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SAZETAK

Osim $to su definirana opca nacela automatskog prepoznavanja
govora, u ovom su radu razmatrani [JriSILl[)i pre/)oznawmja gOVOI'('I
temeljeni na tradicionalnoj teoriji prepoznavanja uzoraka i strojnom
ucenju u opreci s modelima koji ukljucuju fonetsko-lingvisticke
aspekte. Sredisnje mjesto rada jest opis sistema za prepoznavanje
povezanoga govora, koji modelira procese govorne komunikacije.
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1. UVOD

Za razliku od pokusaja da sc mchanicki govor oponasa razliCitim vrstama
urcdaja, koji datiraju jo§ iz drevnih vremena pa sve do danas (Witten, 1982)
uspjcina rjcScnja sistcma za automatsku analizu i prepoznavanjc govora (APG)
znatno su novija. Naime, znacajan naprcdak u analizi govora postignut je ick
ncposredno prije 11 svjctskog rata (1930-1940) kada jc konstruiran urcdaj za
frekvencijsku analizu glasova koji je u naprcdnijoj verziji nazvan sonograf (Pot-
ter, 1947). Mjcrenja spektra pojedinih glasova i njihovih medusobnih odnosa
omogucila su da godinc 1952. Davis, Biddulph i Balshck u Bcll laboratoriju
razviju prvi stroj za automatsko prcpoznavanjc brojeva (0. . 9). Njihov sc urcdaj
sastojao od spcktralnog analizatora za dva frckvencijska pojasa: ispod i iznad 900
Hz u kojem je bio ugraden sklop za mjcrenje broja prolazaka signala kroz
rcferetnu razinu. Takav nacin mjcrenja predstavljao je ckvivalente centralne
frckvencijc unutar svakog opscga. Dobivenc vrijednosti bile su osi koordinatnog
sustava (poslijc poznat kao dualna formantna ravnina F; -F3 ) koji jc usporcdivan
s ctalonom za svaku pojcdinu rijc¢. Za prepoznatu rije¢ proglasavana jc ona Ciji
je referentni uzorak imao najvecu mjeru korclacijc s nepoznatim. Pocetni uspjesi
bili su inspiracija za dalja istraZivanja. Tako jc ista grupa 1958. godinc razvila
sistem "Audrey”, koji j¢ za analizu upotrcbljavao desct pojasnih filtera i izdvajao
pojcdine maksimume u spcktru koji su bili vremenski uskladivani s referentnim
uzorcima. Znacajna novost u odnosu prcma prvom radu bila jc scgmentacija
govora na fonctske jedinice, koji su predstavljali pojedine tipove glasova. Pos-
totak prcpoznavanja za unaprijcd odredenog govornika i za isti vokabular prak-
ti¢no je bio 100% posto, pa ohrabrenc takvim rezultatom ni¢u mnoge istraZivacke
grupc, kojc Zcle $to prijc konstruirati stroj za automatsko diktiranjc. Mcdutim,
tck kada sc sistematski pocco rjcSavati taj problem, uocena je prava komplcksnost
percepcije i razumijevanja govora koja nijc mogla biti aproksimirana klasi¢cnom
tcorijom prcpoznavanja uzoraka. Tck nakon dvadcsctak godina (Lca, 1980)
napravljen jc komercijalno komplctan sistcm za prcpoznavanjc izolirano iz-
govorcnih rije€i. Sistcm koji je tada ponudila tvrtka "Treshold Technology Incor-
porated” mogao jc prepoznavati do 100 rijeci paZljivo izgovorenih. Najvisc su
razvoju APG-a pridonijcli rczultati projckta SUR ( Spcech Understanding Re-
scarch - istraZivanja o razumijcvanju govora) koji jc voden u sklopu institucijc
(D)ARPA (Dcfence Advanced Rescarch Project Agency) za potrebe americke
vojskc i NATO-pakta srcdinom osamdcsctih godina. U tom razdoblju (sl. 1)
intcnzivno je proudavan lingvisticki modcl prepoznavanja govora koji ukljucuje
vi§c razina govornc komunikacijc (fonctsku, Icksi¢ku, scmanticku). Konkretni
rcalizirani laboratorijski sistcmi SDC, HWIM, HEARSAY-II i HARPY bili su
namijcnjeni za prepoznavanjc povezanoga govora, ncovisno o govorniku i mogli
su voditi spccijalizirani dijalog s opcratorom.
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sl. 1 Povijesni pregled razvoja sistema za APG
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Sistcmi za prepoznavanjc (scgmentaciju) govora koji bi omogucavali slobod-
no diktiranjc jo§ nisu napravljeni. U posljednjem desctlje€u mnogo sc ulaZc u
koncepciju tzv. neuronskih mreZa i strojnog uCcnja. Objavljeni rczultati ve¢
potvrduju uspjc$nost prcpoznavanja i nckoliko tisuca rije¢i za unaprijed
pripremljcnog govornika. Danadnji "statc of the art” u domeni APG jc poopCeni
HMM (Hidden Markov Modcl) model prepoznavanja, kojim sc uspje$no moze
prepoznavati i vi§c desctaka tisuca (izoliranih) rijeci za unaprijed pripremljcnog
govornika. Prvi takav komcrcijalni sistem prcdstavila jc amcricka tvrtka
"Apricot", na II Evropskoj konfcrenciji o govornoj komunikaciji i tehnologiji u
Parisu rujna 1989.

Obrada govora na raCunalu u nas jc tek u zacetku. Prema prezentiranim
radovima (ROJP III-1985, ROLP IV-1988) istraZivanja su u domcni analizc
paramctara obiljcZja signala i primjene tradicionalnih tchnika klasificiranja
uzoraka. OpscZnija istraZivanja scgmentacijc povezanoga govora s ukljucivanjem
lingvisti¢kog aspckta u obradu signala do sada nisu objavljcna. Publicirani radovi
uglavnom sc bavc prepoznavanjcm izoliranih rijedi za unaprijed pripremljenog
govornika (najc3ce brojeve 0 - 9). Svrha jec ovog rada prikazati globalna naccla
prcpoznavanja govora, klasifikaciju sistema za APG tc da predloZi model
automatske segmentacije govora koja zahvaca lingvisticke clemente govorne
komunikacijc.

2. PRISTUPI U RIESAVANJU PROBLEMA APG

Prvi sistemi za APG vjcrno su slijedili op€u shemu prepoznavanja uzoraka
prikazanu na donjoj slici.

sl. 2-1 Konccpcija strojnog prepoznavanja uzoraka
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Pojavc iz fizikalnog svijcta pobuduju ulaznc scnzorc koji okolni svijct svode
na ncku mjcrljivu veliCinu kodiranu na odgovarajuci nacin. Nakon toga, iz
mnoS$tva dobivenih kodova odabiru sc samo oni koji prema definiranom kriteriju
imaju najvccu informativnost. Odabranc i transformiranc prezcntacijske kodove
nazivamo paramctri obiljcZja (engl. fcaturcs). Redukcija promatranih
paramctara izuzctno jc vazna jer procesna moc postoje€ih raunala uglavnom nije
dovoljnaza obradusvih izmjcrenih velicina dobivenih s ulaznih senzora. Takodcr,
paZljivim odabirom paramctara obiljcZja pojcdnostavljujc sc klasifikacijski pos-
tupak i povccava njegova tocnost. lduca je faza klasifikacija (prcpoznavanic)
uzoraka precma dcfiniranim pravilima. Primijenimo li opisanu shemu na scgmen-
taciju (prepoznavanjc) govora, tada jc lako zakljuciti da je ulazni scnzor A
zapravo mikrofon, dok odabir paramctara Cini vrsta primijenjence analize izvor-
nog signala (analiza formanata, analiza F0, cnergija itd). Kao i kod opéeg modcla
govorni scgmenti mogu sc klasificirati prema beskonaéno mnogo kriterija,
spomcnimo ncke: podjcla po periodicnosti valnog oblika (vokalizirani -
ncvokalizirani), podjcla prema iznosu cnergije, podjcla prema visini FO, poloZaju
formanata itd. Dalje ovisno o duZini glasovnog scgmenta moZemo govoriti o
prepoznavanju izolirano izgovorenih rijcci ili 0o prepoznavanju povczanog
govora. Daklc, prepoznavanje uzoraka moZemo shvatiti kao dvostruku transfor-
maciju (Gonzalez, 1978) skupa uzoraka P na rcducirani skup paramctara
obiljczja F, nad kojim sc¢ primjcnjujc ncki od postupaka iz skupa postupaka
klasificiranja C:

P> F->C (21

Strukturc uzoraka i paramctara obiljcZja obi¢no sc predstavljaju kao lincarnc
kombinacijc nckih funkcija, dok je procces klasificiranja zapravo traZenje najbolje
aproksimacijc referentne lincarne kombinacije, koja predstavlja odredenu klasu,
s ulaznom lincarnom kombinacijom, koja opisujc paramctar obiljczja. Da bi sc
preciznije odredila transformacija (2-1), nuzno je definirati vektorski prostor i
kritcrij mjerc slicnosti odnosno pripadnosti nckoj klasi, specificiranjem
mctrickog prostora (Kurcpa, 1982), (Patrick, 1972).

DEF 2 - 1 Mctricki prostor

Ureden par (X, d) ncpraznog skupa X i funkcijc d: X x X - R naziva sc
mctricki prostor, a funkciju d zovemo razdaljinska funkcija ili metrika ako vrijedi:

1.d(x,y) >0zasvcx,y €X;

2.d(x,y)=0 e x=y

3.dx, y)=d(y,x) zasvc x,y € X;

4.d(x,y) < d(x,7) + d(z,y),7asvcX,y, 7 € X;

Vrijednost d(x, y) nazivamo razdaljinom x i y.

Nazalost, klasi¢na shcma prcpoznavanja uzoraka primjenjiva je samo na
veoma ogranicenc sisteme za APG (vokabular do nckoliko desctaka rijeci, pazljiv
nacin izgovora itd) zbog visc razloga npr:

a) Varijabilnostizgovora : Nacin izgovora (dinamika, tcmpo, naglasak, dczor-
ganizacija na kraju izriaja itd) ncposrcdno djcluje na snimljeni oblik signala. Na



M. Sta  nkovi¢: Awwomarsko prepoznavanje govora

primjcr, rije¢ "zdravo” izgovorcna kao pozdrav pri ncformalnom susrctu ¢esto je
toliko izobli¢cna da zadnja dva glasa prakti¢no nisu niti izgovoreni (! ), bez obzira
nato$to ih percipiramo (zahvaljujudi pragmatickoj redundanciji jezika). Podemo
li od pretpostavke da sc automatsko prepoznavanjc izvodi iskljucivo na osnovi
fiziCkog signala, jasno jc da ncma niti tcorctske mogucnosti da sc dctektiraju svi
glasovi unutar rije€i, jer niti nc postojc.

b) Problem koartikulacije: Zbog mchanicke inercije i drugih psiho-fizioloskih
ograniccnja svaki sc glas izgovara u odnosu prema prethodnim glasovima i onim
kojislijede. To znacida jc, uslijed razlicitih pocetnih uvjeta izgovora, svaki foncm
na odrcdeni nac¢in modificiran okolinom. Prijelazi od jednog glasa na drugi
kontaminirani su, tako da se nc moZc to¢no odrediti granica medu glasovima,
necgo sc moZe govoriti sSamo o mjestu na kojem prevladava jedan od glasova.

¢) Varijabilnost govornika: Ovdjc postoji problem da svaki govornik ima
specifitne govorne osobine koje moZemo izraziti npr. kao srcednji period FO,
prosjcni poloZaj formanata za pojcdine glasove itd. Medutim, problem nastaje
kada sc paramectri opisa rcalizacijc pojcdinih foncma jednoga govornika bolje
podudaraju sa razli¢itim glasovima drugoga govornika, ¢ime je npr. foncm "m”"
jednog govornika uvijek slicniji fonecmu "n" drugog itd.

a) Vcli¢inavokabulara : Povecanjem broja rijeci naglo sc povecava brojslicnih
rijeci, $to unosi nove zahtjeve za dcfiniranje veceg broja clemenata koji sc
klasificiraju.

¢) Tchnic¢ka ograni¢enja: Bududi da sc modcli automatskog prcpoznavanja
govora rcaliziraju rcalnim urcdajima, uvijck je prisutan problem osjctljivosti
pretpojacala, rezolucije digitalizacijc signala itd. Zbog togasc npr. uvode dodatna
ograni¢cnja za uspjcSnost precpoznavanja govora: smanjena buka okoline, fiksno
rastojanjc mikrofona od usta itd. Jedno od kljucnih ograni¢cnja vezano za cfikas-
nost modcla jest i arhitcktura i procesna snaga raCunala Koja, prcma proccnama
vodedih laboratirija (Kohonen, 1988), mora biti barcm 10. 000 MIPS-a (1 MIPS
= milijun instrukcija u sckundi).

