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1. UVOD

Govor je osnovno sredstvo komunikacije medu ljudima. Kao takav se namecée kao
potencijalno sredstvo komuniciranja izmedu ljudi i strojeva, Sto se tehnoloskim napretkom sve
viSe ostvaruje. Prepoznavanje govora je kompleksno znanstveno podruéje koje ukljucuje mnogo
znanstvenih disciplina, kao Sto su lingvistika, akustika, elektrotehnika te racunarstvo. Povezujuci
znanja 0 govoru i njegovoj obradi iz ovih disciplina ostvareni su sustavi za automatsko
prepoznavanje govora. U strogo tehnickom smislu, sustav za automatsko prepoznavanje govora je
sustav koji kao ulaz prima govor u odredenom obliku, a izlaz je interpretacija ulaznog govora. To
moze znaciti da se ulazni govor interpretira kao tekst, naredba ili nekakva druga vrsta interakcije
koja je moguca izmedu Covjeka i stroja. Postoji komercijalna potreba za sustavima koji mogu
prepoznati govor u stvarnom vremenu te tako omoguciti bolju interakciju ¢ovjeka sa strojem, $to

1 danas pred inZenjere stavlja odredene izazove.

Zadatak ovog diplomskog rada je s Altium razvojnim sustavom temeljenim na FPGA razviti i
testirati mogucnost prepoznavanja govora u stvarnom vremenu. Kori$ten razvojni sustav je Altium
NanoBoard 3000 temeljen na Xilinx Spartan 3AN FPGA integriranom sklopu koji se razvija na
programskoj platformi Altium Designer. Kako bi bilo moguce ispitati zadanu mogu¢nost potrebno
je dobro poznavanje razvojnog sustava kao i problematike sustava za automatsko prepoznavanje

govora.

Drugo poglavlje naslovljeno ,,Prepoznavanje govora“ sadrzi kratak pregled povijesti razvoja
sustava za automatsko prepoznavanje govora. Navedena su vaznija istrazivanja koja su dovela do
novih metoda za pristup problematici, kao i uspjeSne komercijalne primjene. Opisana je struktura
oshovnog sustava za prepoznavanje govora, kao i algoritmi i postupci koji se u navedenim

sustavima koriste.

Poglavlje tri opisuje razvojni sustav koji je koriSten za razvoj sustava opisanog u implementaciji i
eksperimentu, Altium NanoBoard 3000. U poglavlju su opisani resursi razvojne ploce ¢ija jezgra
¢ini FPGA integrirani sklop, kao i program koji se koristi za programiranje ploce. Detaljno su

obradeni resursi koji se koriste u implementaciji i eksperimentu.

U implementaciji su objaSnjeni matematicki postupci i algoritmi koji se koriste kako bi se
implementirao jednostavan sustav za prepoznavanje glasova. Obradeni su postupci koji se koriste
za dobivanje usrednjenih znacajki govora koje se koriste za usporedbu u sustavu za prepoznavanje
glasova. Isti postupci se koriste u sustavu za prepoznavanje glasova koji je opisan u poglavlju

,»Eksperimentalni rezultati‘.



U poglavlju ,,Eksperimentalni rezultati je opisan sustav implementiran na razvojnoj ploci koji
sluzi za prepoznavanje glasova koji se pojavljuju u hrvatskom jeziku. Sustav na temelju ulaznog
govornog signala koji sadrzi jedan glas odluc¢uje 0 tome Kkoji glas je izre¢en na temelju usrednjenih
znaCajki govora. Usrednjene znaajke govora su dobivene postupkom opisanom u poglavlju
,Implementacija“. Provedeno je mjerenje te su obrazlozeni rezultati mjerenja i preciznost

razvijenog sustava.



2. PREPOZNAVANJE GOVORA

Prepoznavanje govora te razvijanje sustava za automatsko prepoznavanje je
multidisciplinaran problem kao S$to je to navedeno u uvodu. U ovom poglavlju je dan kratak
pregled povijesti i razvoj sustava za prepoznavanje govora radi stjecanja dojma i upoznavanja s
problematikom s kojom su se istraziva¢i u ovom podrucju morali nositi. Posto je u implementaciji
razvijen sustav za prepoznavanje glasova, u nastavku je opisan princip rada tipi¢nog sustava za
prepoznavanje govora na ¢ijemu principu radi ve¢ina modernih sustava za prepoznavanje govora.
Nadalje su podrobnije opisani algoritmi koji se koriste u sustavima za prepoznavanje govora.
Priroda govornih signala omogucuje stvaranje znacajki signala odredenim algoritmima Koji su
opisani u nastavku. Algoritmi koji se koriste za analizu znacajki te konac¢an odabir prepoznatih
glasovnih jedinica ¢ine klju¢an dio sustava za prepoznavanje govora, stoga su im posvecena

posebna potpoglavlja.

