydziui §,,
apibréztam s -ajam neuronui (/+ 1) -ajame sluoksnyje. Atsizvelgiant j (29) formulg, gauname
oa

oa

=/ (a,)w, (39)

i

Tada pasléptyjy j -yjy neurony
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5, =f '(aij)zl WO, (40)

Cia j -asis neuronas priklauso sluoksniui /<L , s -asis neuronas priklauso sluoksniui (/+1) .

I8 pradziy reikia apskaiCiuoti 6, i3¢jimy sluoksnyje L pagal (37) formule. Tada palaipsniui
skaiciuoti 0, pasléptiems neuronams tarpiniuose sluoksniuose /<L naudojantis (I+1) -yjy
sluoksniy o, reikSmemis, gautomis pagal (40) formulg [30].

Apmokymas be mokytojo (angl. Unsupervised learning) pasizymi tuo, kad turimas
nesuzyméty duomeny rinkinys ir i§laidy funkcija (angl. Cost function), kurig reikia minimizuoti. I$
esmes naudojantis §iuo apmokymu norima nustatyti paslépta duomeny struktira. Apmokyme be
mokytojo stengiamés sugrupuoti duomenis ] grupes pagal jy panaSumga, tac¢iau kadangi duomenys
néra suZymeti pats neuroninis tinklas stengiasi nustatyti pozymius pagal kuriuos Sie duomenys turi
buti sugrupuoti. Apmokymas be mokytojo daugiausia naudojamas spresti jvertinimo (angl.
estimation) problemas tokias kaip: statistinis modeliavimas (angl. statistical modelling), suspaudimas
(angl. compression), filtravimas (angl. filtering), aklas Saltinio atskyrimas (angl. blind source
separation) ir grupavimas (angl. clustering) [29].

Stiprinamasis apmokymas (angl. Reinforcement learning) pasizymi tuo, kad apmokymo
duomeny paprastai neturi, o neuroninio tinklo parametrai yra apskai¢iuojami sgveikaujant su aplinka.
Pagrindinis Sio apmokymo tikslas yra imtis veiksmy aplinkoje, kad biity pasiektas tam tikras
ilgalaikis apdovanojimas. Daznai Sis apmokymas naudojamas, kaip dalis bendro neuroninio tinklo
apmokymo algoritmo.

Kai apibrézta grazos funkcija (angl. Return function) kuri turi biiti maksimizuota, stiprinamasis
apmokymas naudoja keleta algoritmy, kad nustatyty strategija (angl. policy), kuri duoda geriausia
rezultatg. Pats paprasCiausias naivus brutalios jégos algoritmas (angl. Naive brute forve algorithm)
pirmame Zingsnyje apskai¢iuoja grazos funkcijos reikSme kiekvienai strategijai ir pasirenka ta kuri
grazina didZiausig reikSme¢. Akivaizdus §io algoritmo trikumas yra didelis, o kartais ir begalinis
galimy strategijy skai¢ius. Si problema gali bati apeinama naudojantis vertés funkcijos strategijas
(angl. Value function approaches) arba tiesigin] strategijos jvertinimg (angl. Direct policy
estimation). Stiprinamasis apmokymas ypa¢ gerai tinka problemoms, kurios yra koncentruotos |
ilgalaikius tikslus, o ne j trumpalaikius [29].

2.9. Dinaminis laiko skalés kraipymas

Dinaminis laiko skalés kraipymas — DLSK [31] (an gl. Dynamic time warping) yra gerai
zinoma technika skirta rasti optimaly panaSumg tarp dviejy (nuo laiko priklausomy) seky
priklausomai nuo tam tikry apribojimy. Intuityviai sekos yra iSkreipiamos netiesiSkai, kad atitikty
viena kitg 2.9.1 pav.

Seka X

SekaY |

>
Laikas

2.9.1 pav. Dviejy nuo laiko priklausomy seky sutapatinimas. Sutapatinti taskai pazyméti rodyklémis
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DLSK tikslas yra palyginti dvi (nuo laiko priklausomas) sekas X :=(x,,x,,...,xy), kurios
ilgis NEN ir Y:=(y,, y,,.... vy kurios ilgis M €N . Sios sekos gali bati diskretiis signalai
(laiko eilutés (angl. Time-series)) arba parametry (angl., feature) sekos pamatuotos vienodais laiko
intervalais. Apibréziama parametry reik§miy sritis ', tada x,,y, €F , kiekvienam n€[1:N] ir
me[1: M]. Kad biity palygintos dvi skirtingos parametry sekos x, yE€F , apibréziamas lokalus
skirtingumo jvertis (angl., local cost measure) dar kartais vadinamas lokaliu atstumo jver¢iu (angl.,
local distance measure), kuris apibréziamas kaip funkcija

c: FXFR_, (41)

Paprastai ¢(x,y) yra mazas (maZas jvertis) jei x ir y yra panaSis ir prieSingai, jei c(x,y)
yra didelis, tai reiSkia didelj skirtingumo jvertj. Apskai¢iuojant lokaly skirtingumo jvertj kiekvienam
sekos X ir Y elementui sukuriama skirtingumo matrica (angl., cost matric) CeR"*" apibrézta
C(n,m):=c(x,, y,) . Tuomet tikslas yra sutapatinti X ir ¥ su kuo maZesniu skirtingumo jverciu.
Intuityviai optimalus sutapimas (angl., alignment) eina per mazo skirtingumo jverciy ,,slénj“
matricoje C (3.3.1 pav.).

Optimalus (N, M) sutapatinimo kelias (angl., warping path) yra seka p=(p,,...,p,) su
p,=(n,,m)€[1:N]x[1: M], kiekvienam /€[1:L], kai ispildomos $ios trys sglygos:

(i) Krastinés salygos: p,=(1,1) ir p,=(N,M).
(i) Monotoniskumo salyga: n,<n,<..<n, ir m;<m,<..<m
(iii) ~ Zingsnio dydzio salyga: p,.,—p,€{(1,0),(0,1),(1, )} kiekvienam le[1:L—-1].

2.9.2 pav. (a) Skirtingumo jverciy matrica C (b) sukaupty skirtingumo jver¢iy matrica D su optimaliu
sutapatinimo keliu p* (balta linija)

(N,M) sutapatinimo kelias p=(p,,..., p;) apibréZia sutapimg tarp dviejy seky
X:=(x;,x,,....,xy) it Y:=(y,, ¥,,...,vy) priskirdamas elementa x,, i§ sekos X elementui y,,
1§ Y . Krastinés salygos uztikrina, kad pirmas ir paskutinis seky X ir Y elementas yra sutapatintas
t. y., sutapatinimas uztikrinamas pilnai sekai. Monotoniskumo salyga atspindi tai, kad jei sekantis
elementas i§ X eina po prie§ tai buvusio, tai tas pats galioja ir elementams i§ Y ir atvirksciai.
Galiausiai zingsnio dydzio salyga uztikrina testinuma t. y., kad nei vienas elementas i§ X ir Y néra
praleidZiamas ir kad néra pasikartojanciy X ir ¥ pory.

Bendras skirtingumo jvertis (angl., total cost) ¢ p(X ,Y) sutapatinimo keliui p tarp X ir Y
atsizvelgiant | lokaly skirtingumo jvert] ¢ yra apibréziamas kaip

L
=2 (. 3) (42)
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Be to, optimalus sutapatinimo kelias (angl., optimal warping path) tarp X ir Y yra
sutapatinimo kelias p* turintis minimaly bendrg skirtingumo jvertj tarp visy sutapatinimo keliy.
DLSK atstumas DLSK (X ,Y) tarp X ir Y tuomet yra apibréZiamas kaip bendras skirtingumo
jvertis sutapatinimo keliui p~ .

DLSK(X.Y) :=c,,(X,Y)

43
=min{cp(X, Y)| pyra(N , M)sutapatinimo kelias | (43)

Reikia paminéti, kad DLSK atstumas yra gerai apibréztas, nepaisant to, kad gali egzistuoti keli
keliai turintys minimaly bendrg skirtingumo jvertj. Taip pat galima pastebeti, kad DLSK atstumas
yra simetriSkas tuo atveju, kai lokalus skirtingumo jvertis ¢ yra simetrinis. Ta¢iau DLSK atstumas
bendru atveju néra visada apibréztas nepaisant jo priklausomybés nuo ¢ . Be to DLSK atstumas
bendru atveju nepatenkina trikampio nelygybés net ir tuo atveju, kai ¢ yra simetrinis.

Norint apskai¢iuoti optimaly sutapatinimo kelig p* galima iSbandyti kiekvieng jmanomg kelig
tarp X ir Y, taCiau tokio skaiCiavimo sudétingumas auga eksponentiSkai nuo N ir M . Todél
naudojamas O(N M) sudétingumo algoritmas grjstas dinaminiu programavimu. Apibréziama
daliné seka X (1:n):=(x,,..,x,), kiekvienam n€[1:N] ir Y(1:m):=(y,,..., »,) , kiekvienam
me€[1: M] ir rinkinys

D(n,m):=DLSK (X (1:n),Y(1:m)) (44)

D(n, m) reikSmés apibrézia N XM matrica D , kuri vadinama sukaupty skirtingumo jverciy
matrica (angl.,accumulated cost matrix). Akivaizdziai teisinga tokia lygybe
D(N,M)=DLSK (X ,Y). Toliau parodysime, kaip efektyviai galima apskaiciuoti D .

Sukaupty skirtingumo jver¢iy matrica D tenkina tapatybes: D(n,l)zz clx,, ),
k=1
kiekvienam n€[1:N], D(l,m):Z c(x,,y,), kiekvienam me[1: M] ir
k=1

D(n, m)zmin{D(n—l,m—l),D(n—l,m),D(n,m—l)}+c(x,,,ym) (45)

kiekvienam 1<n<N ir 1<m<M . Taigi, DLSK(X,Y)=D(N, M) yra apskai¢iuojamas per
O(NM).

