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1. lvadas

Automatinis Snekos atpaZinimas, paprastai agibamas kaip automatinis tarianzo-

dZiy arba sakini (fraziu) vertimas atitinkamu tekstu, yra daugelio mokslinirik inZi-

nieriy sprendziamas uzdavinys. Visos Siuoladdr§nekos atpazinimo sistemos yra grin-
dZiamos pavyzdii atpaZinimo (angl. k. — pattern recognition) teorija [1] ir naudoja Sios
teorijos sukurtus statistinius metodus, kurie remiasi paprastu ir tuo pat metu galingu mo-
kymo i$ pavyzdii principu, kuris Snekos atpaZinimuglghingai buvo taikomas jau nuo
mazdaug 1975dju meu.

Pagal auk&iau mireta princip baigtinis pavyzdzi (mokymo duomeu), t.y., skait-
meninuy Snekos signalirady, iSreikst atitinkamomis poZymi vektoriy (stekejimu) se-
komis, skatius kartu su Zinomomis ir teisingomig jranskripcijomis yra naudojami tam
tikro modelioM apmokymui. \&liau Sis modelis gali liti naudojamas nauj pries tai
Lnematyy)“ iraqy (testin duomem) atpazinimui. Modelis daZniausiai apiinamas tam
tikra strukura ir parametrais, kurie mokymo metu yra derinami taip, kad maksimizuot
tam tikra i3 anksto apilezta optimalumo kriterijl. Snekos atpazinimo atveju Sis kriterijus
daZniausiai yra santykinis ZodgatpaZzinimo tikslumas.

Beveik visose Siuolaikiese, tapusiomis standartu Snekos atpaZinimo sistemose mo-
delisM yra pastptas Markovo modelis (PMM) [2], modeliuojantis séfibiy vektoriy
sela. Pozymi vektoriy modeliavimui esant tam tikram Snekos garsui (fonemai, ZodZiui)
daZniausiai naudojami standartiniai Gauso miSinio tankiai, kurie Zymiai supaprastina mo-
delio mokyma ir naudojina, bei sudaro galimydbjo mokyme naudoti kali Simty valand)
trukmes Snekos duomenistinus efektyviems modeliams sukurti.

Nuo mazdaug 1980iju meu naudojant mokymo i$ pavyzdgiprincipa dirbtiniai
neuroniniai tinklai [3] €kmingai buvo taikomi statistiniams (tame tarpe ir Snekos) pa-
vyzdZiy atpaZinimo uZdaviniams sgsti. Spatiame neuroninj tinkly teorijos vystymesi
atsirado dide’ju skirtingy struktiru, modeli ir mokymo algoritnu ivairové. Cia galima
pamireti Siame straipsnyje nagejamus vienus i$ daZniausiai naudojaatpazinimo ir
klasifikavimo uzdaviniams spsti vadinamuosius tiesioginio sklidimo neuroninius tink-
lus (angl. k. — feedforward neural networks) [3, 4, 5].

Atskirai sakony (izoliuoty) ZodZiy atpaZinimo sistemose, kuriose naudojami PMM,
daZniausiai kiekvienam ZodZiui (iSreikStam poZymaektoriais) yra sudaromas ir apmo-
komas {vertinamas) atskiras modelis. AtpaZinimo metu daroma prielaida, kad neginom
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(pasakyd) Zod atstovaujanti tiriam Snekos poZymiivektoriy seka yra gaunama is PMM.
Skafiuojamos to ZodZio atitikimo kiekvienam modeliui tikims® ir labiausiai tiktinas
modelis identifikuoja Zoid

Skirtingai nuo auk&iau aprasytos sistemos, Siame straipsnyje pateikiama penkiasde-
Simties atskirai sakom(izoliuoty) lietuviy kalbos Zodij atpazinimo sistema, kurioje yra
naudojami tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai apmokomi pagal vadiaiakiaidos
atbulinio sklidimo (angl. k. — error back-propagation) algogtf8, 4, 5]. Nagriejamas
priklausomas nuo ka#iiojo Snekos atpaZzinimas. Pristatomas sukurtos atpazinimo siste-
mos parametrir juy itakos Zodi atpaZinimo tikslumui tyrimas.