Dabisc rijeSili ti problemi, u sklopu ARPA SUR projckta razvijena je koncepcija
7a APG, koja clikasnost prepoznavanja (postotak gresaka, relativna ncosjetljivost na
nadin izgovora i govornika itd) postiZc ukljuCivanjem razliCitih razina govornc
komunikacijc. Sumarna konceptualna shema prikazana je na slici 2-2.

Prema predloZenoj koncepciji, za prepoznavanje nije dominantna informacija
o fizickoj karakteristici govornog signala, ncgo naknadna simbolicka obrada koja
sc realizira u procesu "razumijevanja”. Nakon fiziCko-akusticke analize formiraju
sc liste-kandidati, koji predstavljaju ulaz za sintaksicku razinu. Na 10j sc razini
propustaju onc kombinacijc koje zadovoljavaju sintaksna pravila, a potom sluZc
kao paramctri scmantitke i pragmatske analize. Prema predloZzenom modelu
udio klasi¢nog prepoznavanja (na osnovi fizikalne prirodc signala i definiranih
razdaljinskih funkcija) samo je 20-40%, dok sc greske na toj razini korigiraju
lingvistickom obradom. Mcdutim, ovdjc nastajc problem modcliranja prirodnog
jezika (sintaksc, scmantike i pragmatike) za koji i danas postoji tck gruba aprok-
simacija. Takva ogranicenja (kompleksnost proccsa) uvjctuju vezivanjc sintaksc
za ncko uZc podrudje govornog diskursa, uglavnom za problemske situacije
(kupovina, putovanijc itd) o ¢emu Ce poslije biti viSe rijedi.



sl. 2-2 Proccesi ukljuCeni u prepoznavanju i "razumijevanju” govora
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U posljednih desctak godina sve je vise radova koji APG pokuSavaju rijesiti
modclom strojnog u¢enja (Kohonen, 1988) (Stamcnkovi¢, 1988) (McClcland,
1988) Idcja od koje sc ovdjc polazi jest da nijc potrebno cksplicitno znanjc
(unaprijed definirani algoritam) o nacinu klasificiranja, ncgo da sc ckvivalentno
znanjc moZc "nauciti" na osnovi primjera i odgovora. Znanjc kojc¢ dobiveno na
taj nac¢in moZc biti cksplicitno (induktivno uéenje) ili implicitno (ucenjc s
pomocu koncktivnih modcla). U slu¢aju cksplicitnog znanja mogudce jc ncpos-
redno ustanoviti koja su pravila uzeta kao distinktivno obiljcZje, dok kod implicit-
nog uccnja to nije mogudc.

Opisanc globalnc pristupc rcalizaciji sistcma APG moZcmo prikazati na
sljedcci nacin:

PRISTUP RJESAVANJU PROBLEMA APG

sl. 2-3 Pristupi u rjcSavanju APG

Dakilc, razlikujemo sistcme za APG koji nc uklju€uju fonctsko-lingvistiCko
znanjc (inZenjersko- tchnicki pristup) i onc koji ga ukljucuju.

Radi usporedbe performansi sistcma za APG, dcefinirano je nckoliko klasa
prepoznavanija u ovisnosti o nacinu izgovora:

a) povezani govor (continuous spcech) jest normalan nadin izgovaranja rijeci
(bez umjetnih pauzi)

b) izgovor po grupama rijeci (conneccted words) jest takav nacin izgovora gdje
s¢ pojedine grupc rijeci izgovaraju bez razmaka, ali je razmak izmjedu grupa cca
200-300 ms.

C) izolirane rijeci (isolated words) jest nadin izgovora gdjc jc pauza izmcdu
uzastopnih rijeci cca 200- 300 ms.

Dodatni kriterij za sva tri nacina izgovora ukljulujc govornika, ;. je li sistem
ncovisan (speaker independent) ili ovisan (spcaker dependent) o njemu. Sistemi
za APG koji su ovisni 0 govorniku zahtijevaju da se govornik unaprijed pripremi,
1j. da svaki govoruik prijc procesa prepoznavanja snimi svojc referentne uzorke
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(paramctre) glasova, rijeci ili rcCenica. Naj¢ed¢i parametri koji sluZe kao zajed-
nic¢ki elementi distinktivnih obiljeZja opisani su u idu¢em poglavlju.

3. PARAMETRI OBILJIEZJA GOVORNOG SIGNALA

Nakon digitalizacije govora, slijede¢i postupak prcma segmentaciji jest
dcfiniranje pojedinih kvantitativnih i kvalitativaih svojstava signala na osnovi
kojih se on analizira. Odabrana svojstva koja ulaze u metriku analize nazivamo
parametri obiljeZja govornogsignala. O vrsti analize, ovisit ¢e i izbor parametara.
Za ve€inu analiza iskustveno se uvode sljedeci paramctri i njihove kombinacije:

a) kratkovrcmenska energija

b) broj prolaza kroz nulu

C) trenutni spektar signala

d) pcriod osnovnog tona

€) koeficijenti linearanc predikcijc govora

1ZNOSOM NJCgovC cnerglje:

E =7 x(n)? .. (3-1)

n

Medutim, totalna energija izgovorene rijc¢i nije informativna, jer razlicite
rijei mogu imati pribliZno istu energiju (npr. osamdcset i udaljenost) a ukupna
cnergija iste rijeci u mnogome ovisi 0 nacinu izgovora (tcmpo, dinamika, akcent).
Zbog toga sc uvodi kratkovremenska cnergija koja opisuje encrgetsku razinu
scgmenta unutar rijeci za N uzoraka:

N-1 )
—— ¥ [w(m) x(n-m)] ... (3-2)

m=0

E(n) =

gdc je w(m) funkcija kojom sc pondcriraju pojedini uzorci i u literaturi se naziva
prozor. Naj¢e3ce se upotrcbljava tzv. pravokutni prozor:

(m) = 1 za O0O=m= N-1
wiml = 0 inace -ee (3-3)

Iznos E(n) predstavlja srcdnju cnergiju signala po uzorku poslednjih N
uzoraka do x(n). Izraz 3-2 prcnagladava vokaliziranc glasovne scgmentc u odnosu
prcema tiSim govornim intervalima, pa sc u praksi ¢esto koristi ncsto izmijenjena
dcfinicija kratkovremenske cnergije, tj:
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N-1
E(n) = —— ¥ |x(m) x(n-m) ... (3-3)
m=0

Poscbnu pozoronost treba obratiti na $irinu prozora w(m) (1j. na njegovo
trajanje). Ako je N veée, tada je zahvaéeno visc uzoraka, pa sc izraz 3-2 pribliZava
izrazu 3-1. Medutim, uzme li se premalo uzoraka, funkcija E(n) postaje sve
sli¢nija izvornom signalu x(n) (po apsolutnim iznosima). EfektSirine vremenskog
prozora na izgled funkcije kratkovremenske energije ilustriran jc na slici 3-1
("kako ste vi").

0.1 kako ste vi

(s)

=)

T ETTE
—-itilko Ste vi

1 B2 B3 b4 a5 b6 [ 20

sl. 3-1 Utjecaj $irine vremenskog prozora na oblik funkcije E(n) : a) PCM b)
N=10c¢) N=100 d) N=1000

Prema preporukama (Lea, 1980), (Schafcr, 1979) najprihvaltljivija Sirina
prozora je oko At=10 ms, 1j broj uzoraka za koje se izraunava srednja cncrgija:

N =0.01 [s] ° Fu [Hz] (3-5)
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Broj prolaza signala kroz nulu predstavlja prvu ocjenu o opcoj frekvencijskoj
prirodi signala. Naime, uzmemo li da jc signal predstavljen nckom sinusnom
(kosinusnom) funkcijom, tada je lako uspostaviti vezu izmedu broja prolaza kroz
nulu N i frckvencije :

(0.1 sat tiho zvoni
2048
1229 I

40—t T e T e
=410
-1228

BB P 1) 1 S R LTy e

|

- <1
080" ¥ B4 (W - S ' W) T P

1: 0.9 LC1WU-sat tiho zvoni
503 ,——
402

302
201
10 —w

08.0 0.2 8.4 l

sl. 3-2 Vc(i iznos broja prolaza kroz nulu ukazujc na ncvokaliziranc glasove
b) N=10c) N=100 d) N=1000

FFunkciju jednog prolaza kroz nulu moZemo definirati na sljedeci nalin:

. _ 1 za sign(x(n)) # sign(x(n-1}}
N (n) = .
z 0 inace ... (3-7)

Analogno izrazima (3-2) i (3-4) promatramo odrcdeni vremenskl scgment
izraZen brojem uzoraka N :

N-1
2C(n) = V¥ wim) Nz(n—m) ... (3-8}

m=0
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Izraz (3-8) primijenjen na govorni signal implicitno upozorava na glasovc Cija
je energija koncentrirana u viSim dijelovima spektra (iznad 2-3 KHz) npr. s, ¢, €,
§ itd. Na slici 3-2 ("sat tiho zvoni") jasno sc izdvajaju scgmenti frikativa (h) i
sibilanata (s, z).

Jedan od najvaZnijih paramctara govornog scgmenta jest njcgova frckven-
cijska karakteristika (spcktar). Prijclaz iz vricmenske domenc u frekvencijsku
najéesce sc ostvaruje s pomocu diskretne Fouricove transformacije :

m-—+ 00
X(e?®) = ¥ win-m) x(m) e~

m=-00

Jwm (3-9)

Indcks n odgovara posljednjoj digitaliziranoj vrijednosti signala. Funkcija
vremenskog prozora w(i) najéesce nijc pravokutnog oblika. ncgo su u upotrebi
tzv. Hamminog (3-10) ili Hanningov (3-11) prozor (Proakis, 1983):

{ 0.54-0.46 cos(2mm/N) za 0 = N-1
wim) =
0 inace ... (3-10)
0.5 (1-cos(2mm/N)) za 0O = N-1
wim) =
0 inace ... (3-11)

Pravokutni prozor nc upotrebljava sc iz razloga jer uvodi dodatne lokalne
maksimume u spcktru zbog karaktcristi¢nog frckvencijskog odziva na pravokutni
puls. Izistih razloga kao i kod funkcijc totalnc cnergije signala (izraz 3-1), u praksi
nijc od intcresa ukupni spektar signala, negi njegova raspodijcla u pojedinim
vremenskim intervalima. Zato sc 3-9 zapisujc u izmijenjenom lokaliziranom
obliku:

N-1
X(k) = ¥ x(me ?2™™N  x=0,1,...,N-1 ... (3-12)
m=0
N-1
x(m) = - F x(k)e#HMN n=0,1,.. N1 L. (3-13)
k=0

Izraz. 3-12 predstavlja Fouricovu transformaciju, gdje je X(k) amplituda
spcktra na frekvenciji (=2rkm/N. Izraz 3-13 jest inverzna Fouricova transfor-
macija. Naj¢esce sc uzima da je N potencija broja 2, ¢ime se (3-12) i (3-13) mogu
programski rcalizirati kao FFT algoritmi (Papamichalis, 1987). Klasi¢na uska i
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Siroka sonografska analiza se s pomoc¢u FFT transformacije realizira izborom
adckvatnog broja N (to¢aka) FFT analize i trajanja govornog segmenta (At).

o

I
L ]

sl. 3-3 FFT sonogoramski prikaz a) PCM signal b) N=32, At=3, 2 ms ¢)
N=128, At=25, 6 ms.

Na slici 3-3 prikazana je FFT analiza rije¢i "programirati” pri b) N=128 i c)
N=32 i upotrebom Hammingova prozora.

Osim FFT analize, za sonogramski prikaz csto se upotrebljavaju i FIR (Finitc
Impulse Response) filtri, koji se mogu specificirati kao filtri propusnici opsega,
niskopropusni ili visokopropusni filtri.