Matome, kad (45) iSraiSka gali buti apskaiiuojama rekursiSkai, o inicializacija gali biti
supaprastinta iSple¢iant matrica D papildomu stulpeliu ir eilute ir formaliai priskiriant D(n,):=c0,
kiekvienam n€[1:N] ir D(0,m):=co, kiekvienam m€[1: M] ir D(0,0):=0 . Tuomet rekursija
galioja nc[1:N] ir mc[1:M]. Be to, D gali biiti apskai¢iuojamas stulpeliais (angl., column-
wise), kai m -tajam stulpeliui reikia tik (m—1) -ojo stulpelio. Tai reiskia, kad jei mus domina tik
DLSK (X ,Y)=D(N, M) reikimé, tai $iai reik§mei apskaiciuoti reikia O(N) atminties. Taip pat
galima skai¢iavimus atlikti eilutémis (angl., row-wise), kam reikés O(M) atminties.
Pazymétina, kad abiem atvejais skaiGiavimy laikas yra O(N M ). Be to norint rasti optimaly
sutapatinimo kelia p* reikia visos N XM matricos D . Zemiau pateikiamas algoritmas, kaip is
optimalus sutapatinimo kelias gali biiti apskai¢iuojamas.

28



Algoritmas: Optimalus sutapatinimo kelias.
Duomenys: Sukaupty skirtingumo jver¢iy matrica D .

Rezultatas: Optimalus sutapatinimo kelias p”* .
Procediira: Optimalus sutapatinimo kelias p*=(p,, .., p,) apskai¢iuojamas atvirkstine
tvarka pradedant nuo p,=(N,M). Tarkime apskai¢iuojamas p,=(n,m). Tuo atveju, kai

(n,

m)=(1,1) turime, kad /=1 ir procediira baigiama. Kitu atveju

(1, m—1), kai n=1
pii=i(n—1,1), kai m=1 (46)
argmin{D(n—1,m—1),D(n—1,m),D(n,m—1)}, kitu atveju

Kaip matome i§ 3.3.1 pav. optimalus sutapatinimo kelias p” eina tik per tas C reik§mes kuriy

skirtingumo jvertis yra mazas [31].

2.10. Apibendrinimas ir iSvados

1.

Kalbos atzinimas gali buti panaudotas daugelyje sri¢iy, taciau tik nedidelio zodyno (pvz.
balso komandy) sistemos duoda aukstg atpazinimo tiksluma, kai tuo tarpu stenografavimo
sistemos tikslumas biity varganas ir menkai tinkamas realiam naudojimui, nes tokia sistema
turéty atpazZinti rislig bet kokio konteksto kalbg, kai tuo tarpu Siuolaikinés nuo konteksto
priklausomos sistemos tikslumas siekia 62.9% [34].

Natiiraliomis sglygomis kalbos signalas yra pilnas paSaliniy aplinkos garsy, kurie apsunkina
kalbos atpazinimo uzdavinj, tod¢l norint pagerinti atpazinimo tiksluma yra tikslinga naudoti
akustinio aido bei triuk§my slopinima, kas pagerina sistemos tiksluma.

Kalbos atpaZinime signalas turi biiti parametrizuojamas, kad bty paSalinta pertekliné
informacija. Pagrindinis naudojamas metodas signalo parametrizavimui yra mely skalés
kepstro koeficientai.

Akustinio modelio sudarymas yra labai svarbus zingsnis kalbos atpazinime. Paprastai
akustinis vienetas Siuose modeliuose yra fonema, o norint didesnio tikslumo fonemy
junginiai. Fonemos naudojamos tod¢l, kad jy kiekis kalboje yra baigtinis ir mazas lyginant su
zodziais.

Augant Zodynui tampa aktualu naudoti kalbos model;, kuris gali sumazinti galimy zodziy
kombinacijy kiekj atmesdamas mazai tikétinas.

Kalbos atpazinimui daugiausia naudojami trys pagrindiniai metodai: Markovo modeliai,
neuroniniai tinklai ir dinaminis laiko skalés kraipymas. Dinaminis laiko skalés kraipymas
gerai tinka vieno kalbétojo mazo zodyno pavieniy Zodziy atpazinimui, kai tuo tarpu Markovo
modeliais ar neurniniais tinklais gristos sistemos naudojamos tiek vieno, tiek ir daugelio
kalbétojy kalbos atpazinimui, be to Zodyno dydis neapsiriboja mazu Zodynu.

Daugelis komerciniy ir atviro kodo kalbos atpazinimo sistemy yra gristos Markovo
modeliais, nes $is statistinis metodas yra gerai iStyrinétas, naudojamas ne vieng deSimtmetj ir
juo galima pasiekti gery rezultaty. Kai tuo tarpu neuroniai tinklai dar néra iki pilnai i$tyrinéti
ir dar ne visos jy galimybés atskleistos (ypac¢ kas susij¢ su apmokymu). Be to neuroniniams
tinklams reikalingas apmokymo duomeny kiekis paprastai yra didesnis. Dar viena prieZastis
dél kurios neuroniniai tinklai yra maziau naudojami yra ta, kad Markovo modeliais grjstos
sistemos S§iai dienai lenkia neuroninius tinklus atpaZinimo tikslumu, taciau naujausi tyrimo
rezultatai susije su giliais (angl., deep) neuroniniais tinklais duoda daug zadanciy rezultaty.
ISanalizavus kalbos atpazinimo sistemas skirtas 10S platformai paaiskéjo, kad néra lietuviy
kalbai dedikuotos sistemos ir pagrindin¢ atpazjstama kalba yra angly, kartais dar keletas kity
(prancuzy, vokieciy, ispany ir kt.). Taip pat daliai sistemy reikalinga interneto prieiga, kai i0S
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jrenginiai (ypa¢ nauji) turi pakankamai skai¢iavimo resursy, kad skaiiavimai galéty biti
atlickami jrenginyje. Ir galiausiai tik viena sistema yra nemokama. Taigi lietuviy kalbg
atpazjstanti sistema iOS jrenginiams neturi analogy.

3. PROGRAMINES JRANGOS PROJEKTAVIMAS

3.1. Planuojamas sprendimas

Bus sukurta kalbos atpazinimo sistema pritaikyta lietuviy kalbos atpazinimui iOS jrenginiuose,
kuriai nebus reikalinga interneto prieiga. Sio modulio kiirimui bus naudojamos atviro kodo kalbos
atpazinimo bibliotekos CMU Sphinx ir Julius. Sios bibliotekos néra i§ kart paruostos lietuviy kalbos
atpazinimui, todél reikés susikurti lietuviy kalbos akustinius, Zodyno, bei kalbos modelius. Taip pat
tik CMU Sphinx biblioteka yra pritaikyta i1OS platformai, o Julius bibliotekg reikés adaptuoti
veikimui 108 jrenginiuose.

Akustiniy modeliy kiirimg planuojama, taip pat perkelti ant iOS platformos, Taciau nei viena
biblioteka neturi apmokymo modulio pritaikyto i1OS platformai, be to Julius biblioteka i§ vis neturi
apmokymo modulio, todél reikés rasti sprendima, kuris tikty abiem bibliotekoms.

3.2. Naudojamy kalbos atpaZinimo irankiuy apzvalga
3.2.1. CMU Sphinx

CMU Sphinx yra kalbos atpazinimo sistemy rinkinys susidedantis is:
* Pocketsphinx — atpazinimo biblioteka paraSyta C kalba.
Sphinxtrain — akustiniy modeliy apmokymo jrankis.
Sphinxbase — palaikymo bibliotekos reikalingos Pocketsphinx ir Sphinxtrain.
Sphinx4 — atpazinimo biblioteka parasyta Java kalba
CMUcmltk — kalbos modeliy jrankiy rinkinio.
IS CMU Sphinx bus naudojamos Pocketsphinx ir Sphinxbase bibliotekos, kurios bus
kompiliuojamos ir leidZziamos 10S platformoje, taip pat Sphinxtrain ir Sphinxbase, kuriy pagalba bus
kuriami akustiniai modeliai.

3.2.2.  Julius

Julius yra atpaZinimo biblioteka skirta nepertraukiamos (angl., continuous) kalbos didelio
zodyno kalbos atpazinimu uZsiimantiems mokslininkams ir programuotojams. Si biblioteka yra
parasSyta C kalba ir optimizuota greitam kalbos atpaZinimui ir kaip raSoma, Julius tinklapyje gali
atlikti beveik realaus laiko kalbos signalo dekodavimg Siuolaikiniame kompiuteryje, kalbai kurios
zodynas siekia 60000 Zodziy. Taip pat Julius tinklapyje minima, kad §i biblioteka maZzai atminties
(iki 64 Mb), kad yra aktualu mobiliuose jrenginiuose. Julius biblioteka bus kompiliuojama ir
naudojama i0S platformoje kalbai atpazinti.

3.2.3. HTK Toolkit

HTK Toolkit yra jrankis skirtas manipuliuoti pasléptais Markovo modeliais ir susidedantis i§
atskiry C kalba parasyty biblioteky moduliy. IS HTK bus naudojamas PMM apmokymo modulis, kad
biity gauti akustiniai modeliai, kurie bus naudojami Julius bibliotekai, nes pastaroji neturi apmokymo
jrankiy.

3.3. Versiju kontrolé

Sistemos versijavimui bus naudojama Git versijy kontrole. Kadangi CMU Sphinx ir Julius
bibliotekos néra pilnai paruostos veikti iOS platformoje gali tekti Sias bibliotekas modifikuoti taip,
kad jos veikty, todél kiekvienai i8S Siy biblioteky bus sukurta po atskirg repozitorijg. Taip bus galima
sekti kodo pakeitimus ir reikalui esant atnaujinti naudojamas bibliotekas | naujesnes versijas be
problemy, kas prieSingu atveju padarius pakeitimy bibliotekose biity pakankamai sudétinga.