2. Atskirai sakomy ZodZiy atpaZzinimo sistemos apraSymas

Snekos atpaZinimo tyrimams atlikti, buvo sumodeliuota 50-ties atskirai spkoaii
atpazinimo sistema, susidedanti i$ 50-ties tiesioginio sklidimo neunotimkly (NT),

kur kiekvienas tinklas atitiko viemZod, paimt iS apibezto 50-ties skirting ZodZi) Zo-

dyno. Visi tinklai tujo vieno@ 1 pav. pavaizduatstruktira. Kaip matome, kiekvienas
tinklas tugjo d igjimu 1, xo, . . ., x4, atitinkarciy igjimo pozymu vektoriaus kompo-
sluoksnio neuronuose buvo panaudota loginio sigmoido (angl. k. — log-sigmoid) aktyva-
cijos (perdavimo) funkcija

1

yzf(v):m,

kur y — neurono igjimas,v — neurono suzadinimo reik&m’

d
V= g Wi Ly,
i=0

oxg =1, x1,x9,...,xq—NeuUronaejimai,wg, wy, . . ., wg —NEUrono atitinkamiejimy
junggiu svoriai. Tokiu ludu sukonstruat tinkly jungfiu svoriai (1 pav. pazyseti simbo-
liais wj; ir wy;) sudae sistemos apmokymo metu derinamus parametrus.

Atliekant sistemos apmokyan kiekvienas tinklas buvo mokomas atpaZinti su juo su-
sijug, Zodi. Kalbant tiksliau, jis buvo mokomas atskirti su juo susijisdi, nuo visy kity

Ljimo Pasléptas I§¢jimo
sluoksnis sluoksnis sluoksnis

1 pav. Tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo (NT) struk.
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a
—> NTl
—> NT2
- Pozymiy Atpazinto Zodzio
I§tarto ZodZio Apdorojimas | vektorius x indeksas i*
signalas s —»  PoZymiy » NT;
i§skyrimas
—> NT50

2 pav. Zod2j atpaZinimo sistemos schema.

ZodZiy. PavyzdZiui, jeigu norime apmokyti tirklatpazinti (atskirti}-taji. Zodyno Zod,
iSreikSt pozymu vektoriumix, tinklo svoriai, vektoriuix esant tinkloigjime, yra de-

Tokiu budu tinklas tarsi buvo mokomaseigne z; aproksimuotigjime esanio zodzio
tikimybe.

Sistemos darbas ZodgatpaZzinimo metu pavaizduotas 2 pav. Matome, kad pirmiau-
siai iStarto ZodZio signalapatekdava apdorojimo ir pozymi iSskyrimo blolg, po kurio
buvo gaunamas Sio signalo pozynviektoriusx (apie pozymi iSskyrima ziur. 4 sk.). Po
to gautas vektorius buvo paduodanjagsu (50-ties) apmokyt tinklu iejimus. Kiekvie-

3. Sistemosapmokymas

Auk&iau aprasSytos ZodgiatpaZinimo sistemos apmokymas susivedsskiry joje pa-
naudot) neuronini tinkly apmokyna. Cia galima priminti, kadi-tas sistemos tinklas
buvo mokomas atskirti su juo susijustaji. Zodi, nuo viay kity apibezto Zodyno Zod#.
Zemiau pateikiamas vieno tokio tinklo apmokymo prasess apradymas.

Tam, kad neuroninis tinklas gl atlikti ZodZiy, iSreik3t) poZzymi vektoriais, atpa-
Zinima (klasifikavina), pries tai reikiaijtinkamai apmokyti. Tinklas apmokomas naudo-
jant mokymo imt. Mokyme su mokytoju mokymo imtis sudaroma i$ poZzymiektoriy
kartu su atitinkamais trokStaiséjimy vektoriais. TrokStamo &imo vektorius nurodo
pozymiy vektoriaus atitikina vienai iS apibeZu klasuy. PavyzdZiui, jeigu-tojo ZodZio
pozymiy vektoriusx; priklausoj-tajai klasei, tai trokStamo &imo vektoriaug; j-tajai
komponentei priskiriamas vienetas, visoms kitoms — nuliai. Mokymo metu, naudojant
mokymo algoritna, tinklas mokosi (neZzinomos) priklausongghtarp pozymi ir atitin-
kamy trokStanu i%&jimu vektoru. Jei tinklas tinkamai apmokytas, jis gali modeliuoti (ne-
Zinomg) funkcija siejarcia poZzymu vektorius su atitinkamais trokStanisejimy vekto-
riais ir tokiu budu gali atlikti nauy (mokyme nenaudg) pozymi vektoriy atpazinina.
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Tegul turimeN skirtingy ZodZu, iStart) po K karty, poZzymiy vektoriy imti,
P={xF}, i=1,2,...N, k=1,2,... K,

kur x¥ — i-tojo Zodyno ZodZidk-tojo iStarimo poZymi vektorius. Tada-tojo sistemos
tinklo mokymo imtis