Pcriod osnovnog tona (engl. Pitch pcriod) predstavlja periodu harmonijskog,
tona koji nastajc izgovaranjcm vokaliziranih glasova. Cesto se obiljcZava i kao FO
(u smislu O-tog formanta) tc predstavlja znacajni prozodijski parametar govora.
Nazalost, precizno ustanovljavanjc FO u opécm slu¢aju nije moguce zbog obcz-
vuCavanja na pojcdinim prijelazima glasova ili pri kraju izgovora, pa su razvijeni
mnogi algoritmi (Schafer, 1979), (Stamenkovi€ i Bakran, 1989) koji sa vise ili
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manjc uspjcha dectcktiraju stvarni iznos FO. U ovom radu upotrijebljen je nesto
izmijecnjen AUTOC algoritam koji s¢ temlji na centralnom ogranidenju signala i
funkciji autokorclacije (ACF - Autocorrclation Function). Centralno ogranicenje
signala jest linearna transformaca digitaliziranog signala i svrha joj jc razbiti for-
mantnu strukturu glasa tc istodobno zadrZati informaciju o pcriodi¢nosti.
Matcmaticka formulacija centralnog ograni¢enja dana je izrazom (3-14).

s(n) - C za s(n) < C
s(n) + C za s(n) =2 C ... (3-14)

0 inace

Digitaliziran uzorak s(n) nakon ccntralnog ogranitenja poprima vrijednost
y(s(n)). Prag odsijccanja Ciznosi 0. 0-0. 7 maksimalne amplitudc signala unutar
scgmenta od N/3 uzoraka. Nakon primjcne izraza (3 <« 14) izrafunava sc
autokorclacija :

N-1
R(k) =} y(n) y(n+k), k=0,1,...,K ... (3-15)
n=0

Autokorclacija pcriodi¢nog (vokaliziranog) signala imat ¢c izrazite mak-
simumc, koji ¢c sc ponavljati pcriodom izvornog signala i upravo ¢c predstavljati
period osnovnog toga T, odnosno FO = 1/T. Ncvokalizirani scgementi davat ¢
autokorclacijsku funkciju bez naglasenih maksimuma, tj. amplituda ¢ée gotovo
uvijek bit ispod vrijednosti C R(0), gdjc je C konstanta oko 0. 3. Zna¢i, period
osnovnog tona odreden je prvim indcksom k koji oznacava prvi lokalni mak-
simum takav da je R(k)C > R(0). Broj uzoraka N prcdstavlja Sirinu
autokorcelacije i njegov izbor ovisi o donjoj frckvenciji F0, koja se Zcli analizirati.
Radi univerzalnije primjenc, Ecsto sc uzima segment trajanja cca 30 ms (FO=33.
3 Hz), Sto znaci da pri fekvenciji uzorkovanja od 10 KHz broj uzoraka N treba
biti 300. Nakon izraCunavanja autokorclacije svih uzoraka, pristupa sc korckciji
laZnih vrijednosti u toku viScstrukih postupaka gladcnja (engl. smoothing), prov-
jere kontckstnih i drugih poznatih uvjcta vezanih za prirodu FO.

U posljednjih desctak godina sve sc viSc upotrebljava tzv. LPC analiza govora
(Lincar Prediction Codc), koja je izvorno motivirana rjesavanjem problcma
komprimiranog telekomunikacijskog prijcnosa digitalizirnoga govora. Daljnom
matematickom razradom LPC modcla otkrivena jc ncposredna veza izmedu
tradicionalnih formantnih frekvencija te vrijednosti i broja tzv. paramctara LPC
analize ¢imc LPC lagano potiskujc tradicionalnu sonografsku analizu. Sudtinu
LPC analize Cini izraCunavanje kocficijenata predikcije a(j) (osnovnih LPC
paramctara) :
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—

sl. 3-4 a) PCM signal "lingvistika" b) FQ

s(n) =
j

a(j) s(n-j) ... (3-16)

"M E

1

Na osnovi k posljednjih uzoraka i s pomocCu kocficijenata predikcije
izratunava sc n-ti uzorak s(n). Primjenom Z-transformacijc (Rabincr ct al., 1978)
izraz (3-16) prijclazi u:

H(Z) = ... (3-17)

1 -Ya(j)z*
j=1

W~ s

Uvrstimo li u brojnik konstantno poja¢anja A, izraz (3-17) ¢c predstavljat ¢c
vremenski promjenjliv filtar, ¢iji frekvencijski odziv moZemo interpretirati kao
prijenosnu funkciju vokalnog trakta. Algoritmom transformiranja kocficijenata
predikcije (Witten, 1982) u tzv. kocficijente reflcksije neposredno sc izra¢unava
formantna karaktcristika signala. Minimalni broj potrcbnih LPC paramctara za
specifikaciju n formanata iznosi 2n+1.
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4. MODELI PREPOZNAVANIA GOVORA

Razliciti pristupi rjcsavanju problema APG uvjctovali su razradu mnogobroj-
nih modcla analize i prepoznavanja govora. U ovom poglavlju prikazani su
reprezentativni modeli veé prihvaéene kategorijazcije pristupa prepoznavanju
govora.

4. 1 InZenjersko-tehni¢ki modeli

InZinjersko-tchni¢ki modeli sistema za APG trctiraju uzorke govornog sig-
nala kao objckic u nckom prostoru klasifikacije bcz fizikalne interpretacije
njihova znacenja. Opéenito, problem sc postavlja u definiranju funkcije (krivulje)
diskriminacijc medu klasama objckata

sl. 4. 1-1 Jednostavna diskriminacijska funkcija za dvijc klasc uzoraka

Prctpostavimo da postoje samo dvije klasc objckata (wq i wy ) kao $to je
prikazano naslici 4. 1-1. Neka je dana jednadZba linijc koja razdvaja wy i ws :

d(x) =w x +wWw_x_ +w =0 ... (4.1-1)
1 71 2 T2 3

Ornakc wj, wy i w3 jesu parametri, X; i X koordinate variabli dok d(x)
skrac¢eno predstavlja udaljenost d(xy, x; ). Sa slike 4. 1-1 vidi se da ¢c svaki uzorak
x (predstavljen koordinatama x; i x ) iz klasc w; nakon uvrstavanja u 4. 1-1
rezultirati pozitivnu vrijednst d(x). Isto tako, uzorci iz klase wj Ic7e na negativnoj
strani od dcmarkacijske linijc, tako da nakon uvr$tavanja tih uzoraka d(x) postajc
ncgativno. Dakle, na osnovi predznaka od d(x) dobivamo pravilo za pripadnost
klasama, pa kaZzemo da uzorak x pripada klasi w ako d(x) > 0 odnosno pripada
Klasi w, ako d(x) < 0. Za uzorke koji leze na demarkacijskoj liniji vrijednost
d(x)=0. Ovaj trivijalni primjcr klasifikacije moZemo ilustrirati usporcdbom dvaju
vokala, npr. "a" i "¢" u ravnini F; -F5 , §to jc prikazano na slici 4. 1-2.
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¥ F, [kHz]
8.3 1 1.3 2

sl. 4. 1-2 Razdvajanjc vokala "A" i "E" (mu8ki govornik).

Vrijednosti formanata dobiveni su FFT transformacijom (256 tocaka, us-
rcdnjenih na Sirinu spektra od 340 Hz, Hammingov prozor) manualno scgmen-
tiranih odsjeCaka vokala digitaliziranih s 12 bita pri frckvenciji uzorkovanja 10
kHz.

Dcfiniranjc globalnc diskrimijske funkcije za M klasa (opcenit slucaj) izvodi
sc s pomoc¢u parcijalnih funkcija

dq (x), d3 (X), ..., d (x) s osobinom da ako uzorak x pripada klasi w; tada:

d (x)>dj(x), j=1,2,..,M, JE ... (4.1-2)

Qdluka o pripadnosti nckoj klasi donosi se na osnovi zadovoljcnja parcijalnih
uvjcta klasifikacijc. Uzorak sc tada dodjcljujc klasi ¢ija diskriminacijska funkcija
ima najvcCu numericku vrijednost. Granica izmjedu dviju klasa w; i w,, tada je
dana sa:

dx(X) - dj(x) =0 . (4.1-3)

Opisani nacin klasifikacije (prepoznavanja) u litcraturi poznat jc kao
klasifikacija na osnovi odluke ("dccision- thcoretic approach”). Drugi model
predstavlja tzv. sintaksi¢ko prepoznavanjc uzoraka ("syntactic approach”), gdjc
je funkcija udaljenosti nadomjcStena formalnom gramatikom, dok su objckti
predstavljeni nizovima znakova koji Cine jezik klasc (Gonzalezi Thomson, 1978).
Daklc, objckt pripada klasi ako jc njegova nizovna interpretacija unutar jezika.
Dectaljnijc o formalizmu gencrativne gramatike bit ¢c objasnjeni u poglavlju 4. 2.
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Doscg inZenjersko-tehnickog pristupa jest prepoznavanjc izoliranih rijcci za
unaprijed pripremljenog govornika. U iduca dva potpoglavlja bit ¢e opisana dva
najcfikasnija modcla za APG iz ovc klase : dinamic¢ko uskladivanje vremcna
(DTW - Dynamic Timc Warping) i skriveni Markovljev model (HMM - Hidden
Markov Modcl).

4. 1. 1 Dinamicko uskladivanje vremena (DTW)

Prctpostavimo da smo dcfinirali rjc¢nik od M rijeci kojc sluZe kao ctalon.
Svaka rijeC Y ncka jc predstavljena s L obiljcZja:

Y1 = (yl, Yoo +oes yL), i=1..M. ... (4.1.1-1)

Vektor obiljcZja ncpoznate rijece X jest:
X = (xl,x s X ), i=1..2 ... (4.1.1-2)

Proces prepoznavanja rjcci X sada jc odredivanje indcksa rjcci u rje¢niku s
najmanjom udaljcnoScu :

J = arg( min | D(X,Y )) ... (4.1.1-3)
K K

gdjc je D(X, Yy ) funkcija udaljenosti izmedu K-te referentne i nepoznate rijeCi,
Takav modcl prcpoznavanja naziva s¢ prcpoznavanjc precma ctalonu (cngl.
template matching). Parametri vy , . ., yi mogu biti kratkovrcmenska energija,
FFT spcktar, LPC kocficijenti, broj prolaza kroz nulu itd. Jedan od glavnih
problema, koji se ovdje javlja, jest inhcrentna vremenska ncuskladenost koja jc
poslcdica razlicitog tcmpa izgovora rijeCi. To znaci da duZina L vektora u ctalonu
i potrebna duZina Z izgovorenc rijei mogu znatno varirati, a da je pritome
izgovorena ista rijeC. Da bismo ilustrirali taj efckt, promatrajmo sliku 4. 1. 1-1.
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sl. 4. 1. 1-1 Rije¢ "jedan” izgovorcna razlic¢itim tempom

Gornja slika prikazujc valni oblik i kratkovremensku cnergiju rijeci "jedan”,
izgovorenu razli¢itim tecmpom. Kratkovremenska cnergija izradunata je
vremenskim prozorom od 10 ms. Oznacimo sa X i Y vektore kratkovremenske
cnergije kratkog 1 dugog izriCaja respektivno. Ako bismo definirali distancu
izmedu tih dviju rijedi kao zbroj razlika cnergija u istim trenucima:

DIX,Y) = ¥ |x. -y (4.1.1-4)

odmah sc vidi da mjera lincarnc distancc nijc adckvatna, jer sc zbog razlicite
vremenske pozicije ne usporeduju ckvivalentni scgmentni rijeéi (npr. cijcla rjeé
“jedan” izgovorena kratko usporeduje sc s morfemom "jc" u drugoj rijedi, dok sc
morfem "dan” usporcduje s tifinom). Izlaz iz ove situacije je, dakle, nelincarno
uskladivanjc indcksa vektora obiljcZja. Idcja vremenskog uskladivanja prikazana
jc na donjoj slici.
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sl. 4. 1. 1-2 a) Nclincarna vremenska normalizacija b) matrica dinami¢kog
usporedivanja.

Na slici 4. 1. 1-2 a) skicirane su krivulje kratkovremenske energije dugog i
kratkog izriCaja rijeci "jedan" i scgmentirane u ekvidistantnim razmacima.
Debelim horizontalnim crticama oznadena je srednja razina encrgije u scgmentu.
Potupak odrcdivanja distance vektora X i Y sada interpretiramo kao pres-
likavanjc vremenskih osi ncpoznatog uzorka na vremensku os referentnog tako
da odstupanja budu minimalna. Matrica preslikavanja ima dimenzije LxZ (za na$
primjer L=20, Z=10). Za svaki clcment (i, j) u matrici preslikavanja definirana
je tzv. lokalana distanca d(i, j). Svrha nelincarnog uskladivanja vremena sada jc
pronalaZenje puta kroz matricu tako da ukupna distanca bude minimalna.
Kumulativna distanca naj¢ci¢c sc definira jednadZbom dinamitkog programiran-
ja (Nakanishi i Nakagava, 1987):

D(X,Y) = min ¥ d(u(j),J) (4.1.1-5)
J
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gdje jc u(j) funkcija uskladivanja. Za slu¢aj potpuno jednakih uzoraka optimalni
put predstavljat e dijagonalu matrice dok u ostalim slu¢ajevima oscilira oko nje
(vidi sl. 4. 1. 1-2b). Kumulativna distanca je zbroj distanci izmedu referentnog i
testnog uzorka duZ "najboljeg” puta. Prilikom kretanja kroz matricu definiraju se
dopusteni pomaci npr.

REFERENTN

NEPOZNAT J
sl. 4. 1. 1.-3 Dozvoljeni pomaci duZ dijagonale

$to formalno zapisujemo :

g(i,j) =min d(i, j) .. (4.1.1-6)

Nakon iterativnog postupkaza 1 < i1 < J ukupna distanca D(X, Y) bit ¢e
jednaka g(I, J). Takav nalin prcpoznavanja govora poznat je pod nazivom
dinamcki uskladivanjc vremena (DTW - Dynamic Time Warping), a clementi
vektora obiljeZja najes€e predstavljaju FFT spektar.