Paciai lietuviy kalbos atpazinimo sistemai taip pat bus sukurta repozitorija. Kaip atrodys pilna
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repozitorijy schema pavaizduota 3.3.1 pav. Kaip matome i§ paveikslo kiekviena repozitorija turi jai
priklausanc¢ius submodulius, kas reiskia, kad pasiimant tarkim programos repozitorija ar lietuviy
kalbos atpazinimo repozitorija automatiSkai bus gaunamos ir kitos reikalingos repozitorijos.

Programos
repozitorija

# Submodulis

LSR karkaso
repozitorija

v Submodulis # Submodulis

CMU Sphinx Julius
repozitorija repozitorija

3.3.1 pav. Repozitorijy schema

3.4. Sistemos architektiira

Kuriama atpazinimo sistema bus modulinés architekttros (3.4.1 pav.), ja sudarys tokios dalys:
e Jvesties modulis
* Qarso signalo paruosimo modulis
* Analizés modulis (3.5.2.1 pav)
© CMU Sphinx kalbos atpazinimo modulis
o Julius kalbos atpazinimo modulis
* Sprendimo pri¢émimo modulis

Ivesths ) Garso signalo paruosimo ) Anahz?s ) Sprendimo pri¢émimo
modulis modulis modulis modulis

3.4.1 pav. Sistemos architektiira

Analizés modulis

CMU Sphinx Julius
modulis modulis

3.4.2 pav. Analizés modulis
Ivesties modulis paslepia viding garso jrenginio realizacijg ir suteikia patogig sasaja garso jraso
kiirimui.
Garso signalo paruoSimo modulis paruoSia signalg, nufiltruoja triukSmus ir tuscéius
nekalbinius intarpus.
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Analizés modulis — susideda i§ dviejy kalbos atpazinimo moduliy (3.4.3 pav.): CMU Sphinx ir
Julius. Analizés modulyje esanciy kalbos atpazinimo moduliy sgsajos yra tokios pacios ir jiems, kaip

parametrai yra paduodami akustiniai ir kalbos modeliai, bei Zodynas.

Sprendimo priémimo modulis — priima sprendimg koks buvo iStartas zodis apibendrinus i$

analizés gautus rezultatus.

Atpazinimo bibliotekos modulis

Akustinis
modelis

Zodynas

Kalbos
modelis

3.4.3 pav. Atpazinimo bibliotekos modulis

Sistemg sudarys 6 pagrindinés klasés (3.4.4 pav.):
* LSRAnalysis — pagrindiné klase per kurig vyksta jrasy analiz¢ i§ programelés.
* LSRAnalysisResult — analizés rezultaty klase.
* LSRRecognitionModule — unifikuotas interfeisas analizés moduliams.
* LSRRecognitionModuleResult — atpazinimo modulio rezultaty klas¢.
* SphinxRecognitionModule — CMU Sphinx bibliotekg naudojantis atpazinimo modulis.
* JuliusRecognitionModule — Julius biblioteka naudojantis atpazinimo modulis.

LSRAnalysisResult

- modulesResult: Array

LSRAnalysis

- init{RecognitionLibraries): void
- init{RecognitionLibraries, ModelMame): void
- analyze(PathToFile, CompletionBlock): void

LSRRecognitionModuleResult

- identifier: String

- hypothesis: String

- score: Number

- analysisTime: Mumber

+- init{}: void

1-2

<<Interface=:=
LSRRecognitionModule

- init{ModelMame): vaoid
- analyze(PathToFile, CompletionBlock): void

SphinxRecognitionModule

Julius RecognitionModule

3.4.4 pav. UML klasiy diagrama LSR karkasui
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3.5. Sprendimo realizacija

Realizuojant CMU Sphinx bibliotekos modulj paaiSkéjo, kad esami CMU Sphinx kompiliavimo
skriptai i stating iOS biblioteka néra atnaujinti ir neveikia naujausiai iOS versijai. Pakoregavus Siuos
skriptus pavyko sukompiliuoti CMU Sphinx ] stating bibliotekg. Véliau paaiSkejo, kad skriptai
sukuria tik 32 bity stating biblioteka, kuri neveikia su 64 bity architekttira (nuo A7 lusty). Todél buvo
nuspresta nenaudoti Siy skripty ir kompiliuoti CMU Sphinx programinj koda patiems. Patiems
kompilivojant CMU Sphinx sukuriama statiné biblioteka, kuri viduje turi atskiras 32 ir 64 bity
versijas. Be to buvo kompiliuojamas tik atpazinimui reikalingas programinis kodas.

Julius biblioteka nepalaiko 10S platformos, todél Julius programinj koda teko kompiliuoti i
stating bibliotekg (su 32 ir 64 bity palaikymu) patiems. Kompiliuojant susidurta su problema, kad
kompiliatorius trikstamus return Saukinius laiko klaidomis, todél Sios kodo vietos buvo pataisytos
Julius programiniame kode (4 priedas). Be to buvo kompiliuojamas tik tas kodas, kuris néra pririsStas
prie asmeninio kompiuterio operacinés sistemos (Windows, OS X), nes Julius yra skirtas
asmeniniams kompiuteriams, o kompiliuojant nuo operacinés sistemos priklausant] kodg gaunamos
klaidos, nes nerandamos importuojamos asmeninio kompiuterio operacinés sistemos klases.

3.5.1. Reikalingy faily generavimas

Akustiniy modeliy, Zodyno ir kalbos modeliy kiirimui buvo sukurti Perl kalba paraSyti skriptai,
kuriy pagalba automatiskai sukuriami reikalingi failai ir faily rinkiniai. Kad Sie skriptai veikty
operacingje sistemoje turi biiti iJdiegtos CMU Sphinx, Julius ir HTK bibliotekos ir Zinoma Perl kalbos
kompiliatorius. HTK yra naudojamas sukurti akustinius modelius Julius bibliotekai. Verta paminéti,
kad HTK nepalaiko UTF-8 kodavimo, todél lietuviskos raidés turi buti pakei¢iamos ASCII
simboliais pvz. § pakei¢iama sh. Taip pat HTK naudojama naujausia versija 3.4.1 yra iSleista 2009-
05-13, kas reiskia, kad S§i programiné jranga Siai dienai yra neatnaujinta vir§ 4 mety, kas kelia
abejoniy d¢l tolesnio HTK palaikymo. Tuo tarpu, CMU Sphinx apmokymo modulis sphinxtrain
palaiko UTF-8 kodavimg ir nereikia jokiy papildomy konvertavimy i§ UTF-8 ;1 ASCII.

Paleidus automatizuotus apmokymo skriptus yra sugeneruojami akustinio modelio, Zodyno, bei
kalbos modelio failai, kurivos jkélus i kuriamg kalbos atpazinimo sistemg galima iSkart naudoti
atpaZinimui.

3.5.2. Atpazinimo karkasas

Atpazinimui 10S jrenginiuose sukurtas LSR karkasas, kuris naudoja CMU Sphinx ir Julius
bibliotekas. Taip pat Sis karkasas sukompiliuojamas i stating biblioteka, kurig galima naudoti kuriant
atskiras programéles norincias naudoti lietuviy kalbos atpazinima.

LSR karkase CMU Sphinx ir Julius biblioteky realizacija bus paslépta po atskirais moduliais
turinCiais vienodg sgsajg. Tai leidzia naudoti atpazinimo bibliotekas vienodai, nesigilinant j
konkrecius kiekvienos bibliotekos niuansus. Taip pat ateityje bus galima prijungti ir daugiau
atpazinimo biblioteky j analizés modulj paslépus realizacijg po bendra sgsaja.

Analizés modulis gali naudoti abu (CMU Sphinx ir Julius) atpazinimo modulius kartu. Taciau
dabartingje realizacijoje atpazinimas naudojant abu modulius vykdomas nuosekliai (3.5.2.1 pav.), i§
pradziy vienas modulis atpazjsta audio faila, po to kitas.
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| gDuomeny@ >

CMU Sphinx Julius
modulis modulis
Rezultatai >
-
Laikas

3.5.2.1 pav. Nuoseklus atpazinimas

Kadangi naujy 10S jrenginiy procesoriai pradedant A6 turi daugiau, nei vieng branduolj yra
galimybé atpazinimo biblioteky darbg lygiagretinti, (3.5.2.2 pav.) taciau reikty atkreipti démes;j | tai,
kad Sios bibliotekos paraSytos su C ir jeigu biblioteky realizacijose kokie nors veiksmai jau yra
lygiagretinami gali atsirasti anomalijy ir veikimas biity neprognozuojamas ir sistema luzti. Nepaisant
galimy trukdziy atpazinimo iSlygiagretinimui atsiveria nemaza galimybé naudoti ne vieng atpazinimo
bibliotekg neprarandant atpazinimo greicio.

CMU Sphinx
modulis

Duomenys Rezultatai

Julius
modulis

>
Laikas

3.5.2.2 pav. Lygiagretus atpazinimas

3.5.3. Kalbos atpaZinimas

Kalbos atpazinimas vyksta atpazinimo modulyje, ji atlicka CMU Sphinx arba Julius biblioteka.
Atpazinimo veikimo principas pavaizduotas 3.5.3.1 pav. Kaip matome i§ paveikslo pirmiausia is$
kalbos signalo yra iSskiriami pozymiai, kurie PMM atitinka stebéjimus. Pagal Siuos pozymius PMM
nustato koks Zodis buvo istartas. Zodzio atpaZinimui PMM naudoja akustinius modelius, kurie
atitinka PMM biisenas, o Zodynas naudojamas nustatyti konkre¢ius galimus peréjimus tarp buseny.
Kai yra turimi atpazinti Zodziai, pasinaudojus kalbos modeliu yra bandoma atpazinti koks tikétinas
sakinys buvo istartas, pavyzdziui sakinys ,katinas skraido* daug maziau tikétinas, nei ,katinas
rainas®.