Mi = {B;E}a

kur imtis P; sudaryta i$ vig galimy poZzymiy vektoriy pomny, kuriy pirmas vektorius yra
i-tojo ZodZiok-tojo iStarimo poZzymi vektorius, o antras — kitgj{tojo) ZodZiok-tojo
iStarimo pozymi vektorius, t.y.,

={(xI'x)}, j#i j=12,... N, k=12,.. K,
imtis 7; sudaryta i$ atitinkamntrokStany i3&jimu vektoriy pow, t.y.,
T, ={(t;,th}, j#i, j=12,... N, k=12,.. K,

kur vektoriust® = [1; 0] nurodo poZymi vektoriaus<” atitikima pirmai klasei, o vekto-
riust® = [0; 1] — vektoriaus<’ atitikima antrai klasei.

NaudOjant suformuatmokymo imi M, i-tas sistemos tinklas buvo mokomas pagal
Levenberg—Marquardt klaidos atbulinio sklidimo algo#@tfs]. Tinklo apmokymo tiks-
lumoivertinimui buvo naudojama vidutenkvadratir klaida, apibeZiama pagal formet

N M

MZZ i ZU y

=1 j=1

Cia N — mokymo imties pozymi vektoriy skacius, M — tinklo iSejimu skacius, z;; —
tinklo j-tojo i%éjimo reiksSne (ejime esant poZzymivektoriuix;), t;; — atitinkama troks-
tamo i&jimo reikdn& (vektoriaust® j-toji komponeng). Mokymo algoritmo veikimas
buvo stabdomas, kal < 0, t.y., kai J reikSme tapdavo maZesnuZ koka nors i$ anksto
parinkia nedideg reikSng 6 (apmokymo tikslumo reiksg).

Visi klaidos atbulinio sklidimo algoritmo variantai grindZziami gradientinio nusilei-
dimo (gradient descent) metodu [3, 4, 5], kur tinklo svoriasngirmiausiai priskiriamos
nedide€s, daZniausiai atsitikt@s reikSnes, po to svoriai yra koreguojami pakigift juos
mazu Zingsniu ta kryptimi, kuria klaida (esantajam pozymi vektoriui)

M
g tn 7 Zn 7

mazja greciausiai. DidZiausio majimo kryptis — neigiamas gradientas

J7)

[\J|’—‘

aJ" (w)

Aw =1 ow '’
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kur n yra maZas teigiamas skais, vadinamas mokymo go#ii. Nauj, (vis geresnj)
svoriy vektoriy seka gaunama pagal iteratyaligoritma, kurn-toje iteracijoje (t.y., esant
n-tajam pozymi vektoriui) imamas svou vektoriusw(n) ir keiCiamas pagal formet

w(n+1) =w(n) + Aw(n).

Esant tam tikromsaygoms svon vektorius konverguoistaska, kuriame klaida yra mi-
nimali.

4. Pozymiy iSskyrimo procedura

Sistemoje (2 pav.) iStarto ZodZio signaddsuvo iSreiSkiamas pozymivektoriumix. Tam
buvo naudojami mel dazni skaks kepstriniai pozymiai (MFCC) [6]. Zemiau pateikia-
mas pozymi vektoriy gavimo procedros apraSymas.

Pirmiausiai kalbos signalas buvo skaidom&adrus (segmentus), kurilgis 25 ms,
0 atstumas tarp gretiinkadwu, vadinamasis kadrzZingsnis, 10 ms. ®liau vykdomas
signalo apdorojimas, kuriame kiekvienam signalo kadrui buvo atliekamas filtravimas

5(n)=s(n)—0,97s(n—1), n=0,1,...,N —1,

(V — signalo kadro atskaitymskatius) ir padauginimas i§ Hammingo lango funkci-
jos [2].