Pretpostavka primjenc DTW metode jest precizno odredivanje pocetka i kraja
izri¢aja, $to znaci da sc on uspjesSno mozc primijenjivati samo za prepoznavanje
izoliranih rijec¢i. Drugi jc ncdostatak velika kmpleksnost algoritam (broj racun-
skih operacija), $to otcZava primjenu u rcalnom vremenu. U posljednjih nekoliko
godina taj je problem rijeSen pojavom mirkoprocesora specijalno namijenjenih
za rcalizaciju DTW algoritama.

U poglavlju 4. 3. 2 0 automatskoj scgmentaciji govora opisan jc nacin prepoz-
navanja vokala jednom varijantom DTW mctode.
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4. 1. 2 Skriveni Markovljev model (IIMM)

Proces prepoznavanja govora se u terminima teorije informacija moZe pojed-
nostavljeno prikazati na sljedeci nacin:

................................................

sl. 4. 1. 2-1 Informacijsko-komunikacijski model APG

Govornik i akusti¢ki procesor predstavljaju kanal kojim sc prenosc simobli
(tckst) prema lingvistickom dckoderu. Zadaca lingvistickog dekodcra jest res-
taurirati originalnu poruku koja je podloZna dcformaciji zbog buke u kanalu.
Akusti¢ki procesor (AP) funkcionira kao kompresor podataka koji transformira
govorni valni oblik u niz paramctar vektora, nakon kojih slijedi klasifikator
uzoraka. Klasifikator uzoraka na svom izlazu dajc povorku ctiketa iz nckog
konacnog alfabcta. Akusti¢ki procesor obi¢no jc vremenski sinkroniziran, tj.
podaci na njegovom izlazu dostupni su u ekvidistantnim intervalima. Izlaz iz AP
predstavlja, dakle, niz (vektor) Y na osnovi kojeg lingvisti¢ki dckoder formulira
olckivanu rjc¢ wza originalnu W. Da bi sc minimizirala pogreska occkivane riedi,
W treba biti odabran tako da:

P(wly) = max P(wl|y) ... (4.1.2-1)
Na osnovi Baycsovog pravila imamo:

Plw|y) = — =t co. (4.1.2-2)

Budu¢i da P(y) ne ovisi o w, maksimiziranjc P(w/y) ekvivalentno jc kao i
maksimiziranje P(w, y)=P(w) P(w/y). Ovdjc jc P(w) apriorna vjcrojatnost da ¢c
tckst generator producirati niz (rje¢) w, a P(y/w) jc vjerojatnost da ¢e akusticki
kanal (zapravo AP) transformirati rje¢ w u izlazni niz y. Da bi s¢ na dckoderu
odredilo P(w), mora sc dcfinirati probabilistiCki modcl izvora koji gencrira
simbol w (tekst-generator). Isto tako izracunavanjc P(y/w) zahtijeva postojanje
probabilistickog modela akustickog kanala koji ¢e uracunati varijcte izgovora
(dinamika, tempo, boja glasa itd). Pod pretpostavkom da postoje modcli za tekst-
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gencrator (odnosno model jezika) i akusticki kanal, biti ¢c moguce neposredno
odrcditi simbol w s najve€om vjcrojatno$€u. Radi jcdnostavnosti, pretpostavimo
da A cmitira simbolc u diskretnim i ekvidistantnim intervalima. Tada ¢e se on
zajedno s akustiCkim kanalom moc¢i predstaviti kao model nekog stohasti¢kog
(Pausc, 1974) proccsa. U praksi se kao zadovoljavajuca aproksimacija
komplcksnosti procesa pokazao stohastiCki proccs kod kojega distribucija
sluCajne varijable X u momentu t=t, ovisi samo o vrijednosti x,3 procecsa u
trenutku {4 < tKkoji je poznat kao Marakovljev proccs. Specijalan slucaj diskret-
nog Markovljcva procesa, kada se radi o diskretnim parametrima, nazivamo
Markovljev lanac i on je osnova HMM modela.

Probabilisticka funkcija Markovljcva lanca (Pausc, 1974) jest stohasticki
proces genceriran s dva meduovisna mehanizma: Markovljevim lancem, koji ima
konacan skup stanja, i skup slu¢ajnih funkcija, od kojih je po jedna dodijeljena
svakom stanju. U diskretnim trcnucima vremena, proces se nalazi u nekom stanju
i pritom je gencriran ncki simbol koji odgovora tekuéem stanju. U sljedeéem
trenutku, Markovljev lanac mijenja stanje u skladu s matricom vjerojatnosti
promjcne stanja. PromatraC sa strane jedino "vidi" izlaz slucajnih funkcija
zdruZenih svakom stanju, ali ne moZe neposredno otkriti stanje Markovljeva
lanca. Odavdc potice i naziv "Skriveni” Markovljev lanac (model). Danas je
razvijeno vise tipova HMM modcla, a ovdje écmo prikazati samo osnovni oblik
M=(Q, A, B), gdjc su:

Q = {qo,--qn }» gdjc je g, pocetno a gy zavrSno stanje

A = { a;; } skup prijclaza gdjc je a;; vjcrojatnost pijrelaza iz stanja i u stanje j.

B = { b;; (k) } Matrica izlaza: a;; (k) oznacava vjerojatnost emitiranja simbola
kada sc prclazi iz stanja i stanje j.

Promatrajmo konacni urcdcni niz (vektor) pojava:

0=000_...0 ... (4.1.2-3)
123 T

gdjc jc svaka pojava diskrctan simbol dobiven iz konaCnog alfabeta, a njihova
ukupnost predstavlja ncku rje¢ w; iz skupa rije¢i W, koje emituje izvor X.
Pretpostavimo da postoji v dcfiniranih HMM modela My . . . M. Za svaki model
moze scizradunativjerojatnostz: =P(O/M;)zal < i < V.Nakon toga rangiramo
vjcrojatnosti i klasificiramo ncpoznatu rijec kao

W=wW e _nj , za 1=)=V.

Naravno, prije nego se izratunaju ukupne vjerojatnosti, moraju biti odredeni
paramctri za svaki od V HMM modcla M, $to se najées¢c realizira algoritmom
"naprijcd-nazad” (Levinson, 1983). Tako jc u osnovnoj verziji HMM modcl
namijcnjen za prepoznavanje izoliranih rijeci, danas jc predloZeno vise uspjesnih
modifikacija za prcpozanvanje kontinuiranoga govora. S aspekta to¢nosti
prepoznavanja DTW i HMM priblizno su isti, osim §to HMM zauzima cca 10 puta
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manje memorije racunala i zahtijeva oko 20 puta manje raCunskih operacija
(Rabiner ct al., 1983).

4. 2 Modeli prepoznavanja govora bazirani na strojnom ucenju

Izvorna motivacija za istraZivanje podrucja strojnog (automatskog) ucenja
bila jc potreba za novim nacinom programiranja raCunala ("kriza softverskog
inZenjerstva") kako bi sc skratilo vrijeme obrade sve sloZenijih informacija te
postavio nov odnos na relaciji komunikacije ¢ovjek-racunalo. IstraZivanje stroj-
nog ucenja znatno je pridonijelo boljem razumijevanju prirode procesa ucenja i
predloZeni su funkcionalni modeli zakljuc¢ivanja i stjecanja novih znanja. Danas
postoji mno3tvo klasifikacija i pristupa automatskom ucenju (Michalski et al,,
1984) npr. na osnovi strategije ucenja: u¢enje memoriranjem (engl. Rote learn-
ing), uCenje na osnovi re¢enog (Learning by Being Told), u¢enje prema analogiji
(Learning by Analogy), uCenje na osnovi primjera (Learning from Examples),
ulenje samostalnim otkrivanjem (Learning from Observation and Discovery);
prema formi nauCenog znanja: strukturalno (znanja se neposredno mogu inter-
pretirati) i statisticko (znanja su kodirana na implicitan nacin) itd. Mehanizmi
prcdstavljanja znanja u toku ucenja takoder su raznovrsni: parametri algebarskih
izraza, stabla odlucivanja, formalne gramatike, produkcijskih pravila, formalna
logika, grafovii mreZe,semanticki okviri (engl. frames), konfiguracije ncuronskih
mreZa itd.

Detaljnije prouCavanje automatskog ucenja prelazi okvire ovog rada, a ovdje
€e biti prikazana dva modela u¢enja s aspekta moguce primjene u sistemima za
prepoznavanje govora (prepoznavanje izoliranih vokala).

4. 2. 1 Eksplicitno u¢enje

Osnovna karakteristika mehanizama za cksplicitno (strukturalno) u¢enje jest
da je nauCeno znanje u obliku razumljivom Covjeku. Ovdje upotrijebljeni al-
goritam CORAL (Zagoruiko et al., 1985; MiSkovic, 1989), spada u klasu induk-
tivnih metoda ucenja na osnovi primjera (konccpcija formiranja pojmova), a
problem koji rje3ava moZe se opisati kao:

ZADANO: SkupL = {1;,...,1y } od M primjera opisanih skupom od N
atributa. Svaki primjer pripada jcdnoj od K klasa.

NACI: Generalizirano distinktivno pravilo, za zadane primjere kojc jc
upotrcebljivo za Klasificiranje.novih primjera.

Objekt X prikazujemo skupom atributa X= { x;,...,Xn } kojimaje pridruZen
skup mogucih vrijednosti - DOM(xi). Ovisno o utjecaju poretka atributa na opis
objekata razlikuju se:

- nominalni atributi (rcdoslijed atributa nije bitan)

- linearni atributi (vrijednosti predstavljaju ureden skup, odnosno prethodno
dcfiniran vektor obiljeZja)

- strukturirani atributi (atributi su parcijalno urcdeni, najéedée hijerarhijski)

Algoritam CORAL predviden je za rad s nominalnim i linearnim atributima.
Globalna strategija algoritma je selekcija minimalnog broja informativnih
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atributa koji obuhvacaju $to visc objckata istc klasc i istodobno §to je,moguée
manjc objckata iz drugih klasa. Opis klasc predstavlja skup konjuktivnih formi
od kojih svaka opisujc odrcden podskup primjera iste klase. Opéi oblik distinktiv-
nih pravila je daklc:

(P1 and ... and Pn) or ... or (PZ and ... and Pz+k)

(4.2.1-1)
gdje su P binarnc konjunkcije oblika:
P. = X. elr,,r,] Lo (4.2.1-2)

Dcitalji o postupu formiranja pravila (4. 2. 1-1) i (4. 2. 1-2) dani su (Zagoruiko
ct al, 1985), a ovdje Cc biti opisani samo ulazni objekti i bit ¢c komentirani
rczultati.

U ckspcerimentu prepoznavanja vokala sudjclovala su 3 muska govornika, koji su
14 puta izgovorili svaki vokal. Nakon digitalizacijc (12-bitni A/D konvertor, frekven-
cija uzorkovanja 10 kHz) izracunata jc FFT transformacija (Hammingov prozor)
tako da jc svaka klasa vokala bila predstavljena s 42 objckta. Radi usrednjavanja
spcktralne karaktcristike, svaki objekt dobiven je kao srednja vrijednost FFT trans-
formacije (32 spcktralne vrijednosti) tri uzastopna segmenta trajanja 6. 4 ms. Daklc,
svaki vokal predstavljen je lincarnim atributima:

X = [Al,.A!,..AM] ... (4.2.1-3)
¢ije su vrijednosti A iznosi encrgijc na frekvenciji:

A1= Fi = (i-1) *~ 5/32 [kliz] ... (4.2.1-4)

Naslici 4. 2. 1. 1-1 prikazano jc klasifikacijsko stablo neposrcdno generirano
programom CORAL (Miskovic, 1989).

Uvijet za granjanjc napisani su u razini ¢vora grananja. Desna kolona pokazuje
broj uzoraka po klasama. Npr. dobiveno pravilo klasifikacijc za vokal A glasi:

(A10 € [54,99]) and (Al14 € [8..62]) ... (4.2.1-5)

i dovoljno jc da jednoznacno klasificira taj vokal $to je zapisano u obliku:
/42/0/0/0/0/
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T—A /42/0/0/0/0/
[A$10=54..999]1&[A$14=8..62]
T—|E /0/42/0/0/0/
[A$14=50..309)&[A$9=12..62)
T—1 /0/0/42/0/0/
[A$5=17..39]
T—]0 /0/0/0/38/0/
[A§7=185..d03)&[A§10%11..60]
T—© /0/0/0/3/0/
[A$8=128..281)&[A§1=50..65)
T—0 /0/0/0/1/0/
[A$1=10)
T—|U /0/0/0/0/42/
P [A$5=49..160]&[A$23=2..7)&[A§2~46..194]
PF—1 *Napoznato™

sl. 4. 2. 1-1 Klasifikacijsko stablo vokala

Osim konjunkcije koja stoji uz pojedini ¢vor stabla, rcdoslijed grananja
ukljucuje i sve dodatnc uvjete tako da pravilo za vokal "E" ima sljcdeci oblik:

(NOT ((A10 € [54,99]) and (Al14 € [8..62]))) and
((A14 € [50,309]) and (A9 € [12..62]))
(4.2.1-6)

Za navcdene primjere objekti koji pripadaju klasi vokala "o" svrstani su u tri
grupe. U prvu je svrstano 38 objcka a, u drugoj 3, a u tre€oj 1. Kao §to sc vidi iz
stabla, klasifikacija jc dijsunktna, tj. provedena jc tako da sc klasc nc preklapaju
(100 % toCnost).