Jei zodyne nebus zodzio, kuris buvo iStartas atpazinimo modulis rezultate pateiks zodj, kuris
labiausiai akustiskai panasus j iStartg. Taip pat, jei kalbos modelyje nebus apibréztas iStartas sakinys
atpazinimo modulis grazins labiausiai panasy (tikéting) sakinj. Tai reiSkia, kad atpazinimo modulis
negali atpazinti dar nematyty (angl. out of vocabulary) zodziy.
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M § Atpazinimo modulis

. ) Pozyml.q ) ngzp ) Savk.lr}lo >
Kalbos | analizé atpazinimas atpazinimas ~ Atpazintas
signalas | A - sakinys

} Akustil?ia‘li | } Kalbo‘s }

modeliai ~ modelis ‘
L _ Lo )
o O

3.5.3.1 pav. Atpazinimo schema

3.6. Apibendrinimas ir iSvados

1.

CMU Sphinx biblioteka daug geriau pritaikyta iOS platformai, nes turi skriptus, kurie
paruosia CMU Sphinx biblioteka veikimui iOS platformoje, taciau Sie skriptai ganétinai
pasen¢ ir be korekcijos neveikia, taCiau palaiko tik 32 bity architektirg. Todél karkaso
realizacijoje nuspresta CMU Sphinx biblioteka kompiliuoti i§ kodo, nes norint palaikyti
skirtingas 10S jrenginiy procesoriy architekttiras reikia statinés bibliotekos, kuri viduje turéty
atskiras versijas 32 bity ir 64 bity architektiiroms.

Julius bibliotekg kompiliuojant  stating biblioteka, kuri veikty iOS platformoje neapsieita be
pacios bibliotekos programinio kodo korekcijos, taciau korekcijos buvo labai nezymios —
naujausias kompiliatorius trilkstamus return Saukinius traktuodavo, kaip klaidas (4 priedas).
Tiek CMU Sphinx, tiek Julius biblioteky ne visas programinis kodas buvo kompiliuojamas, o
tik tos dalys, kurios reikalingos atpazinimo veikimui. CMU Sphinx buvo kompiliuojami tik
atpazinimui reikalingi jrankiai, o Julius tik tos klasés, kurios neturi priklausomybiy asmeniniy
kompiuteriy operacinéms sistemoms (Windows, OS X).

Atpazinimo bibliotekos reikalingi trys faily rinkiniai: akustiniai modeliai, Zodynas, kalbos
modelis, taciau $iy faily formatai priklausomai nuo bibliotekos skiriasi. Julius naudoja HTK
akustiniy modeliy ir Zodyno formata, bei ARPA standarto kalbos modelj. Tuo tarpu CMU
Sphinx akustiniams modeliams naudoja savo formata, Zodynui paprastag formatg (eiluteje
zodis tarpas fonetiné transkripcija), o kalbos modeliui JSGF (angl., Java Speech Grammar
Format) formata.

Akustiniy modeliy ktirimui Julius biblioteka neturi jrankiy, todél naudojamas HTK. Be to
Julius nepalaiko UTF-8 kodavimo, kas sukuria papildomo konvertavimo darbo i§ UTF-8 |
ASCII. Sis konvertavimas atlickamas pakeiGiant lietuviskus UTF-8 simbolius ASCII
simboliais.

Git submoduliai naudojami atpazinimo bibliotekoms leidzia atskirti Sias bibliotekas nuo LSR
karkaso ir lengvai valdyti jy atnaujinimg, bei koregavimg izoliuojant biblioteky programinj
koda nuo karkaso kodo ir leidziant sekti pasikeitimus tarp biblioteky versijy ir atlikty
korekcijy.

ISlygiagretinus atpazinimo moduliy darba daugiaprocesorinése sistemose biity galima per ta
pat] laika gauti kelis spé&jimus ir pateikti galutinj rezultata vartotojui apibendrinant abiejy
atpazinimo biblioteky rezultatus.
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4. EKSPERIMENTINE DALIS

4.1. Tyrimo eigos aprasymas
4.1.1. Garsynas

Tyrimai bus atliekami naudojantis daugelio kalbétojy garsynu, kuris priklauso KTU kalbos
signaly tyrimo laboratorijai, jo autoriai K. Ratkevi€ius, V. Rudzionis ir R. Maskelitinas. Garsyng
sudaro 50 vyry ir 50 motery nuo 16 iki 18 mety istarty skaiéiy jrasai 16 bity WAV formatu. IS viso
10349 jrasai, kuriy bendra trukmé 2 valandos 45 minutés 28 sekundés.

4.1.2. Automatinis kalbos atpaZinimo tikslumo vertinimas

Darbe bus tiriamas pavieniy skai¢iy atpazinimo tikslumas, kur zodzio klaidos procentas — WER
(angl., Word Error Rate) bus skai¢iuojamas pagal

%100 (47)

n

WER:(I_ teisingi

Kur 7, yra teisingy hipoteziy skaiCius, o n — eksperimenty skaicius.
4.1.3. Irenginiai

Tyrimas bus atlieckamas su kiek jmanoma daugiau skirtingy 10S jrenginiy ir vienu asmeniniu
kompiuteriu (4.1.3.1 lentel¢), nes procesoriaus galingumas (skai¢iavimy pajégumas) turi didele jtaka,
kaip greitai galima atpazinti signalg. Tas pats kalbos signalas ant poros mety senumo jrenginio su
Zymiai létesniu procesoriumi bus atpazjstamas, kur kas léCiau, nei ant keliy ménesiy senumo
jrenginiu su paciu naujausiu procesoriumi. Be to Apple orientuojasi j aukstos klasés (angl., high-end)
jrenginius ir kiekvienais metais stengiasi iSleisti vis galingesnius jrenginius, taigi tikétina, kad su
paciais naujausiais jrenginiais bus pasiektas kur kas geresnis atpazinimo greitis, nei su senesniais.

4.1.3.1 lentelé. Jrenginiy sarasas

Irenginys Procesorius Atmintis Lustas
iPod Touch 5th 1 GHz (underclocked to 800 MHz)|512 MB Apple A5
dual-core ARM Cortex-A9
iPhone 4S 1 GHz (underclocked to 800 MHz)|512 MB LPDDR2 DRAM Apple AS
dual-core ARM Cortex-A9
iPhone 5/iPhone 5C 1.3 GHz dual-core Apple-designed|1 GB LPDDR2 DRAM Apple A6
ARMvVT7Ts
iPhone 5S 1.3 GHz dual-core Apple-designed| 1 GB LPDDR3 DRAM Apple A7
ARMVS-A 64-bit
iPad 2 1 GHz dual-core ARM Cortex-A9 512 MB DDR2 RAM (1066 | Apple A5
Mbit/s data rate) built into
Apple A5 package
iPad 3th 1 GHz dual-core ARM Cortex-A9 1024 MB LPDDR2 RAM Apple ASX
iPad Air 1.4 GHz dual-core Apple Cyclone 1024 MB LPDDR3 RAM Apple A7
iPad Mini 1 GHz dual-core ARM Cortex-A9 512 MB DDR2 RAM built| Apple A5
into Apple AS package
Mac mini (OS X|2.3GHz quad-core Intel Core i7|2x8 Gb DDR3 RAM (1600
operating system) (Turbo Boost up to 3.3GHz) with| MHz)
6MB L3 cache
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4.1.4. Eksperimento eiga

Tyrimui sukurtt 9 trifony akustiniai modeliai skai¢iams nuo 0 iki 9 su skirtingy kalbétojy
skai¢iumi ir jraSy vienam kalbétojui skaic¢iumi:

e 50x16 — 50 kalbétojy po 16 jrasy vienam kalbétojui.
*  50x4 — 50 kalbétojy po 4 irasus vienam kalbétojui.

e 50x1 — 50 kalbétojy po 1 jrasa vienam kalbétojui.

*  30x16 — 30 kalbétojy po 16 irasy vienam kalbétojui.
*  30x4 — 30 kalbétojy po 4 jraSus vienam kalbétojui.

* 30x1 — 30 kalbétojy po 1 jrasa vienam kalbétojui.

e 10x16 — 10 kalbétojy po 16 jrasy vienam kalbétojui.
* 10x4 — 10 kalbétojy po 4 jraSus vienam kalbétojui.

* 10x1 — 10 kalbétojy po 1 jrasg vienam kalbétojui.

CMU Sphinx ir Julius bibliotekai Sie 9 akustiniai modeliai buvo kuriami skirtingai. CMU
Sphinx bibliotekai akustiniai modeliai buvo kuriami naudojant CMU Sphinx jrankius pagal apraSyma
i§ CMU Sphinx tinklapio [32], CMU Sphinx akustiniy modeliy kiirimo konfigtiracinis failas
pateiktas 1 priede. Julius bibliotekai akustiniai modeliai buvo kuriami naudojantis HTK pagal
aprasyma i§ VoxForge tinklapio [33], HTK akustiniy modeliy kiirimo konfigiiracinis failas pateiktas
2 priede.

Vir§ LSR karkaso buvo sukurta testiné programélé, kuri naudodama $j karkasg (jo viduje CMU
Sphinx ir Julius bibliotekas) analizavo testiniy jrasy rinkinj, kuris susidaré¢ i§ 50 kalbétojy jrasy po 5
jraSus kalbétojui (i$ viso 2500 jrasy). Kiekvienas akustinis modelis buvo testuojamas su $iuo testiniy
jrasy rinkiniu.

LSR karkaso rezultatai kiekvienam akustiniam modeliui buvo saugomi atskiruose CSV formato
failuose, po vieng faila CMU Sphinx ir Julius bibliotekai. Kiekvieng CSV failg sudaré 2500 eiluciy,
kur kiekvienoje buvo kableliais atskirtos reik§mes (failo pavyzdys 3 priede):

* bibliotekos pavadinimas (Sphinx arba Julius),

* failo pavadinimas,

e failo trukmé sekundémis,

e atpazinimo laikas sekundémis,

» failo transkripcija,

* analizés hipoteze,

* analizés teisingumas (0, jei hipoteze neteisinga ir 1, jei teisinga)

Sie analizés rezultaty CSV failai buvo importuoti j LibreOffice Skai¢iuokle ir analizuoti, $iy
faily analizés rezultatai pateikti tolesniuose skyriuose.