Toliau pagal [6] knygoje pateiktus algoritmus i$ signalo kaduvo skatiuojami
MFCC pozymiai (po 12 pozyrgi kiekvienam kadrui) ir taip gaunami pozymvekto-
riai px = [pr1, P2, - - -, Pr12), KUrk =1,2, ..., K (K —kadny skatius).

PoZymiy vektoriy pix negalima buvo tiesiogiai naudoti neuroninio tinklo moky-
mui, nes § skatius kiekvienam signalui (iStartam ZodZiui) buvo skirtingas ir perne-
lyg didelis, todl naudojantt-vidurkiy klasterizavimo algorit@ [1], jie buvo klasteri-
zuotii, 5 klasterius. Klasterizavimo algoritmas buvo inicializuojamas pradiniais centrais

m; = [mﬂ, mio, ..., mﬂg], paskai:'luotais |§pk pagal formuds:
1 iL
mq;j:z Z pkj (]21,2,...,12),
k=(i—1)L+1

kuri=1,2,...,5,L = K/5 (K — poZzymu vektori) skatius).

Po klasterizavimo algoritmo gawtklastery centraic; = [c1, ¢z, ... ci12] (i =
1,2,...,5) buvo apjungti, viena vektoriy x = [cy, ca,. . ., cs5], Kuris ir buvo naudoja-
mas kaip iStarto ZodZio poZymivektorius.
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5. Eksperimentai

Eksperimentinio tyrimo tikslas buvo iSnageith pateiktos 50-ties atskirai tarian{izo-
liuoty) ZodZu atpaZinimo sistemos (2 pav.), haudaj@s tiesioginio sklidimo neuroni-
nius tinklus, parametritaka ZodZiy atpaZinimo rezultatams.

Kiekvienas sistemos tinklas (1 pav.) &jm'H pasEpto sluoksni neuromy. Tinklo ini-
cializavimo metu jo svoriams buvo priskiriama nedeléKsuota inicializavimo reikSm’
w ir apmokymo tikslumo reikSmé.

Snekos atpazinimo tyrimams atlikti buvo naudojamas atskirai tarigodzi lietuviy
Snekos garsynas, apimantis vieno leatjo (vyro) SnekosgraSus. Kalletojas buvo pa-
teikes 50irady, kur kiekvieraira% sudag 50 atskirai tariamp Zodzy. Tokiu budu garsyne
iS viso buvo 2500 iStagtZodZi.

Atpazinimo sistema buvo realizuota MATLAB programavimo kalba. iMdaZni
skaks pozymi iSskyrimui buvo panaudotas HTK 3.Bt(t p: / / ht k. eng. cam ac.
uk) programy paketas.

Eksperimentinio tyrimo metu buvo nageami tokie sistemos parametrai, kaip tiakl
paskEpto sluoksnio neuranskatius H, svoriy inicializavimo reikSne’w ir apmokymo
tikslumo reikSne 6. Parametragi buvo ketiamas nuo 1 iki 10. Parametraiir § buvo
kei¢iami nuo 0,1 iki 0,00001, kiekvierkara mazinant juos 10 kart Eksperimentai buvo
atlikti su visais galimais & paramety deriniais. Sistemos apmokymui buvo panaudota
15 garsynarady, o jos testavimui — likusieji 3FaSai. Tokiu ludu testavimui is viso buvo
pateikta3s x 50 = 1750 ZodZiy. Kiekvieno eksperimento metu sistemos atpazinimo
tikslumasAT buvo vertinamas pagal formal

T

kur T —teisingai atpazint Zzodziy skatius, N — visy testini Zodzi skatius (misy atveju
N = 1750).

Atlikto eksperimentinio tyrimo rezultatai pateikiami 1 lerdjd. Kaip matome, di-
dZiausias gautas ZodgZiatpazinimo tikslumas (DAT) yra lygus 95,2%, k& = 6,

w = 0,0001ir 8 = 0,1. IS 1a lenteds galime pastefi, kad nepriklausomai nué/
parametro geriausi atpazinimo rezultatai gauti,dkak 0,0001 ir 6 = 0, 1 ir kad para-
metrui H didéjant nuo 1 iki 6, atpaZinimo tikslumas irgi nezymiai €jjd, bet parametrui
H didéjant nuo 7 iki 10, atpazinimo tikslumas turi nediglegndenci mazti.