4. 2. 2 Implicitno ucenje

Implicitno u¢cnje obuhvaCa onc mchanizme gdjc nauCcno znanjc nijc
lokalizirano na jednom mijcstu, tj. ne moZc mu sc dati fizikalni smisao (in-
tepretacija). Algoritmi koji sckoriste nckim od oblika tc vrste uenja uglavnom
sc tcmelje na mnoStvu clementarnih medusobno povezanih procesora. Ovisno o
prirodi modcla mreZe clementarni procesori u litcraturi nazivaju se razlicito:
Celija, jedinica, ncuron, perceptron itd. Topologija veza varira ovisno o
upotrebljenom modclu ucenja i definiranoj strukturi procesora. Motivacija va
dcfiniranjc distribuiranc obradc znanja jest imitacija rada ljudskog mozga, gdjc
jc prirodni neuron najc¢c3c¢e formaliziran na sljededi nacin (Yang ct al., 1988):
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X . ! AMPLITUDR SIGNALA
XOoJI poLAzl I1Z I-TOG
NEUROMNA

W..: TE2INA I-TE VEZE

sl. 4. 2. 2-1 MatcmatiCka prczentacija ncurona

Necuroni imaju viSc ulaza (koji predstavljaju dendrite) i jedan izlaz (modcl za
ncurit) kojim su vczani za ulaze drugih ncurona i Salju impulsc aktivacije ili
inhibicijc. Ncuroni koji dolazc u dodir s okolinom nazivaju sc ulazno-izlazni
(Input-Output) ili vidljivi (visiblc) dok su oni unutar mrcZe skriveni (Hidden).
Organizacija skrivenih ncurona moZc biti slojevita ili kompaktna ovisno o
upotrijcbljcnom algoritmu uéenja. Za slojevitu mreZu najée$ée sc koristi al-
goritam s povratnom propagacijom greske (Back Propagation Error) (Mc-
Clclland i Rumeclhart, 1988). Ncki modcli uracunavaju i trenutni prag
pobudcnosti ncurona koji sc najccSée tretira kao veza s nckim jedini¢nim
ncuronom. U ovom radu bit ¢c opisan cksperiment prepoznavanja izoliranih
vokala koncktivnim modclom poznatim u literaturi kao Boltzmannov stroj (BM-
Boltzmann Machinc) (Prager, 1988) (Stamcnkovi¢, 1988.)

BM sastoji sc od medusobno povezanih €clija, koje mogu biti u stanju O ili 1
(modcl koji je ovdjc upotrijcbljcn dopusta viSc od dva stanja, Sto ¢c biti
objasnjcno. Komunikacija s vanjskim svijetom ostvaruje sc vildljivim ¢clijama,
kojc imaju istu strukturu kao i skrivenc. Globalni paramctar mrcZc jest totalna
cnergija:

E Y w s s + Ebl s . (4.2.2-1)
1<) i

gdjc su:

wjj - veza izmedu i-te i j-te celije
$j - stanjc i-te

§j - stanjc j-te Celije

b - prag i-tc Celije
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Cclijc sc adaptiraju na okolinu tako §to minimiziraju globalnu cncrgiju.
Rarzlika izmedu k-tc ¢elije kada je ona u stanju 110 jest:

AEk = 21: (w s ) - bk ... (4.2.2-2)

gdje su:

wy; - veza izmjedu k-te i i-te Celije

s; - stanjc i tc Celije

by - prag k-tc Cclije

Promjcna stanja k-t¢ ¢elije najéesée sc definira stohasticki:

Pk(sk=1) = 1/ (1+ exp(-AEk/T)) ... (4.2.2-3)

Varijabla T u gornjem izrazu ima fizikalnu intcrpretaciju "tempcerature” na
kojoj sc nalazi mreZa. MreZa uci tako $to sc prilagodava okolini, koju
predstavljaju stohasticka funkcija gustoce stanja vidljivih ¢clija. U prihvaécnom-
modeclu, vidljive ¢elije podijcljenc su na dva skupa: I - ulazne Cclije i O-izlazne
¢clije. U toku uccnja, stanja ulaznih ¢clija odredena su ulaznim vektorom (koji
paramctarski predstavlja izgovoreni vokal), a na izlaznc €clijc postavlja sc vektor
koji predstavlja kodirani odgovor. U toku prcpoznavanja za ncpoznati ulazni
vektor oéekuje sc distribucija stanja izlaznih €clija koja opisujc izgovorcnu vrstu
vokala. Jedan ciklus u¢enja (LC - Learning Cycle) sastoji sc od tri koraka:

1. Odrcdivanjc p .

2. Odrcdivanjc p’

3. AZuriranjc veza u funkcijiod pip’.

U prvom koraku a ulaznc vidljive €clije postavi sc FFT vektor, dok su izlaznc
slobodnc (bcz forsiranja odgovora). BM sc tada "zagrijc" i "ohladi” do termicke
ravnote’c teizracuna vjcrojatnost p;; dasc i-1ai j-ta ¢clija nalazc u stanju 1. Nakon
toga, na izlazne Ccelije prilkjucuje scodgovor i ponavlja postupak. U treem
koraku aZuriraju scveze u funkcijiod izra¢unate pip’. Buduc€idajc urcaliziranom
modclu (radi smanjcnja broja ¢€clija) dopuSteno da Cclija ima 16 stanja, vjcrojat-
nosti p i p’ izraCunavaju sc na sljedc¢i nacin:

T s, s, ... (4.2.2-4)

pP. J
trening

ij

P’y )3 S; S ... (4.2.2-5)

prepoznavanje
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Dclaljan opis algoritma uccnja dan jc u (Stamcnkovi€, 1988d) a ovdje écmo
jos prikazati nacin obradc vokala i komentirati rczultate.

Bazu signala sacinjavalo jc 20 uzoraka za svaki vokal (3 muska i 2 7cnska
govornika koji su izgovorili vokale po 4 puta). Frckvencija uzorkovanja bila je 10
KHzsa §-bitnim A/D konvertorom. Centralni scgment vokala u trajanju 25. 6 ms
automatski jc chstrahiran i podvrgnut FFT transformaciji. Amplitude spcktra
dobivenc FFT transformacijom normaliziranc su od 0 do 15 (16 razina) i
predstavljale su clement 128-dimenzionalnog ulaznog vektora za BM. Definirani
vektori za kodiranje vokala bili su sljedcéi:

vokal vektor
I pBBB118800
E A9B810010688
A pB100BB180
0 CRGLLL T B U)
] 1800000881

sl. 4. 2. 2-2 Kodirani izlazni vcktori vokala

Vokali su kodirani prema kriteriju razdvojenosti formanata (prvih 5 bita) i
prema poziciji momenta spcktralne cnergije (drugih 5 bita). Struktura
upotrijebljcnc BM i brzina uéenja prikazani su na slici 4. 2. 2-3

126 0 wwmwummum 010

30 60 90 120 LC
b)
sl. 4. 2. 2-3 Upotrijcbljena BM a) Brzina ucenja b)
BM u ckspcrimentu imala je 128 ulaznih €clija ¢imce jc kodiran normaliziran
(na 16 diskretnih razina kojc predstavljaju stanja ulaznih €clija) FFT spcktar (128
to¢aka), 100 skrivenih i 10 izlaznih Celija. Skrivene Cclije bile su povezanc

medusobno, dok su vidljive (ulazne i izlazne) vezane samo za skrivene.
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Upotrijebljen konektivni model pokazao je zadovoljavajuc rezultate u
prepoznavanju kvazistacionarnih scgmenata govora. Osim zamjcrke da sc ne vidi
na osnovi ¢ega je doncscna odluka o vrsti vokala, ncdostakak BM (kao i svih
koncktivnih modcla) predstavlja kompleksnost algoritma jer jedan ciklus uéenja
na PC AT racunalu (8 MHz) trajao je oko 20 minuta.

4. 3 Fonetsko-lingvisticki modeli

Za razliku od inZcnjersko- tchniCkog pristupa prepoznavanju govora kod
koga sc govorni signal iskljucivo tretira kao realizacija nckog sluCajnog proccsa
ili kao spccifican klasifikacijski postupak, fonctsko-lingvisti¢ki modcl implicitno
ukljuCuje obradu koja se protcZce krozvise razina. Ako primijenimo tradicionalnu
teoriju percepcije govora, tada moZemo definirati 5 razina automatske obrade
govora, kojc su prisutne u fonctskom lancu (Lincard, 1977):

1. fizicka razina: Govor sc prenosi u obliku longitudinalnih valova i uzrokujc
promjenu pritiska na ulaznom scnzoru (mikrofonu), koji t¢c promjenc pretvara u
naponske impulsc. Impulsi sc pojacavaju, filtriraju, digitaliziraju, a nakon toga
izraCunavaju sc paramctri obiljcZja.

2. fonetska razina: Na osnovi dcfinirane metrike klasificiranja govorni scg-
menti svrstavaju sc u pojedinc fonctske grupe glasova, koje nuZzno nc moraju biti
disjunktnc.

3. leksicka razina: Grupirani fonctski clementi prolaze kroz kontekstne prov-
jere (npr. fonotakticka pravila) i provjerc o moguéim kombinacijama nizova
glasova (postojanjc rijcci u rjc¢niku).

4. sintaksicka razina: Nakon $to sc postavi lista mogucih rijedi sintaksickom
sc analizom provjcrava korcktnost ponudenih sintaksi¢kih struktura.

3. semanticka razina: Na osnovi prozodijskih clemenata (akcent, intonacija
itd. ) i scmanti¢kog modcla razumijcvanja jezika odreduje sc globalna priroda
analiziranc govorne poruke.

Pojcdini autori (Lca, 1980) dcfiniraju i Sestu razinu govorne komunikacijc
vezanu za pragmatsku prirodu govornog priop€avanja. Medutim, zbog izuzetnc
sloZenosti pragmatske informacije, koja jc zapravo skupnost dotadadnjeg iskustva
izbroj pereepcija svih Cula, ne postoji adckvatna formalna interpretacija te razine.
Zbog toga jc nc€emo razmatrati. Iz istih razloga scmanti¢ka razina bit éc
analizirana samo djclomicc.

Obrada govora na fizi¢koj i (djelimice) fonetskoj razini preklapa sc s ve¢
prikazanim nadinima scgmcntiranja i izdvajanja vcktora obiljeZja signala.
Mcdutim, Icksicka i slijdce razinc ne odnosc sc vi$e na fizikalne pojave, nego na
manipulaciju simbolima. Zbog toga sc matcmaticki aparat, kojim se dcfiniraju
parametri modcla na tim razinama u mnogome razlikuje od onog s prve dvijc
razinc. Za opis simboli¢kih razina najéc¢e sc upotrebljava teorija formalnih
jezika (FJ) (Aho i Ullman, 1972) &ije su osnovne definicije danc u sljedcéem
poglavlju. Nakon $to su dcfinirani uvodni pojmovi teorije FJ, u poglavlju 4. 3. 2
prikazana jc hijerarhijska scgmentacija govora do fonctske razine. Model sim-
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bolicke obrade na Icksitkoj i sintaksitkoj razini prikazan ¢c u poglaviju 4. 3. 3,
gdje je opisan APG sistem za prcpoznavanjc povezanoga govora, koji se kao
akusticko-fonetski procesor koristi natinom scgmentiranja iz poglavlja 4. 3. 2.

4. 3. 1 Osnovne postavke formalnih jezika

Polazni entitet u teoriji FJ jest znak. Mcdutim, za razliku od mjesta koji znak
ima u semiologiji (tj. gdje sc znak uvijek promatra kroz proces semjoze - odnosa
izmedu nosioca znaka, interpetanta i interpretatora (Moris, 1975), ovdje
uzimamo samo intuitivnu predodZbu o njemu. To znaci da se pojam znaka tretira
jednako kao i npr. pojam to¢kc u Euklidovoj gcometriji. Najée$ée, znaci
predstavljaju grafeme nckog jezika, brojeve itd. Primjcrice, znakovi jesu: 4, 7, (,
a,d,,=, ,?,xY,, . Proizvoljan konacan skup znakova x nazivamo alfabet i
oznacavamo ga:

Napi§emo li znakove jedan do drugog tako da Cinc chlinu, ta.da gov'(.)rimo 0
simbolu (u literaturi se &esto susre€u i nazivi string, rije€, recenica k_0]| _Cc SC i
ovdje ravnopravno upotrebljavati). Broj znakova u simbolu predstavlja njegovu
duZinu, tj.