4.2. Apmokymo duomeny dydzio ir akustinio modelio jtaka atpaZinimo tikslumui

Norint i8siaiskinti kaip ZodZio klaidos procentas — WER (angl., Word Error Rate) priklauso nuo
apmokymo duomeny imties ir akustinio modelio buvo atlikti eksperimentai. Eksperimento metu
buvo tiriami visi 9 akustiniai modeliai, kuriy duomeny imtis buvo skirtinga priklausomai nuo
kalbétojy ir faily vienam kalbétojui skaiCiaus. Gauti rezultatai pateikti 4.2.1 lenteléje.

37



4.2.1 lentelé. WER skirtingiems akustiniams modeliams ir duomeny imtims

Akustinis modelis Duomeny imtis Julius WER CMU Sphinx WER
50x16 8000 3.53 15.83
50x4 2000 4.33 12.42
50x1 500 5.82 21.64
30x16 4800 5.41 24.69
30x4 1200 6.45 26.65
30x1 300 11.70 33.35
10x16 1600 9.70 49.94
10x4 400 17.68 63.53
10x1 100 28.42 90.30

IS rezultaty matyti, kad Julius biblioteka vidutiniS8kai 3.18 karto geriau atpaZino testinius
skai¢ius, nei CMU Sphinx biblioteka. Sie rezultatai sako, kad akustiniy modeliy kiirimas Julius
bibliotekai naudojant HTK jrankj yra Zymiai geriau apraSytas ir be papildomy pastangy galima
pasiekti realiems taikymams priimting tikslumag, kai tuo tarpu CMU Sphinx bibliotekos akustiniy
modeliy kiirimas pagal apraSyma duoda pakankamai prastus rezultatus ir reikia jdéti papildomy
pastangy perskaiiuojant (angl., reestimating) akustinius modelius, kad bty pasiektas geras
atpazinimo tikslumas. Be to $i akustiniy modeliy perskaiciavimo procediira CMU Sphinx bibliotekai
néra pazingsniui aprasyta, kaip tai yra HTK jrankiui.

Taip pat 1§ rezultaty matyti, kad tiek Julius tieck CMU Sphinx atpazinimo tikslumas daug labiau
priklauso kalbétojy skaiciaus, nei nuo duomeny imties ir kuo daugiau kalbétojy, tuo tai labiau tiesa
(4.2.1 pav.). Tai reiskia, kad kiekvienas naujas kalbétojas duoda daug daugiau naudos sistemos
tikslumui, nei ty paciy zodziy iStarty to pacio kalbétojo skai€ius. PavyzdZiui Julius 50x1 akustinio
modelio duomeny imtis yra vos 500 jrasy ir WER 5.8% (Julius modeliams), kai tuo tarpu 50x16
akustinio modelio duomeny imtis 8000 jrasy ir WER 3.5% (Julius modeliams). Tai reiSkia, kad
50x16 modelio apmokymo duomeny imtis 16 karty didesné, nei 50x1, o tikslumas pageré¢jo vos
2.3%. Taigi sudarant apmokymo duomeny rinkinj pravartu didinti kalbétojy skaiciy, o ne ty paciy
zodziy jrasy kalbétojui skai¢iy. Naudojantis §ig taktika galima Zenkliai sumazinti apmokymo trukme
nezymiai prarandant atpazinimo tikslumo, nes testiniy jrasy skaiCius tiesiogiai proporcingas
apmokymo trukmei.
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4.2.1 pav. Atpazinimo biblioteky WER pagal akustinius modelius
Nepaisant to, kad kalbétojy skaiciaus didéjimas Zenkliau mazina WER, nei ty paciy vieno

kalbétojo zodziy jrasy skaicius, jrasy kiekio didéjimas turi tendencija mazinti WER (4.2.2 pav.).
Taciau §i tendencija labiau ryski Julius akustiniams modeliams. Pavyzdziui 30x16 akustinio modelio,
kurio apmokymo duomeny imtis 4800, WER yra 5.4 % (Julius modeliams), kas nezymiai (vos vienu
procentu) nusileidzia 50x4 akustinio modelio su 2000 apmokymo duomeny imtimi WER, kuri yra
4.3% (Julius modeliams).
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4.2.2 pav. Atpazinimo biblioteky WER pagal duomeny imtj
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4.3. Atskiry skaiciy atpaZzinimo tikslumas

Patikrinus, kaip bibliotekos atpazjsta atskirus skai¢ius paaiskéjo, jog Julius akustiniai modeliai
gan gerai atpazjsta daugelj skaiciy testiniuose jrasuose i$skyrus nulj ir tris (4.3.1 lentelé ir 4.3.1 pav.).
Tai gali reiksti, kad apmokymo duomenyse nebuvo pakankama jvairové $iy skaiiy iStarimy, kad
sukurtas modelis pakankamai gerai apibendrinty Siuos skaicius.

4.3.1 lentelé. Julius skaiciy atpazinimo klaida

Vienas Du Trys | Keturi | Penki Sesi | Septyni | Aftuoni| Devyni | Nulis

50x16 1.6 2.0 15.6 32 0.4 1.2 0.8 0.4 2.8 7.3
50x4 24 0.4 18.8 4.0 0.0 32 1.2 0.4 2.0 11.0
50x1 1.2 3.6 20.8 6.0 24 4.0 3.6 0.4 3.2 13.1
30x16 5.2 1.6 19.2 44 0.4 3.6 1.6 0.4 3.2 14.7
30x4 6.8 0.4 29.2 4.4 0.0 4.0 2.0 0.4 32 14.3
30x1 6.8 3.6 43.6 9.6 4.0 4.8 24 0.4 0.8 41.6

10x16 4.0 5.6 252 7.2 8.4 10.4 1.2 0.4 32 31.8
10x4 32.0 4.0 32.8 19.6 4.0 9.6 14.8 1.2 2.8 56.7

10x1 44.8 7.6 40.8 35.2 31.2 14.0 13.6 2.0 12.0 84.1
100
0
80 nulis
e 70 vienas
) du
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f; 50 m— kotUri
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‘g 40 — k
~ penid
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20 vp ynf
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10 devyni
0

50x16  50x4 50x1  30x16  30x4 30x1  10x16  10x4 10x1

Akustiniai modeliai
4.3.1 pav. Julius skaiciy atpazinimo klaida
Kaip matome i§ 4.3.2 lentelés ir 4.3.2 pav., kad CMU Sphinx akustiniai modeliai prasc¢iausiai
atpaZjsta skaicius vienas ir keturi. CMU Sphinx atskiry skai¢iy atpaZinimo klaidos pakankamai

jvairios ir sunku vertinti, kas gal¢jo tai jtakoti, kai tuo tarpu Julius atskiry skai¢iy atpazinime rySkiai
i8siskiria nulis ir trys.
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4.3.2 lentelé. CMU Sphinx skai¢iy atpazinimo klaida

Vienas Du Trys | Keturi | Penki Sefi | Septyni | Aftuoni| Devyni | Nulis
50x16 37.6 3.6 7.6 46.8 1.6 6.8 1.2 1.2 31.6 20.4
50x4 22.8 24 10.4 40.4 0.0 9.2 4.4 2.0 18.0 14.7
50x1 55.2 2.8 19.2 56.0 2.8 10.4 20.8 2.0 31.6 15.5
30x16 58.4 52 15.6 67.6 7.2 14.0 8.8 32 37.6 29.4
30x4 63.2 32 11.6 66.8 6.0 17.6 20.8 6.8 36.0 34.7
30x1 86.4 7.2 17.6 72.8 4.8 24.0 26.8 7.6 46.4 40.0
10x16 85.2 14.4 50.4 90.4 27.2 244 40.0 13.2 87.6 66.9
10x4 96.4 15.2 43.2 87.6 70.8 33.6 85.2 28.8 87.6 87.3
10x1 100.0 58.4 94.0 100.0 98.4 524 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
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Akustiniai modeliai

4.3.2 pav. CMU Sphinx skaic¢iy atpazinimo klaida

4.4. Irenginio jtaka atpaZinimo greiciui

Siame skyriuje pristatomi eksperimentai, kuriais siekta jvertinti skirtingy jrenginiy jtaka
atpazinimo greiciui. Visi jrenginiai buvo testuojami su skirtingais akustiniais modeliais pradedant
10x1 ir baigiant 50x16. Eksperimento rezultatai pateikti 4.4.1 ir 4.4.2 lentelése. Lentelése pateikti
vidutiniai atpaZzinimo laikai vienai jraSo sekundei.

n

z Atpazinimo laikas
pt Iraso ilgis (48)
n

Vidutinis atpazinimo laikas =

Kaip matome i$ rezultaty kuo naujesnis ir galingesnis jrenginio procesorius tuo grei¢iau buvo
atpazinti testiniai jrasai. Geriausi rezultatai buvo pasiekti su iPhone 5, iPhone 5S ir iPad Air
jrenginiais (4.4.1 pav. ir 4.4.2 pav.). Verta paminéti, kad iPhone 58 ir iPad Air jrenginiai yra ne 32, o
64 bity architektiiros ir yra Siai dienai naujausi Apple jrenginiai savo kategorijoje (telefony ir

41



plansetiniy kompiuteriy). Be to iPod Touch 5th nors ir yra naujausias Apple ijrenginys
daugiafunkcinio kiSeninio kompiuterio kategorijoje, taciau jo greitaveika atitinka iPhone 4S, nes jy
procesoriai yra identiski. Taip pat iPad mini, iPad 2th ir iPad 3th greitaveikos labai panasios, nes jy
procesoriai identiski iSskyrus iPad 3th, kurio procesorius truputj modifikuotas, bet taip pat tos pacios
kartos. Dar matome, kad iPod Touch 5th ir iPhone 4S greitaveika yra mazesné, nei iPad mini, iPad
2th ir iPad 3th, ir nors jy lustai yra tos pacios kartos, taciau iPod Touch 5th ir iPhone 4S jrenginiy
procesoriy versijos yra sumazinty pajégumy. Ta pati matome tarp iPhone 5S ir iPad Air, tai leidzia
daryti iSvada, kad tarp iPhone ir iPad jrenginiy su tos pacios kartos lustai visada yra greitaveikos
skirtumas ir iPad jrenginiai visais atvejais veiks grei¢iau, nes jy procesoriai galingesni.