DAT priklausomyle nuo tinkly apmokymo tikslumd@ pateikiama 1b lenteje. 15 jos
galime pasteéti, kad magjant parametrud, DAT irgi mazeja. Tai galima paaiskinti tuo,
kad mazinan®, tinklu apmokymo tikslumas daja, &l to mokymo proceso metu jie
pradeda pernelyg prisitaikyti prie mokymo duorgénigauna mazesmebejima atpazinti
(klasifikuoti) testinius (mokyme ne naudotus) duomenis.

1c lente€je pateikiama DAT priklausomgbnuo tinkly svoriy inicializavimo reiks-
mésw. IS lenteEs galime pastedti, kad parametras daro didZiausi itaka ZodZiy at-
pazinimo tikslumui. Matome, kad geriausias Zagatpazinimo rezultatas gautas, kai
w = 0,0001. Kai buvo naudojamos kitas reikSnes, gauti blogesni atpazinimo rezul-
tatai.
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1 lenteE. Sistemos ZoddiatpaZinimo tikslumo priklausomgtriuo tinkly paramety
a) pastpto sluoksnio neuranskaciaus H, b) apmokymo tikslumad,
¢) svory inicializavimo reikSnesw; DAT — didZiausias gautas Zodzat-
pazinimo tikslumas, iSreikStas procentais.

a) b) c)

H DAT (%) w 0 0 DAT (%) H w w DAT (%) H 0
1 9394 00001 0,1 01 9520 6 00001 O, 89,77 3 0,000001
2 9429 0,0001 01 0.01 94,34 5 0,0001 0,01 93,94 10 0,00001
3 9469 0,0001 0,1 0001 94,06 10 0,0001 0,001 93,66 2 0,0001
4 94,74 0,0001 0,1 0,0001 94,06 5 0,0001 0,0001 9520 6 01
5 9440 0,0001 0,1 0,00001 9400 7 0,0001 0,00001 9360 10 0,0001
6 9520 00001 01 0000001 9394 7 0,0001 0000001 91,66 6 0,000001
7 9497 0,0001 0,1
8 94,97 10,0001 0,1
9 95,03 0,0001 0,1
10 94,91 10,0001 0,1

6. ISvados

Straipsnyje buvo pateikta 50-ties atskirai sakofzoliuoty) lietuviy kalbos Zodii atpa-
Zinimo sistema, naudojanti tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus. Tirdggmokymas
buvo atliekamas pagal klaidos atbulinio sklidimo algogtilagrirejamas priklausomas
nuo kaltetojo Snekos atpazinimas. Atliktas sukurtos atpazinimo sistemos pauaimetr
ju itakos Zodai atpazinimo tikslumui tyrimas. Eksperimentinio tyrimo rezultatai leidZia
teigti, kad sistema galildi naudojama atskirai sakanzodziy atpazinimui.

Siame darbe $nekos atpazinimo vienetu buvo laikomas Zoghgart tyrimus, reiéy
bandyti pereiti prie Snekos atpazinimo garskiemen, fonemy) lygyje ir modeliuoti
didesnio Zodyno bei daugiau kalioju apimarias Snekos atpaZinimo sistemas.

Literatura

[1] R. Duda, P. HartPattern Classification and Scene Analy$iéley (1973).

[2] L. Rabiner, B.H. Juand;undamentals of Speech Reciigm, Prentice Hall (1993).

[3] S. Haykin,Neural Networks: A Comprehensive FoundatiBrentice Hall (1999).

[4] C.M. Bishop,Neural Networks for Pattern RecogniticBlarendon Press, Oxford (1995).

[5] M. Hagan, H. Demuth, M. Beal@&Jeural Network DesigrPWS Publishing (1996).

[6] S. Young, G. Evermann, D. Kershaw, G. Moore, J. Odell, D. Ollason, D. Povey, V. Valtchev, P. Woodland,
The HTK Book (for HTK Version 3.2Fambridge University Engineering Department (2002).
http://htk.eng. cam ac. uk/ docs/ docs. shtni .

| solated word recognition using neural networks
M. Filipovit

This paper presents the speech redtigm system, designed for regnition of 50 isolated
Lithuanian words. The system is based on feedforward neural networks trained by error back-
propagation algorithm. Speaker dependent speech rémogwas investigated. The article pre-
sents analysis of the developed system parameters influence on the accuracy of wortigecogn
Experimental results showed that proposed system could be used for isolated wordti@togn