Prazan simbol (string) jest simbol koji nc sadrZi nijedan znak. Njcgova jc
duZina 0 a oznacavat ¢cmo gasAtj./A/ = 0.

Analogno potenciranju_uvodi sc skra4écni zapis rcpeticijc znakova unutar
stringa npr: a° = A, aaa = a>, abbbbc = ab'c. Kombiniranjc stringova dozvoljava
nam rclacija konkatcnacijc.

DEF 4. 3. 1-1: konkatenacija stringova

Ncka su i stringovi nad alfabctom A tj.

Konkatenacija stringova i jest string g dobiven na sljede¢i nadin:
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Zarazliku od alfabeta koji je kona¢an skup, skup svih stringova nad alfabetom,
svakako je beskonac¢an. Zvjezdica iznad oznake skupa npr. L < A* predstavljat
¢e oznaku za tzv. zatvarat¢ alfabeta, skup koji sadrZi sve simbole (ukljucivsiil )
nad alfabetom A npr:

E |
A = {a}, A =(A,a,aa,aaa,aaaa,aaaa,...} = {a", nzo}

Formalni jezik L salinjavaju reccnice iz skupa A*,3to znalida je L C A* .
String &, koji je sadrZan unutar stringa 3, nazivamo podstring stringa 8.

U toku simbolic¢ke obrade jedan niz znakova (rcCenica) preobliCuje se u drugi.
Od mnogih mehanizama prcoblika spomenimo FST prctvara¢ (Finitc Statc
Transducer), koji ¢e biti upotrijcbljcn na leksiCkoj razini obradc govora
(poglavlje 4. 3. 3):

DEF 4. 3. 1-2 FST pretvara¢ kona¢nog stanja

Deterministi¢ki pretvara¢ kona¢nog stanja jest 6-orka
M= { Q, z, A’ ag qO! F } gd]e su:

Q={(q L L PR } - kona&ni skup stanja
o n
Z={a ,a_,a_...,a } - ulazni alfabet
1’2" 3" m
A={b ,b_,b_...,b } - izlaznl alfabet
1’ 72" 3 k .
§: Qx (v i(fa}) »QxaA - funkci ja prljelaza
q€Q - poletno stanje
[2]
F <£Q - skup zavrsnih stanja

Na osnovi ulaznog simbola i internog stanja konacni pretvara¢ prelazi u
slijdece stanje i emitira novu etikctu (simbol). Obrada ulaznog niza etiketa
obavlja se u toku smjcne konfiguracija automata (q, x, y), gdje su:

1) qeQ , tekuce stanje
*
2) x€X , preostali niz etiketa

-
3) yeA , emitirana etiketa

Definiramo relaciju | jjisamo f ko se pretvara¢ podrazumijeva) nad kon-
figuracijama pretvaraca koju ¢itamo "prelaziu”. Zasvastanjaq € Q,x € X* takva
da je d (q,a) = (1, z) pidemo:

(q,ax,y) }— (r,x,yz)
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KaZemo dajeyizlazzaxakoje (4o, x,A) |2 (1,4,y) prir € F. Zvjczdica iznad
oznake relacije oznacava ponavljanjc proizvoljnog broja puta promjence kon-
figuracije pretvaraca.

U teoriji FJ kaZemo da je re€enica sintaksicki ispravna ako pripada jeziku L i
obrnuto. Bududi da jc jezik L obi¢no beskonacan ili vecoma velik skup, nuZno je
definirati ncki konvergiraju¢i mchanizam koji ¢c provjeravati pripadnost ncke
reCenice jeziku. Jedno rjeSenje ovog problema jest formalizirana gencrativna
gramatika Chomskog :

DEF 4. 3. 1-3: frazno-strukrurirana gramatika G=(N, , P, S) jc Cetvorka :

1) N = { ny,...ng } - skup ncterminalnih simbola
2)2={Gy,...,Gy }-skuptcrminalnih simbola NN X = { }
3) P - skup produkcionih pravila
PC(NUZ»NNUZ)*x(NUZX)*

P={(uwv) | UENNUZY*NNUZ)*,ue(NUZ)*

4) S € N - startni simbol

Elementiizskupa N nazivajusc ncterminalni simboliili neterminali (ponckad
sc susrcCe naziv i lingvistiCke varijable), a elementi iz skupa X su terminalni
simboli ili terminali (rijeci). Treba naglasiti da su skupovi terminala i ncterminala
disjunktni. Skup P predstavlja skup produkcijskih pravila ili produkcija. Umjcsto
tradicionalne oznake za urcdeni par, clementi ( «, 8 ) iz skupa P obi¢no sc
prikazuju u formi produkcija :

Gornji prikaz ¢itamo : "alfa sc producira u beta” . Produkciju oblika @ - A
nazivamo prazna produkcija ili A - produkcija. Ovisno o obliku produkcijskih
pravila gramatike su svrstanc u 4 grupe (Aho, 1972) a najCceice su tzv. beskon-
tekstne gramatike (CF, Context Free) koje imaju na lijevoj strani produkcije
samo jedan ncterminalni simbol.

Posljednji clement gramatike S jest tzv. startni simbol od kojeg sc polazi u
proccsu generiranja jezika. Startni clement uvijek je neterminal. Za jezik L, koji
je opisan gramatikom G, kaZemo da je gencriran gramatikom G i zapisujemo
L=L(G).

Dakle, rcéenica a pripada jeziku L ako s¢ moZc gencrirati gramatikom G.
Generiranje jezika svodi sc na smjenjivanje ncterminalnih simbola drugim neter-
minalnim ili terminalnim simbolima. Sckvencu sukccsivne zamjenc simbola
nazivamo niz izvodcenja duZinc M, gdjc je M broj zamjenjivanja simbola. Ako sc
prilikom svakec zamjene zamjcnjujc prvi s lijeva ncterminalni simbol, za niz
izvodcnja kaZzemo da je dcerivacija s lijeva. Prijelaz niza simbola  u niz simbola
a’ oznacavamo a = «’. Primjcrice, neka je dana gramatika G = ({0, , 8,0y {
a,b,c¢,d } P,o)saskupom produkcija: P={o—»aa,a>Ba,a-=8,8->dcp
= bb y,y »cc,a—=>a}.Nizizvodenja a = a d ca je slijededi

o=>aa=>afa=adca=>adca
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Dcrivacija s lijeva graficki sc prikazaujc stablom izvodcnja:

DEF 4. 3. 1-4: stablo izvodcnja. Ncka je dana CF gramatika G=(N, %, P, S).
Stablo izvodcenja nazivamo stablo (D, r) koje zadovoljava sljedece uvjetc:

1) Svaki vrh oznacen je simbolom iz N U X

2) Korijcn stabla oznacen je sa S.

3) Ako je vrh noznacens A € N, a vrhovi ng ... ng su direktni sljcdbcenici
od nioznaéeni Xy ... X} respektivno, tada je (A, .., ... Xy ) €EP.

4) Ako je vrh n oznalen sa A € X, tada je Is(n)=0.

Primjcrice, stablo izvodcnja za reCenicu iz proSlog primjera jc:

g

sl. 4. 3. 1-1 Stablo izvodcnja za recenicu a =adca

Buduci da dcfinicija 4. 3. 1-4 jcdnoznacno uspostavlja vezu izmedu produkcija
iz. skupa P i strukturce stabla izvodcenja, to znaci da za zadano stablo izvodcnja
moZemo odrediti produkcije gramatike te niz izvodenja koji gencrira danu
reCenicu.

4. 3. 2 Model automatske segmentacije govora na fizi¢ko-fonetskoj razini

Automatska segmentacija govora koja bi ukljucivala lingvisti¢ke razinc
obradc govora mora biti vezana za odredeni diskurs govora, koji s¢ segmentira
(dcfiniranjc Icksike,sintaksc, scmantikce). Buduci da se na ovom mjestu dajec samo
koncepcija hijerarhijske obrade a nc specijaliziran sistem za scgmentiranjc
konkretnog korpusa, hijerarhijska organizacija scgmentiranja moZe s¢ uspos-
taviti samo na fizi¢koj i fonctskoj razini. Jedna moguca hijerarhija segmentiranja
na tim razinama jc sljedcca:

A. scgmentiranjc prema Kriteriju prisutnosti - - odsutnosti govora

B. segmentiranje prema fonetskim kategorijama glasova

C. scgmentiranje unutar fonctskih katcgorija
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Scgmentiranje sc sastoji u dodjcljivanju nckog simbola (ctikcte) govornom
scgmentu s koji pocinje u trenutku t i traje sekundi. Definirajmo sada alfabet
ctiketa kojima ¢c se ctiketirati govorni segmenti prema gornjoj hijerarhiiji:

E=1{.,%D,G,S,X,M,F,V,*%,a,e,i,o,u )} ... (4.3.2-1)
Fizikalno znaccnje definiranih ctikcta dato jc u tabeli 4. 3. 2-1.

Etiketa fizikalno zna¥enje

tlaina, odsustvo govornog signala
prisustvo signala

zvuéni glasovl male energije (b,d,g)
slbilanti, frikativl male energije (s,c)
zvuéni prekidni glasovl (d2.d)

bezvuénl kompaktni glasovi (3,4.,¢)
bezvutnl glasovl srednje cnergije (f,h)

nazall (m,n,n})

< X "m X T 0 Q=

vokall (a,e,il,o0,u)
] nedefiniran vokallizirani tranzi jent

melou vokall (a,e,1,0,u)

tbl. 4.3.2-1 Etikete 1§ njihova Interpretaclja

bl. 4. 3. 2-1 Etiketc i njihova interpretacija

Kod interpretacije etiketa trcba biti obazriv, jer sc nc smijc zaboraviti da
besprijckorna klasifikacija govornih scgmenata nije moguca zbog kontinuiranc
prirode govora. Zato ¢e predloZene etikete pouzdano korclirati samo s opéim
karakicristikama govornog scgmenta, koji sc promatra, ali nc nuZnois pojcdinim
fonemima. Primjcrice, zbog dczorganizacije glasova pri kraju izriCaja trcba
ocCckivati etikete koje teZe obezvucavanju i manjim iznosima cnergije.

Radi jednostavnijeg matemati¢kog modela te i zbog preporuka (Schafer i
Markel, 1979) izabran je ekvidistantni segment govora kao jedinica segmentiran-
ja s trajanjem T =10ms. Znai, govorni signal s od N uzoraka predstavljamo kao
zbroj disjunktnih segmenata jednakog trajanja, tj. kao:

s =})s (4.3.2-2)
t

<t.t+T>

Niz etiketa segmenata moZemo sada definirati kao recnicu nckog jezika L,
odnosno:

a=ao ... ...0. €E ... (4.3.2-3)
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Na prvoj razini segmentiranja (razina A) odredujemo da li t-ti scgment govora
predstavlja govor ili tiSinu. Scgment s ¢ se etiketirati etiketom ako su zadovol-
jene ncjednadzbe :

1 100
E === ¥ |s(t+i)| < A_.E ... (4.3.2-4)
t 100 1 o
i=1
Z2C < A ZC ... (4.3.2-5)
t 2 ]

Uizrazu 4. 3. 2-5 oznake E,, i ZC, predstavljaju srednju cnergiju Suma i broj
prolaza signala kroz nulu, respektivno, dok su E, i ZC, pripadne vrijednosti
vezane za govorni segment koji pocinjc u trenutku t (i traje 10 ms, odnosno
zahvata narcdnih 100 uzoraka). Konstante A; i A; ovise o nacinu digitalizacije
(broj bita A/D konvertora, karaketristikc ulaznog filtra itd) i uvjctima okoline.
Scgmentima koji nisu ctiketiranis . , dodjeljuje se # (oznaka prisustva govornog
signala). Alfabcet ctikctiranja na prvoj razini jest:

E ={. c E ... (4.3.2-6)

Etikctiranjc na viSim razinama zahtijeva precizniji opis govornog scgmenta.
Zato svakisegment s opisujemo odabranim paramctrima obiljeZja koje grupiranc
iskazujemo u formi vektora obiljcZja:

Vt = [xl, X, X x4] ... (4.3.2-7)

Dclfinirani clementi vektora obiljeZja su sljededi :

- kratkovremenska energlja prema (3-4)
x_ - odnos snage viseg 1 niZe opsega spektra
- broj prolaza kroz nulu prema (3-8)
- kvocljent kvadrata brojeva prolaza kroz nulu

1 kratkovrcmenske energije
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Elementi vektora x i x izraunavaju sc na sljcdeéi nadin :

7
Y FFT(j)
x_ = 1000 EH 1000 =
2 EL —_— ... (4.3.2-8)
T FFT(j)
j=2
ZC
2 ~ ... (4.3.2-9)

gdjc FFT(k) predstavlja k-tu komponentu FFT spektralnog vektora od 8 toCaka.
Prosjetne vrijednosti elemcnata xy, . . . , X4 za sve glasove hrvatskosrpskog jezika,
osim zabczvulne plozive (p, t, K) prikazane su na tabeli 4. 3. 2-2, gdje sc pregledno
vide globalne karakicristike pojedinih glasova. Primjcrice, vjcrojatno ¢e zvucni
glasovi b, d, g imati mali broj prolaza kroz nulu zbog izrazitog spcktra u niZim
frckvencijama i zbog dugog osnovog perioda. 1z istih razlog, ali s oprecnim
vrijednostima, izdvajaju sc $uSkavi konsonanti ¢, §, ¢ itd. Kategorizacija tipa
zvuéni/bczvucni se za najveéi broj glasova moZe ostvariti na osnovi Kratkov-
rcmenske encrgijc i odnosa cnergija u gornjem i donjem dijelu spektra. Bududi
da sc vrlo malo glasova samo precma jednom kriteriju izrazito razlikuje od drugih
glasova, pouzdanija i preciznija kategorizacija moZc sc sprovesti samo na osnovi
kombinacijc clemcnata (x1 . . x4).