Lyginant iOS jrenginiy greitaveika su asmeniniu Mac mini kompiuteriu matome, kad asmeninis
kompiuteris sugebéjo atpazinti testinius jraSus dvigubai greifiau, nei greiciausias iOS jrenginys —
iPad Air. Julius bibliotekai Mac mini vidutiniSkai buvo greitesnis 2.2 karto, o CMU Sphinx
bibliotekai vidutiniskai 2.7 karto, lyginant su iPad Air. Ta¢iau iPad Air vidutinis atpazinimo laikas 1
sekundei jraSo nuo Mac mini skyrési 14 ms Julius bibliotekai ir 29 ms CMU Sphinx bibliotekai. Toks
nedidelis laiko skirtumas trumpiems keliy sekundziy jraSams nesudaro pastebimo skirtumo
atpazinimo sistemos vartotojui.

4.4.1 lentelé. Julius bibliotekos vidutinis atpazinimo laikas 1 sekundei jraso

50x16 50x4 50x1 30x16 30x4 30x1 10x16 10x4 10x1
iPod Touch 5th 0.123 0.121 0.114 0.121 0.120 0.111 0.121 0.113 0.106
iPhone 4S 0.121 0.121 0.115 0.121 0.120 0.111 0.121 0.114 0.107
iPhone 5 0.066 0.057 0.052 0.055 0.055 0.051 0.055 0.052 0.049
iPhone 5S 0.043 0.042 0.039 0.038 0.037 0.029 0.028 0.026 0.024
iPad mini 0.112 0.108 0.096 0.099 0.098 0.089 0.097 0.091 0.086
iPad 2th 0.096 0.096 0.091 0.096 0.096 0.088 0.096 0.090 0.085
iPad 3th 0.099 0.098 0.093 0.097 0.097 0.089 0.097 0.091 0.086
iPad Air 0.026 0.026 0.024 0.025 0.025 0.023 0.025 0.024 0.022
Mac mini 0.011 0.011 0.010 0.010 0.010 0.010 0.014 0.012 0.011
0.14

" 0.12 \_ ~— v\

-‘g; 0.1 N = == Pod Touch 5th

E’ : W\ —————— iPhone 4S

o 0.08 iPhone 5

o iPhone 5S

_%_: 006 —— w— == Pad mini

° iPad 2th

£ o004 ——— iPad 3th

3 &_ = {Pad Air

z 002 . I e R Mac mini

0

50x16 50x4 50x1 30x16 30x4 30x1 10x16 10x4 10x1

Akustiniai modeliai

4.4.1 pav. Julius bibliotekos atpazinimo greitis
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4.4.2 lentelé. CMU Sphinx bibliotekos vidutinis atpazinimo laikas 1 sekundei jraso

50x16 50x4 50x1 30x16 30x4 30x1 10x16 10x4 10x1
iPod Touch Sth 0.240 0.229 0.218 0.240 0.232 0.195 0.212 0.202 0.185
iPhone 4S 0.233 0.224 0.219 0.239 0.232 0.194 0.211 0.202 0.184
iPhone 5 0.106 0.087 0.082 0.089 0.086 0.074 0.079 0.076 0.071
iPhone 5S 0.088 0.084 0.078 0.078 0.073 0.050 0.048 0.044 0.040
iPad mini 0.209 0.204 0.189 0.206 0.201 0.161 0.173 0.164 0.150
iPad 2th 0.189 0.182 0.174 0.191 0.185 0.156 0.171 0.163 0.150
iPad 3th 0.193 0.184 0.178 0.194 0.189 0.158 0.172 0.163 0.149
iPad Air 0.055 0.052 0.048 0.052 0.050 0.040 0.043 0.041 0.037
Mac mini 0.019 0.018 0.017 0.019 0.018 0.015 0.017 0.016 0.017
0.3
0.25
2]
D == === jPod Touch 5th
g iPhone 4S
B iPhone 5
b iPhone 5S
Y} = = jPad mini
< iPad 2th
% 0.1 / —— iPad 3th
5§_ —— —Pad Air
< \ ------ Mac mini
0.05 —_—/ -,
0

50x4 50x1 30x16 30x4 30x1 10x16 10x4 10x1 50x16

Akustiniai modeliai
4.4.2 pav. CMU Sphinx bibliotekos atpazinimo greitis

Lyginant CMU Sphinx ir Julius biblioteky atpaZinimo greitaveika (4.4.3 pav.) matome, kad
Julius bibliotekos vidutinis atpazinimo laikas vienai sekundei jraso yra beveik dvigubai geresnis, nei
CMU Sphinx bibliotekos. Taciau Sie rezultatai gauti naudojant standartines biblioteky konfigtracijy
reikSmes, kas gali reiksti, kad Julius bibliotekos standartinés reikSmés yra labiau orientuotos j
greitaveika, nei CMU Sphinx, taip pat Julius programinis kodas gali biiti labiau optimizuotas, skirtis
naudojamy metody realizacijos ar pac¢iy metody variacijos. Tod¢l vienareikSmiskai teigti, kad Julius
biblioteka greitesné, nei CMU Sphinx negalima, nes didele jtaka atpazinimo greiciui turi biblioteky
realizacijos. TaCiau, galima teigti, kad su standartine konfigiiracija Julius bibliotekos vidutinis
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atpazinimo laikas jraSo sekundei yra beveik dvigubai geresnis, nei CMU Sphinx bibliotekos su
standartine konfigiiracija.

Atpazinimo laikas 1 sekundei, s

0.3

0.25

0.2
0.15

0.1

W Julius

0.05 m CMU Sphinx

R P N O S
& & S <°
8\ { N Q \
Q°

Jrenginiai

4.4.3 pav. CMU Sphinx ir Julius biblioteky atpazinimo grei¢iy palyginimas 50x16 akustiniam modeliui

4.5. Eksperimenty iSvados

1.

Julius akustiniai modeliai sukurti su HTK 3.18 karto tiksliau atpazjsta naujus dar nematytus
jrasus, nei CMU Sphinx akustiniai modeliai. CMU Sphinx reikia papildomy pastangy
perskaiCiuojant akustinius modelius, kad biity gauti panaSiis rezultatai, tafiau Si
perskaiciavimo procediira néra pazingsniui aprasyta, taip kaip HTK jrankiui.

Atpazinimo tikslumas tiesiogiai proporcingas kalbétojy skaiciui ir ty paciy kalbétojy
pakartotinai iStarti tie patys skaiciai turi labai mazg naudg atpazinimo tikslumui, nes 50x1
akustinio modelio su 500 apmokymo jrasy WER lyginant su 50x4 (2000 apmokymo jrasy,
1500 papildomy iStarimy) akustiniu modeliu skiriasi viso labo 1.5%, o nuo 50x16 (8000
apmokymo jrasy, 7500 papildomy iStarimy) akustinio modelio 2.5%. Kai tuo tarpu 30x1 (300
apmokymo jrasy) nuo 50x1 (500 apmokymo jrasy) skiria 200 apmokymo jrasy, o WER
pokytis 5.9%.

Atpazjstant atskirus skaicius su Julius labai iSsiskiria skaic¢iai nulis ir trys, kuriy atpazinimo
klaidos didZiausios. Sias klaidas galéjo jtakoti nepakankama §iy skai¢iy iStarimo jvairové
apmokymo jrasuose. Tuo tarpu CMU Sphinx biblioteka prasc¢iausiai atpazino skaiius vienas
ir keturi, o skai¢iy atpazinimo klaidos pakankamai iSsibarsciusios, tod¢l sunku vertinti, kas
galéjo jtakoti skaiciy vienas ir keturi prastg atpazinima.

Kiekviena nauja jrenginiy su spartesniais procesoriais karta paspartina atpazinimo greit],
kartais net beveik du kartus ir ateityje galima tikétis, kad 10S jrenginiy atpazinimo greitis bus
vis labiau artimas asmeniniam kompiuteriui, juolab, kad jau dabar trumpiems keliy sekundziy
jraSams atpazinti ar su iPad Air ar su Mac mini sistemos vartotojas neturéty pastebéti
greitaveikos skirtumy.

Lyginant atpazinimo greitaveika Julius pasirodé geriau, nei CMU Sphinx, bet tai gali biiti
susij¢ su standartinémis S$iy biblioteky konfigiiracijomis, Julius programinio kodo
optimizavimu ar implementacijoje naudojamy metody variacijomis. Kadangi abiem
bibliotekoms nebuvo naudoti identiski akustiniai modeliai ir bibliotekos veiké su
standartinémis konfigliracijomis negalima vienareikSmiskai vertinti $iy biblioteky greiciy
skirtumy.
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5. DARBO REZULTATALI IR ISVADOS

1.

Julius biblioteka yra tinkama lietuviy kalbos atpazinimui, kai Zinios Sioje srityje néra dideles,
nes sukurti akustiniai modeliai su HTK (pagal standartinj apraSymg) jau i$ kart duoda maza
WER (geriausiu atveju 3.52%). Be to pati Julius biblioteka su standartine konfigiiracija veikia
greiciau nei CMU Sphinx. Visgi didelis minusas yra tai, kad akustiniy modeliy kiirimas néra
integruotas | Julius ir reikia papildomai naudoti HTK. Dar vienas didelis minusas yra tas, kad
sukurti akustiniai modeliai yra ASCII, o ne UTF-8 koduotés, kas reiskia, kad reikia jsivesti
papildomg konvertavimo sistemg lietuviskiems simboliams.

CMU Sphinx i$ kart turi akustiniy modeliy apmokymo jrankius ir nereikia naudoti dar vienos
trecios Salies bibliotekos. Taciau pagal standartinius aprasymus sukurti akustiniai modeliai
atpazinimo tikslumu net 3.18 karto atsilieka nuo analogisSky Julius akustiniy modeliy kurty su
HTK, kas reiSkia, kad reikia turéti Ziniy, kaip optimizuoti akustiniy modeliy kiirima, nes
gautas WER (geriausiu atveju 12.42%) néra tinkamas realiems taikymams. Tac¢iau CMU
Sphinx palaiko UTF-8 koduotg ir nereikia kurti papildomy konvertavimo mechanizmy.

Tiek Julius tieck CMU Sphinx biblioteky atpazinimo greitaveika yra tinkama realiems mazo
zodyno (10 komandy) pavieniy zodZiy atpazinimo taikymams, o gauti rezultatai (grei¢iausiai
1 sekundé jraso atpazinta per 26ms) leidzia daryti prielaida, kad ir didesniam nei 10 komandy
zodynui greitaveika bus priimtina. Visgi iSlieka klausimas, kur yra Zzodyno dydzio ,,lubos*.
Lyginant Julius ir CMU Sphinx bibliotekas, CMU Sphinx yra labiau patraukli lietuviy kalbos
atpazinimui, nes viename pakete gaunamas zodziy atpazinimo ir apmokymo jrankis
palaikantis UTF-8 koduote. Sj CMU Sphinx paketa kadangi jis yra vientisas daug lengviau
perkelti ant i0S platformos, nei du atskirus Julius ir HTK paketus. Be to CMU Sphinx jau
dabar dalinai palaiko i0S platforma (palaikomas atpazinimas, o apmokymas dar ne), kai tuo
tarpu Julius ir HTK yra skirti asmeniniams kompiuteriams. Apmokymo mechanizmo
perkélimas ant 10S yra svarbus ateities zingsnis norint pasiekti geresniy atpazinimo rezultaty,
nes turint apmokymo modulj iOS platformoje galima adaptuoti turimus akustinius modelius
konkreciam kalbétojui. Tai kad spartéjant jrenginiams vis daugiau skaiciavimy bus
perkeliama ] klienting (jrenginio) dalj leis atsisakyti interneto prieigos, juolab, kad esant
létam internetui failo nusiuntimas ir atsakymo gavimas gali uztrukti Zymiai ilgiau nei pats
signalo apdorojimas.

Kadangi i0S jrenginiai yra mobilis realiuose taikymuose reikéty didel; démesj skirti aplinkos
triukSmy jtakai, nes atpazinimg vykdant prie asmeninio stacionaraus kompiuterio galima gan
lengvai izoliuoti pasalinius triukSmus pvz. uzdarant langg j gatve ar uzsidarant duris, kai tuo
tarpu naudojantis mobiliu jrenginiu pvz. gatvéje pilna aplinkos triuk§my ir pasaliniy Zmoniy
balsy, kas smarkiai jtakoja atpazinimo tikslumg. | S$ig triukSmy problema realiuose
taikymuose turéty biiti skiriama labai daug démesio. Verta paminéti, kad iOS turi integruota
triukSmy slopinimg jraSin¢jant, taciau realus atpazinimo tikslumo pokytis naudojant §j
integruota mechanizmg turi buti nustatytas eksperimentais.

Su kiekviena nauja iOS jrenginiy procesoriy karta pasiekiami vis geresnj atpazinimo greicio
rezultatai, jau dabar iPad Air vieng sekundg¢ jraso vidutiniskai analizuoja vos 25 ms su Julius
biblioteka ir 46 ms su CMU Sphinx biblioteka. Tai reiskia, kad jau dabar su iPad Air trumpus
keliy sekundziy jrasus galime atpazinti realiu laiku ir tam nereikia interneto prieigos ir
serverio. Tas leidzia daryti prielaida, kad vis daugiau uzdaviniy bus sprendziama klientinéje
(irenginio) dalyje, ne iSimtis ir lietuviy kalbos atpazinimas. Taigi sistemos galinCios be
interneto prieigos atpazinti lietuviy kalbg realiu laiku poreikis tik didés, nes nauji jrenginiai
igalins vis didesnio zodyno kalbos atpazinima realiu laiku.
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PRIEDAI

1. CMU SPHINX KONFIGURACINIS FAILAS

# Configuration script for sphinx trainer -*-mode:Perl-*-
SCFG_VERBOSE = 1; # Determines how much goes to the screen.

# These are filled in at configuration time

SCFG_DB_NAME = "sphinx";

# Experiment name, will be used to name model files and log files

SCFG_EXPTNAME = "$CFG DB NAME";

# Directory containing SphinxTrain binaries

SCFG_BASE DIR = "/Users/Jamagas/Documents/Eclipse/LSRE-Tool/Result/Sphinx";
SCFG_SPHINXTRAIN DIR = "/usr/local/lib/sphinxtrain";

$CFG_BIN DIR = "/usr/local/libexec/sphinxtrain";

$CFG_SCRIPT DIR = "/usr/local/lib/sphinxtrain/scripts";

# Audio waveform and feature file information
$CFG_WAVFILES DIR = "$CFG BASE DIR/wav";
$CFG7WAVFILE7EXTENSION = 'wav';

SCFG_WAVFILE TYPE = 'raw'; # one of nist, mswav, raw
$CFG7FEATFILE37DIR = "$CFG7BASE7DIR/feat";
$CFG7FEATFILE7EXTENSION = 'mfc';

$CFG_VECTOR_LENGTH = 13;

# Feature extraction parameters
SCFG_WAVFILE SRATE = 16000.0;

SCFG_NUM FILT = 31; # For wideband speech it's 40, for telephone 8khz reasonable value is 31

SCFG_LO_FILT = 200; # For telephone 8kHz speech value is 200
SCFG_HI FILT = 3500; # For telephone 8kHz speech value is 3500

SCFG_MIN ITERATIONS = 1; # BW Iterate at least this many times

SCFG_MAX ITERATIONS = 10; # BW Don't iterate more than this, somethings likely wrong.

# (none/max) Type of AGC to apply to input files

SCFG_AGC = 'none';

# (current/none) Type of cepstral mean subtraction/normalization
# to apply to input files

SCFG_CMN = 'current';

# (yes/no) Normalize variance of input files to 1.0
$CFG7VARNORM = 'no';

# (yes/no) Train full covariance matrices
$CFG_FULLVAR = 'no';

# (yes/no) Use diagonals only of full covariance matrices for
# Forward-Backward evaluation (recommended if CFG FULLVAR is yes)
$CFG7DIAGFULL = 'no';

# (yes/no) Perform vocal tract length normalization in training. This
# will result in a "normalized" model which requires VTLN to be done

# during decoding as well.

SCFG_VTLN = 'no';

# Starting warp factor for VTLN

$CFG_VTLN_ START = 0.80;

# Ending warp factor for VTLN

$CFG_VTLN END = 1.40;

# Step size of warping factors

$CFG_VTLN STEP = 0.05;

# Directory to write queue manager logs to
SCFG_QMGR DIR = "$CFG BASE DIR/gmanager";
# Directory to write training logs to

$CFG LOG DIR = "$CFG BASE DIR/logdir";

# Directory for re-estimation counts

$CFGiBWACCUM7DIR = "$CFGiBASEiDIR/bwaCCumdir";
# Directory to write model parameter files to
SCFG_MODEL_DIR = "SCFG_BASE DIR/model parameters";

# Directory containing transcripts and control files for
# speaker-adaptive training
$CFG_LIST DIR = "$CFG BASE DIR/etc";

# Decoding variables for MMIE training
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SCFG_LANGUAGEWEIGHT "11.5";

SCFG_BEAMWIDTH = "le-100";

SCFG_WORDBEAM "le-80";

SCFG_LANGUAGEMODEL "$CFG_LIST DIR/$CFG_DB NAME.lm.DMP";
SCFG_WORDPENALTY = "0.2";

# Lattice pruning variables

SCFG_ABEAM = "1e-50";
SCFG_NBEAM = "le-10";
$CFG_PRUNED DENLAT DIR = "$CFG_BASE DIR/pruned denlat";

# MMIE training related variables

$CFG_MMIE = "no";

SCFG_MMIE MAX ITERATIONS = 5;

$CFG_LATTICE DIR = "$CFG BASE DIR/lattice";

SCFG_MMIE TYPE = "rand"; # Valid values are "rand", "best" or "ci"
$CFG_MMIE CONSTE = "3.0";

$CFG_NUMLAT DIR = "$CFG BASE DIR/numlat";

$CFG_DENLAT DIR = "$CFG BASE DIR/denlat";

# Variables used in main training of models

$CFG7DICTIONARY = "$CFG7LISTiDIR/$CFG7DB7NAME.dic";

$CFG_RAWPHONEFILE = "$CFG LIST DIR/$CFG DB NAME.phone";

$CFG_FILLERDICT "$CFG LIST DIR/$CFG DB NAME.filler";
$CFG_LISTOFFILES "$CFG_LIST_DIR/${CFG_DB_NAME} train.fileids";
SCFG_TRANSCRIPTFILE "SCFG_LIST DIR/${CFG_DB NAME} train.transcription”;
SCFG_FEATPARAMS = "$CFG_LIST DIR/feat.params";