Formalizirajmo sada drugu razinu scgmentacije, odnosno spccificirajmo al-
fabet ctiketa i uvjete ctiketiranja. Dakle, na drugoj razini segmentacijc (razina B)
etikcte iz skupa E transformiramo u etiketc iz skupa. E = { D, G, S, X, M, F, V,
*, - } . Etikcte E scgmenata razinc A bile su duZine 1, jer je odluka o prirodi
scgmenta S, iskljucivala drugu (prisustvo/osdustvo govora). Mcdutim, na razini
B ctikcta S, bit e izskupa E; * i predstavljati kompleksniji opis prirode govornog
scgmenta S, . Etiketa  dobiva sc konkatcnacijom mogucih elementarnih etiketa

B‘r = blbz"b7 blE E2 (4.3.2-10)

Uvjet y, (7)) da bi sc govornom scgmentu koji pocinje u trenutku 7 i kojem
jc na prethodnoj razini etikctiranja (razina A) dodijeljena ctiketa #, pridruZila
clemcntarna ctikcta x, definiramo na sljedeci nacin :

v (T) : ( E <E )J)A(E<E ) A
x min T T max
(EHL < EHL_) A (EHL_<EHL ) A
min T T max
(zC < 2C_ ) A (2C<c2C ) A
min T T max
(ZCE < 2CE_) A (2CE < ZCE ) ...(4.3.2-11)
mi T T ma

n X
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E EH/EL 2C ZCZ/E2 glas
684. 40 7.35 18.57 1.24 a
$3.98 10.80 5.50 11.43 b
24.63 388.31 24.67 981.60 c
97.16 3986.92 42.22 254.02 z
69.17 5780.00 48.00 625.78 ¢
51.3% 23.72 6.81 20.36 d
118.30 482.41 29.50 94.76 dz
74.67 840.52 17.33 145.61 d
402.22 39.61 11.47 0.99 e
86.32 42.74 14.80 49.50 f
56.22 20.19 8.50 27.62 g
155.42 14.01 25.61 68.52 h
243.11 346.72 15.36 S5.26 i
115.88 20.20 7.02 5.54 J
130.48 2.59 9.50 2.99 1
33.90 53.23 9.75 14.62 1)
85.43 20.52 11.00 16.77 m
80.20 14.85 8.94 13.34 n
73.45 31.54 10. 44 45.27 nJ
641.51 6.03 13.59 0.57 o
349.95 5.22 14.67 3.26 r
63.82 296.74 20.20 169.06 s
126.09 1808.79 43.87 152.78 ]
383.27 4.62 8.26 0.58 u
145.38 11.80 13.13 13.89 v
114.59 53.62 21 z
97.96 16.76 15.63 - 32.53 4
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gdje su: E;, EHL,, ZC, i ZCE, vrijcdnosti clemcnata vektora obiljezja prema 4.
3. 2-7 respektivno (govornog scgmenta koji pocinje u trenutku ). Grani¢ne
Vridenos“ (Emin: Emax. EHLp;, EHj max » ZChin » zCmax » ZCEmin » ZCEmax )
dobivaju sc visestrukim mjcrenjem ctalona koji su chstrahirani "ruénim” scgmen-
tiranjem (12 bitni AD/DA, frckvencija uzorkovanja 10 KHz).

Postupak ctikctiranja na razini B moZcmo interpretirati kao prevodenje
jezikaLj € Ej*ul, € E; *.

Posljcdnja razina etikctiranja (razina C) ovog modcla ukljucuje klasificiranjc
unutar fonctskih katcogorija. Zbog mnogih utjccaja na nacin izgovora i oblik
govora (djclimice popisanih u poglavlju 2) na ovoj razini nij moguce pouzdano
klasificirati sve glasovce, pa jec nuZno odabrati odredenc podskupovne kategorije.
U litcraturi sc uglavnom navodc uspjeSna prcpoznavanja izdvojenih vokala
(Stamcnkovi€, 1981; Prager, 1988) pa su vokali i ovdjc uzeti kao fonetska
katcgorija, ali ¢e prcpoznavanjce biti unutar povczanoga govora. Dakle, segmen-
tiranjc na toj razini jest transformacija ctikcta V u ncku od etiketa izskupa E3 =
{ a,c,i.0,u}odnosno prevodenie iz jezika E; u jezik {{ E; U {a,¢,i,0,u } }/
{v}}* Za govorni scgment ctikctiran sa V izraCunava se 32-kanalna FFT
transformacija, tj. iz scgmenta s izuzima sc prvih 64 uzoraka. Prije izraCunavanja
FFT uzorci s¢ mnoZe Hammingovim prozorom (izraz3-10). Odluka o tipu vokala
(a, ¢, i, 0, u) donosi sc na osnovi minimalnc udaljcnosti definirane metrike prema
poloZajulormanata i prcma globalnoj spcktralnoj razlici. S obzirom na in-
herentnu frekvencijsku varijabilnost vokala, ne mogu sc uspjcSno primijeniti
lincranc mctrike oblika :

m

D(Y ,Y ) =Y |Y (i) - Y (i) (4.3.2-12)
r X r X

ncgo jc nuzno dopustiti odredeni frckvencijski pomak duZine k izmedu
referentnog Y, (i) i nepoznatog clementa Yy (i+k) (vidi poglavlje 4. 1. 1). Ovdjc
primijenjeno klasificiranje vokala realizira sc u dvijc faze :

I - odredivanjc mogucih vokalskih kandidata

IT - sclckcioniranjc na osnovu najmanjc distancc

Dakle, za scgment Scq4.> , KOji je na razini B oznacen ctiketom V,
izraCunava sc FFT transformacija, koju prikazujemo vcktorom :

Y =<y ,...,y.> ... (4.3.2-13)

Iz dobivenog spektralnog vektora izraCunava sc energija donjeg Ep i gornjeg
Ep dijcla spektra:

16
E TY (§) . (4.3.2-14)
L j=1 o

32
E. LY . (4.3.2-15)

Jj=17
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gdjc jc Y, normalizirana vrijednost spcktralnog vektora :

Yo(i) = Y(i) / max { Y(n) } .. (4.3.2-16)

32
!
n=

1

S obzirom na to da jc odabrana $irina prozora segmentiranja 100 uzoraka (10
ms pri F, =10 KHz), radi preciznijcg izraunavanja, vcktor Y zapravo predstavlja
srednju vrijednost vektora Yy i Yo, koji sc dobijaju nakon FFT analize 1. 64 (Y,)
i32. 96 uzoraka (Y,) ctikctiranog segmenta. Primjeri izraCunatih vektora Y, Y,
i Y, za vokal "a" prikazani su na slici 4. 3. 2-1.

1.520 Khz X
HA.=0.100

HA=0, 110

1 2 3 4

sl. 4. 3. 2-1 Normalizirani spektralni vektori vokala "a"
a) Y1 b) Y2€) Yo

U fazi T odreduju se vokali-kandidati na osnovi odnosa Ey i E; . Da bi j-ti vokal
bio kandidat, mora biti zadovoljen sljedcéi uvjet :

1A

(j) = ———— (J) 4.3.2-17)

E F
HLmin E HLmax

Iznosi EpLmin i Enpmax dobiveni su na osnovi izmjcrenih vrijednosti
referentnih sgemenata vokala. Da bi sc smanjio utjecaj pogreske klasificiranja u
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slu¢ajevima jakog koartikulacijskog cfekta, uvjet 4. 3. 2-17 oslabljuje sc tako da
sc dopusta prekoracenje definiranih granica Eyy min | EHp max S Vjerojatnodéu :

E
. HLmin.
1 EH/EL
p(j) =y e ... (4.3.2-18)
E/E
- ( )
o1
P(3) = 4 e AL max (4.3.2-19)

Nakon odredivanja moguc¢ih K (K < 5) kandidata vokala, izralunava sc
¢lobalna minimalna distanca referentnih vokala i tckuceg segmenta (faza II) :

q
D(Y ,Y ) = ¥ d(Y (i),Y (1)) (4.3.2-20)
J o 1=p J °
Lokalna distanca d(R(i), X(i)) clementa referentnog vektora R(i) i
ispitivanog X (i) definirana jc na sljcdeci nacin :

d(R(1),Y(1)) =
[min (|X(1)-R(1)], |[X(1)-R(1-1)|, |X(1)-R(i+1]) }2

(4.3.2-21)

Da bi sc ocjenila to¢nost natina klasificianja, svaki je vokal bio izgovoren 100
puta (muski govornik). Dobiveni rezultati prikazani su na donjoj slici u obliku
"matrice konfuzije" :

A E | 0 U

A 98 1 0 0

E 1 97 2 0 0
o 0 2 08 0 0
0 1 0 97 2

u 0 0 2 08

tbl. 4. 3. 2-3 Uspjcsnost prepoznavanja vokala

Srcdnja to¢nost prepoznavanja s referentnim uzorcima istog govornika bolja
je od 97%. Na slici 4. 3. 2-2 prikazan jc proces segmentiranja govora na fizickoj i

fonctskoj razini prema opisanom modelu.
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| !

sl. 4. 3. 2-2 "Osam plus tri" (N=12000 uzoraka)

4. 3. 3 Primjer APG sistema govora baziranog na lingvistickom pristupu
prepoznavanja govora

U ovom poglavlju prikazan jc sistcm za automatsko prepoznavanjc
povezanoga govora za unaprijed odredenog govornika (engl. continuous speech
spcaker dependent recognition system). Dcfinirani vokabular predstavljaju jed-
noznamenkasti brojevi (0, .. ., 9) i osnovne aritmeti¢ke operacije (+,-, *, /).
Funkcionalna shema sistcma dana je na slici 4.3.3. - 1.

Naslici sc uoCavaju dvijc faze rada : a) uvjczbavanje b) prepoznavanjc). U fazi
uvjcZbavanja govornik ¢ita predvidenc rije¢i nakon &cga sc formira datotcka
referentnih obiljeZja. U fazi prepoznavanja pronalazi sc najmanja distanca u
odnosu prema referentnim paramcetrima i na osnovi nje donosi odluka o prepoz-
natoj poruci. Mcdutim, buduci da sc radi o prepoznavanju povezanoga govora,
definirana mctrika jc komplcksna i hijerarhijski sc proteZe kroz foncisku,
IcksiCku i sintaksiCku razinu analize govornog signala.
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sl. 4. 3. 3-1 Opca slika sistcma

Prva faza (akusti¢ko-fonctska) prepoznavanja govora jest obrada signala iz
mikrofona u akusti¢ko-fonctskom procesoru, koji segmentira izgovorenu poruku
na vremenske intervale od 10 ms i ctiketira izdvojene scgmentce na nadin opisan
u prcthodnom poglavlju. Poslijc ctikctiranja slijedi faza leksickc analizc. Na toj
razini etiketc sc grupiraju i transformiraju u listc mogucih rijeCi (prcma
dcfiniranom rjc¢niku). Pripremljenc alternative dalje sc podvrgavaju sintaksickoj
analizi nakon ¢cga se formira stablo izvodcnja, koje predstavlja sintaksu iz-
govorenc poruke (aritmeticki izraz). Posljcdnja faza jc izraCunavanjc izraza, a
rczultat sc iskazuje i sintctiziranim (digitaliziranim) govorom.

Lcksi¢ka obrada je prva razina simboli¢ke obrade koja sc nc oslanja na
fizikalni govorni signal ncgo na izdvojeni paramctarski opis (u ovom slucaju -
etikete). Predobradu Icksicke analize sacinjava grupiranjc ctikcta dobivenih na
fonctskoj razini u odredenc skupinc koje predstavljaju pojedine glasovne
katcgorije ili konkrctne fonecme.