# Variables used in characterizing models

SCFG_HMM TYPE = '.cont.'; # Sphinx 4, PocketSphinx
#SCFG_HMM TYPE = '.semi.'; # PocketSphinx
#SCFG_HMM TYPE = '.ptm.'; # PocketSphinx (larger data sets)

if ((SCFG_HMM TYPE ne ".semi.")
and (SCFG_HMM TYPE ne ".ptm.")
and (SCFG_HMM TYPE ne ".cont.")) {
die "Please choose one CFG_HMM TYPE out of '.cont.', '.ptm.',6 or '.semi.',
"currently $CFG_HMM TYPE\n";

}

# This configuration is fastest and best for most acoustic models in
# PocketSphinx and Sphinx-III. See below for Sphinx-IT.
$CFG_STATESPERHMM = 3;

SCFG_SKIPSTATE = 'no';

if ($CFG_HMM TYPE eq '.semi.') {
SCFG_DIRLABEL = 'semi';

# Four stream features for PocketSphinx
SCFG_FEATURE = "s2 4x";

$CFG_NUM_STREAMS = 4;

$CFG_INITIAL_NUM_DENSITIES = 256;

$CFG7FINAL7NUM7DENSITIES = 256;

die "For semi continuous models, the initial and final models have the same density"

if ($CFG_INITIAL NUM DENSITIES != $CFG_FINAL NUM DENSITIES);
} elsif ($CFG _HMM TYPE eq '.ptm.') {
$CFG_DIRLABEL = 'ptm';
# Four stream features for PocketSphinx
$CFG_FEATURE = "s2 4x";

$CFG_NUM STREAMS = 4;
$CFG71NITIALiNUMiDENSITIES = 64;
$CFG_FINAL_NUM_DENSITIES = 64;
die "For phonetically tied models, the initial and final models have the same density"
if ($CFG_INITIAL NUM DENSITIES != $CFG_FINAL NUM DENSITIES);
} elsif (SCFG_HMM TYPE eq '.cont.') {
$CFG7DIRLABEL = 'cont';
# Single stream features - Sphinx 3
$CFG_FEATURE = "ls c d dd";
$CFG_NUM STREAMS = 1;
$CFG71NITIALiNUMiDENSITIES =1;
$CFG_FINAL NUM DENSITIES = 8;
die "The initial has to be less than the final number of densities"
if ($CFG_INITIAL_NUM_DENSITIES > $CFG_FINAL_NUM_DENSITIES);

Number of top gaussians to score a frame. A little bit less accurate computations
make training significantly faster. Uncomment to apply this during the training
For good accuracy make sure you are using the same setting in decoder

o =



In theory this can be different for various training stages. For example 4 for
CI stage and 16 for CD stage

$CFG_CI_TOPN = 4;

$CFG_CD TOPN = 16;

4o e

(yes/no) Train multiple-gaussian context-independent models (useful
for alignment, use 'no' otherwise) in the models created
specifically for forced alignment

$CFG_FALIGN CI MGAU = 'no';

# (yes/no) Train multiple-gaussian context-independent models (useful
# for alignment, use 'no' otherwise)

$CFG_CI_MGAU = 'no';

# Number of tied states (senones) to create in decision-tree clustering
$CFG_N_TIED STATES = 200;

# How many parts to run Forward-Backward estimatinon in

$CFG_NPART = 1;

H S e

# (yes/no) Train a single decision tree for all phones (actually one
# per state) (useful for grapheme-based models, use 'no' otherwise)
$CFG_CROSS_PHONE_TREES = 'no';

# Use force-aligned transcripts (if available) as input to training
$CFG7FORCEDALIGN = 'no';

# Use a specific set of models for force alignment. If not defined,

# context-independent models for the current experiment will be used.
SCFG_FORCE_ALIGN MDEF = "$CFG BASE DIR/model architecture/$CFG_EXPTNAME.falign ci.mdef";
$CFG_FORCE ALIGN MODELDIR = "$CFG MODEL DIR/S$CFG EXPTNAME.falign ci $CFG DIRLABEL";

Use a specific dictionary and filler dictionary for force alignment.
If these are not defined, a dictionary and filler dictionary will be
created from $CFG DICTIONARY and $CFG FILLERDICT, with noise words
removed from the filler dictionary and added to the dictionary (this
is because the force alignment is not very good at inserting them)

ENEE

$CFG_FORCE_ALIGN DICTIONARY
$CFG_FORCE_ALIGN FILLERDICT

"$ST::CFG_BASE DIR/falignout$ST::CFG_EXPTNAME.falign.dict";;
"$ST::CFG_BASE DIR/falignout/$ST::CFG_EXPTNAME.falign.fdict";;

H

Use a particular beam width for force alignment. The wider
(i.e. smaller numerically) the beam, the fewer sentences will be
rejected for bad alignment.
CFG_FORCE ALIGN BEAM = le-60;

v H o W

# Calculate an LDA/MLLT transform?
$CFG_LDA_MLLT = 'no';

# Dimensionality of LDA/MLLT output
$CFG_LDA DIMENSION = 29;

# This is actually just a difference in log space (it doesn't make
# sense otherwise, because different feature parameters have very
# different likelihoods)

$CFG_CONVERGENCE_RATIO =0.1;

# Queue::POSIX for multiple CPUs on a local machine
# Queue::PBS to use a PBS/TORQUE queue
SCFG_QUEUE TYPE = "Queue";

# Name of queue to use for PBS/TORQUE
SCFG_QUEUE NAME = "workqg";

# (yes/no) Build questions for decision tree clustering automatically
SCFG_MAKE QUESTS = "yes";

# If CFG_MAKE QUESTS is yes, questions are written to this file.

# If CFG_MAKE_ QUESTS is no, questions are read from this file.

SCFG_QUESTION_SET = "${CFG_BASE DIR}/model architecture/${CFG_EXPTNAME}.tree questions";
#SCFG_QUESTION SET = "${CFG BASE DIR}/linguistic questions";
SCFG_CP_OPERATION = "${CFG_BASE DIR}/model architecture/${CFG_EXPTNAME} .cpmeanvar";

# Configuration for grapheme-to-phoneme model
$CFG_G2P_MODEL= 'no';

# Configuration script for sphinx decoder
# Variables starting with $DEC CFG refer to decoder specific

# arguments, those starting with $CFG_ refer to trainer arguments,
# some of them also used by the decoder.



SDEC_CFG_VERBOSE = 1; # Determines how much goes to the screen.
# These are filled in at configuration time

# Name of the decoding script to use (psdecode.pl or s3decode.pl, probably)
SDEC_CFG_SCRIPT = 'psdecode.pl';

SDEC_CFG_EXPTNAME "SCFG_EXPTNAME";
SDEC_CFG_JOBNAME = "SCFG_EXPTNAME"." job";

# Models to use.

$DEC_CFG_MODEL NAME = "$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED STATES}";
$DEC_CFG_FEATFILES DIR = "SCFG BASE DIR/feat";
$DEC_CFG_FEATFILE EXTENSION = '.mfc';

$DEC_CFG_VECTOR LENGTH = $CFG VECTOR LENGTH;
$DEC_CFG_AGC = $CFG_AGC;

$DEC_CFG CMN = $CFG_CMN;

$DEC_CFG_VARNORM = $CFG_VARNORM;

SDEC_CFG_QMGR _DIR = "$CFG_BASE DIR/gmanager";

$DEC_CFG_LOG DIR = "$CFG_BASE DIR/logdir";

$DEC_CFG_MODEL _DIR = "$CFG_MODEL DIR";

$DEC_CFG_DICTIONARY = "$CFG BASE DIR/etc/$CFG DB NAME.dic";
$DEC_CFG_FILLERDICT = "SCFG BASE DIR/etc/$CFG DB NAME.filler";
$DEC_CFG_LISTOFFILES = "$CFG_BASE_DIR/etc/${CFG DB NAME} test.fileids";
$DEC_CFG_TRANSCRIPTFILE = "$CFG BASE DIR/etc/${CFG DB NAME} test.transcription";
$DEC_CFG_RESULT DIR = "$CFG BASE DIR/result";

# This variables, used by the decoder, have to be user defined, and
# may affect the decoder output

$DEC_CFG_LANGUAGEMODEL = "$CFG BASE DIR/etc/${CFG DB NAME}.lm.DMP";
$DEC_CFG_LANGUAGEWEIGHT = "10";

$DEC_CFG_BEAMWIDTH = "1e-80";

$DEC_CFG_WORDBEAM = "le-40";

$DEC_CFG_ALIGN = "builtin";

$DEC_CFG_NPART

1; # Define how many pieces to split decode in

# This variable has to be defined, otherwise utils.pl will not load.
$CFG_DONE = 1;

return 1;

2. HTK KONFIGURACINIS FAILAS

TARGETKIND = MFCC 0 D N 7
TARGETRATE = 100000.0
SAVECOMPRESSED = T
SAVEWITHCRC = T
WINDOWSIZE = 250000.0
USEHAMMING = T

PREEMCOEF = 0.97

NUMCHANS = 26

CEPLIFTER = 22

NUMCEPS = 12

3. CSV FAILO PAVYZDYS

Julius,astuoni-101983.wav,1.209375,0.1404749751091003, astuoni, ASTUONI, 1
Julius, keturi-101423.wav,1.059375,0.1225699782371521, keturi, KETURI, 1
Julius, keturi-101424.wav,1.096875,0.1280320286750793, keturi, PENKI, 0
Julius, trys-101124.wav,0.984375,0.112962007522583, trys, TRYS, 1

Julius, trys-101140.wav,0.796875,0.08969098329544067, trys, DU, 0
Julius,trys-101141.wav,0.834375,0.09540897607803345, trys, PENKI, 0

<ol

4. JULIUS FAILU KOREKCIJOS

Libsent/src/anlz/vecin_net.c



218 + jlog ("Error: vecin net:

219 + return 0;
libsent/src/phmm/outprob.c

472 + return FALSE;

vecin get configuration()

function end reached\n");
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