Prepoznati fonemi dalje sc grupiraju u rije¢i i provjeravaju postoje li u
vokabularu odgovarajuci ckvivalenti. Definirani vokabular V jest skup koji sacin-
javaju sljcdcce rijei:

V = { nula, jedan, dva, tri, &etiri, pct, Scst, scdam osam, devet, nula, plus,
minus, podjcljeno sa, puta }

Picdobrada Icksi¢ke analize jest, dakle, grupiranje i transformiranje pos-
tojecih ctiketa koje neposredno predstavljaju pojedine glasove. NaZalost, bududi
da nijc moguée posti¢i to¢nost grupiranja od 100%, i ovdjc moramo uvcsti
postupnu analizu. Na prvoj razini Icksi¢kc analizc odabircmo neko svojstvo
glasova, koje se moZe pouzdano i jednostavno opisati na osnovi vektora obiljezja
paramctarskog zapisa govornog segmenta. Bududi da je zvucnost/bczvuCnost
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jedno od takvih svojstava, moZemo ga definirati kao kriterij grupiranja ctiketa
dobivenih na fizi¢koj i fonctskoj razini. Na osnovi scgmentiranih ctiketa u lazi
fonctske analize:

I I I T R 1 (razina: A)
123 4 i X

=B i : B

B 1132(3364 {31 Bk (razina )

T VUUVUVU ...V ...V (razina: C)
123 4 1 K

dcliniramo globalni string zvu¢nosti nad alfabctom Ez = { B,Z, T }

M= H M P M

1234"'“

i n o€ E ... (4.3.3-1)

Interpretacija clemenata alfabeta E je sljedeca :

U etiketa T znacenje
B R ' bezvuénost
- T tisina
zvucnost

tbl. 4. 3. 3-1 Fizikalno znaccnjc ctiketa Icksicke razine

Vrijednost podstringa g; bit ¢¢ Z ako i sadrZi barem jednu od ctiketa D, G,
M ili V (oznakc zvu¢nih scgmenata), dok ¢c biti ctikctiran s B ako 8; nc sadrZi
spomenutc ctikcte ncgo ncku od ctiketa S, X ili F (bezvulni segmenti). Odsustvo
signala rcgistrirano jc ctikctom o = @ pa u tom slucaju g; poprima vrijednost T.
Na primjer, ako su za izri¢aj rijeci ¢ctiri dobivenc ctikete :
GAIEE 2:2:3:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2: 2. SR :2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:2:3 14
B = —————————e VVVVVVV. .. .. --V-V-----VVVVVV-

______________________ G_.____-_________..._

XXXXXXXXXK === === == mm o mmmmm oo

T mmmem————— eieEiee. .. .. ——I#m———- eliiii-
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tada jc globalni string zvucnosti :
u = BBBBBBBBBBZZZZZZZTTTTIZZZZZZZ2Z2727777777

Sli¢an oblik stringa zvu¢nosti dobili bismo ako bismo scgmentaciju provodili
na osnovi algoritma analize perioda osnovnog tona i funkcijc kratkovremenske
cncrgijc. Primjerice ako je izracunati FO za i- ti scgment razliCit od 0, tada ¢c
poprimiti vrijednost Z, inac ¢e mu biti pridruZcna ctiketa T ili B ovisno o tome
prclazi li cnergija scgmenta zadani prag tidinc. Medutim, zbog mnogobrojnih
$umova (obczvucavanje i ozvucavanjc glasova, utjecaj nacina izgovora, fonoloske
okolinc itd) koji su inhcrentno prisutni unutar govornog signala, dobiveni rezul-
tati analize zvucnosti iskljucivo s pomocu vrijednosti FO vic ¢e odstupati od
"rucnc" segmentacije.

PridruZimo sada svakoj rijedi iz vokabulara pripadni string zvu€nostid € E,* =
{ Z, T,B } *, koji predstavlja opcu karakteristiku zvu¢nosti izricaja pojcdine rijeci.

rje& 3 rjed& 1 rje& é
nula Zz pet TZT plus TZB
Jedan Z Sest BZBT minus ZB
dva 2 sedam BZ puta TZ2TZ2
tri TZ osam ZBZ podjeleno sa TZBZ

Cetri BZTZ devet ZT

tbl. 4. 3. 3-2 Stringovi zvuénosti

Na primjcr, rjcCima nula, jedan i dva pridruZen string zvu¢nosti je Z, §to znadi
da svi govorni scgmenti koji predstavljaju izriCajc tih rije¢i imaju svojstvo
zvucnosti. Iz istih razloga string zvu¢nosti 6 = ZBZ predstavlja rije¢ "osam”, jer
ukazujc na alterniranje zvucnih i bezvucnih scgmenata. Buduéi da definirani
string zvu¢nosti ne ukljucujc vremenski aspekt izricaja (1j. broj segmenata), nego
samo promjenc zvucnosti, nije moguce formirati listu rijeci-kandidata za ncki
globalni string zvu¢nosti . Zato komprimirajmo string s u string, u . s pomoc¢u
FST prectvaraca:

= ({1,2,3,4,5,6,7}, {B,T,2}, {BT 2},58, 1,{1,2,3,4,5,6,7})

Funkcija ' definirana jc tabelarno :

qx'PYCIX|PYClXIPYQX|PYCIXIPYQX‘PYQX|PY
1B/2A2B/3A3B[3A4B/1A5B/1T6B|1A7B|12Z
1T/4X2T|[1A3T|{1BA4AT|SASTISA6T|1A7TT1Z
126 A22(1232/1B42/1A52(1T62|7A272|7aA
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Komprimirani globalni string zvu¢nosti ukljuCujc samo promjenc zvucnosti,
pa jc sada mogudce izgraditi listu kandidata rijc¢i. Na primjcr, neka jc
o = BZTZZBZ. Mogucc kombinacije (liste) rijedi jesu:

1. &etiri minus nula

2. ¢etiri minus jedan

3. Cetiri minus dva

4. scdam tri osam

5. scdam tri nula sedam

6. sedam tri jedan scdam

8.scdam tri dva sedam

sl. 4. 3. 3-2 Gralficki prikaz FST automata

Kad jc odredena lista mogudih rijedi, pristupamo drugoj fazi Icksicke analize
- suZavanju izbora na osnovi dodatnih uvjeta o prirodi rije€i iz vokabulara.
Prilikom definiranja dodatnih uvjcta mora se paziti da oni budu dovoljno 3iroki
kako koartikulacijski cfckti i nalin izgovora nc bi bitno utjccali na konaCnu
odluku o mogucim rje¢ima (1j. iskljucivali prave kandidate), ali istodobno trebaju
biti maksimalno uski kako bi se broj lista-kandidata $to visc rcducirao. Imajudi
na umu ta dva suprotna zahtjcva i raspoloZive ctikcte prema predloZenom modclu
scgmentacije, definiramo dodatnc uvjcte na sljede€i nacin :

Svakoj rijcci r iz vokabulara V pridruZimo masku fonctske strukturc @ € {
W, T, S, G, M, X } * koja €c preciznijc opisivati vremenski slijed scgmcnata
unutar rije€i prema donjoj tabcli.
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rjeé 3 rjed 3 rjed 3
nula MW pet TWT plus TWS
Jjedan WGW Sest YWST minus WS

dva GW sedam SWGW puta TWTW
tri ™ osam VSW podjel jeno sa TWGWSW

Cetri YWTW devet GWT

tbl. 4. 3. 3-3 Fonctske maske

Interpretacija ctiketa T, G, S je ve¢ objasnjena (tbl. 4. 3. 2-1). Nove etikete
kojc sc pojavljujusu Wi'Y. Etiketa W oznacava zvucni scgment velike encrgije,
koji ne moZe biti etikctiran sa G ili M, dok Y predstavlja grupe bezvucnih
scgmcenata, koji su osim etikcte S etiketirani i nekom drugom bczvulnom
ctikctom.

Na primjcr, fonctska maska za rije¢ "jcdan" jest @=WGW, 810 znaci da unutar
izriCaja mora postojati grupa segmenata kojisu etiketirani sa G a omedenidrugim
zvunim segmentima velike cnergije (npr. vokalima).

Fonctska maska izriCaja dobiva se u fazi komprimiranja globalnog stringa
zvuénosti, gdc se svakom znaku 4 ; € { T, Z, B } komprimiranog stringa
zvulnosti g ¢ = g 1 4t 2 . . . ¢ n dodjeljuje indeks pocetnog (p) i zavr§nog (z)
scgmcnta koji je obuhvacen i-tim znakom, odnosno:

b= ow| | ] | @

Primjerice, komprimiranjcm globalnogstringa zvu¢nosti koji se dobiva prema
ctikctama sa slike 4. 3. 2-2 imamo:
16 112
B

28
z
17

44 68
B

SO0

77
T
69

86
z
78

49
z
45

Z T

d

o] 6 29 87

Pokusajmo sada izgraditi liste rijeci za nckoliko prvih ctiketa zvucnosti za
dobiveni i . Prve dvije etikete TZ odgovaraju po zvu¢nosti i po obliku fonetske
maske rijcdi tri, pa se ona stavlja na listu- kandidata. Bududi da leksiCka analiza
mora zahvatiti sve mogucc kombinacije, pomiCcmo se za jedno mjesto i
promatramo neovisno prvi zvu¢ni segment Z. Prema tablici 4. 3. 3-2 za zvulni
scgment Z moguce rije¢i su: nula, jedan, dva. Mcdutim, izracunata fonctska
maska od 6. do 16. scgmenta (W) nc podudara sc ni sa jednom maskom rijeci-
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kandidata (nula, jedan, dva), §to znati da prva zvu¢na oblast sigurno ne
predstavlja zasebnu rije¢. Daljnom analizom dobivamo da rije¢i osam i podijel-
jeno sa odgovaraju po zvu¢nosti strukturi TZBZ, ali samo fonctska maska rijeci
osam zadovoljava uvjet. Postupak lcksi¢ke analize ponavlja sc dok se ne iscrpc
sve alternativne listc kandidata.

Kad je formirana lista kandidata mogu¢ih nizova rije€i, na sintaksickoj raziqi
sc na osnovi sintaksnih pravila donosi kona¢na odluka o izgovorenoj poruci.
Sintaksna pravila u ovom radu dana su u obliku CF gramatike:

= ({S,N,0}, {nula, devet, plus, pod jel jeno sa},P,S}
S>NON| NOS
N > nula | jedan | dva | tri | &etri | pet | sest |
sedam | osam | devet
O > plus | minus | puta | podijeljeno sa

Pretpostavimo sada da smo kao izlaz leksi¢ke analize dobili sljedece liste-kan-
didate:

1. scdam plus dva minus minus

2. scdam plus dva plus plus

3. scdam plus dva plus Scst

Primjecnom algoritma sintaksicke analize (Ahoi Ullman, 1972), jedino ¢c s¢
dobiti stablo i niz izvodcnja za re€enicu : "sedam plus dva plus 3est", jer ona
pripada dcfiniranom jcziku aritmetickih izraza:

S

sl. 4. 3. 3-3 Stablo izvodcnja

Posljednji korak prema opcoj slici sistema jest izratunavanjc aritmeti¢kog
izraza i govorna sintcza odgovora. IzraCunavanjc aritmeti¢kog izraza ovdje
predsiavlja semantiku prihvadene sintaksicke strukture. Nakon izracunavanja
aritmetickog izraza, njegova se vrijednost prikazuje na monitoru i istodobno
akusticki realizira rudimentarnom sintczom govora (reprodukcija predznagenih
digitaliziranih znamenki).
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5. ZAKLJUCAK

Unato¢ CetrdesctogodiSnjoj povijesti automatskog prepoznavanja govora i
naglog razvoja digitalnih raCunala, nacini da sc rijesi automatsko prepoznavanje
povezanoga govora jo$ nisu pronadeni. MoZe se redi da je jedino rije$en problem
prepoznavanja ograniCenog broja izoliranih rije¢i za unaprijed pripremljenog
govornika (Baker, 1989). Zaklju¢ak mnogih istraZivanja jest da se uspjesno
prepoznavanje govora nc moZe ostvariti ako sc ne ugradi inherentno simboli¢ko
znanje i odredeni mchanizmi u¢enja (na simbolickoj razini). Iako s¢ u posljcdnem
desctlje¢u naglo propagira pristup koncktivnog modcela prepoznavanja temel-
jenog na razliCitim topologijama ncuronskih mreZa koje bi same trebale (na
osnovi primjera) "nauciti" fonctsko-lingvisticko znanjec, jo§ nisu prevladani
ARPA rezultati u domeni razumijevanja govora. Kompromisno rjescenje koje se
namcce, jest da sc neuronske mreZe iskoriste za uCenje na percepcijskoj razini (u
akusticko- fonetskom proccsoru) dok bi sc i dalje zadrZala tradicionalna sim-
boliCka obrada.
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UTOMATIC RECOGNITION.OF SPEECH

SUMMARY

Besides the general principles of automatic speech recognition the
paper deals with approaches to speech recognition based on the tradi-
tional theory of pattern recognition and machine learning opposed to
models including phonetic and linguistic aspects. The central part of
the paper is concerned with the description of the system for continuous
speech recognition which shapes the speech communication processes.