2.1. Povijest i razvoj

Razvoj sustava za prepoznavanja govora seze nedaleko u povijest. Intenzivniji razvoj
zapocinje tek u drugoj polovici dvadesetog stoljeca Sto je uzrokovano razvojem tehnologije. U
ovom kratkom pregledu povijesti razvoja sustava za prepoznavanje govora spomenuti su vazniji
dogadaji i primjeri sustava za prepoznavanje govora. Spomenuti su odredeni primjeri znanstvenih
istrazivanja kao i komercijalnih primjena. Detaljan pregled povijesti istrazivanja razvoja sustava

za automatsko prepoznavanje govora je dostupan u [1].

Prvim uspjeSnim sustavom za prepoznavanje govora se smatra ,,Audrey* razvijen 1952. godine u
Bell Laboratories. ,,Audrey” je bio potpuno analogan sustav koji je mogao prepoznati izgovor
znamenaka sa stankom izmedu svake pojedine znamenke. Preciznost sustava je bila i do 99% ako
je sustav bio prilagoden korisniku. Medutim, ,,Audrey* nije imao komercijalnu primjenu zbog

svoje neekonomiénosti. [2]

Deset godina nakon ,,Audrey* sustava, IBM predstavlja ,,Shoebox* sustav. ,,Shoebox‘ sustav je
prepoznavao 16 izgovorenih rije¢i engleskog jezika te znamenke od 0 do 9, a osim toga mogao je
obavljati odredene matemati¢ke operacije. Prepoznavanje govora se odvijalo analognim audio

filterima, a prepoznata rijec je bila prikazana pojedinim svjetle¢im signalima. [2]

Kasnih 60-ih godina proslog stoljeca Atal i Ikatura neovisno oblikuju osnovne koncepte
linearno-prediktivnog kodiranja (engl. linear predictive coding, skraceno LPC) koji se svodi na

pojednostavljenu procjenu vokalnog trakta iz valnog oblika govornog signala [1]. Do sredine



70-ih, Ikatura, Rabiner, Levinson te drugi predlazu primjenu temeljne tehnike prepoznavanja
obrazaca bazirane na LPC. Detaljan opis LPC analize se nalazi u poglavlju implementacija.

Tijekom 70-ih godina proslog stolje¢a dolazi do vecih istrazivanja na podru¢ju prepoznavanja
govora prvenstveno zbog ulaganja U.S. Department of Defense (ministarstvo obrane Sjedinjenih
americkih drzava) [1]. DARPA Speech Understanding Research program je bio jedan od najvecih
programa istraZzivanja prepoznavanja govora u povijesti koji je na kraju iznjedrio sustav ,,Harpy*.
,Harpy* je imao vokabular od 1011 rijeci, a znacajan je jer je uveo takozvani ,,beam search* —
efikasniji algoritam pretrazivanja grafova. Daljnji pokusaji implementacije sustava za

prepoznavanje govora ¢e se uglavnom svoditi na napredak u tehnikama pretrazivanja.

Sedamdesetih godina u IBM-u se pocinje istrazivati primjena skrivenih Markovljevih modela
(engl. hidden Markov models, skraceno HMM) u svrhu prepoznavanja govora [3]. Sustavi za

prepoznavanje govora temeljeni na skrivenim Markovljevim modelima u upotrebi su i danas.

80-ih godina se pojavljuju i komercijalna rjesenja za prepoznavanje govora [2]. Kurzweil-ov
program za prebacivanje govora u tekst 1985. je imao vokabular od 1000 rije¢i, dok je IBM-ov
program za istu namjenu imao vokabular od 5000 rije¢i. Korisnik je prilikom koriStenja ovakve

programske podrSke morao rije¢i izgovarati odvojeno, s kratkom pauzom izmedu rijeci.

Krajem 80-ih se pocinje istrazivati novi koncept u svrhu prepoznavanja govora — umjetne
neuronske mreze (engl. artificial neural networks, skrateno ANN) [1]. Tada su pokazale dobre
rezultate za prepoznavanje jednostavnih jezi¢nih jedinica, kao Sto su izolirani fonemi i izolirane
rijeci. Medutim, prepoznavanje govora iziskuje rukovanje s vremenskim varijacijama za S$to
neuronske mreze nisu pogodne. Stoga se vecina istrazivanja fokusira na primjenu Bayesove teorije

odlucivanja na ovo podrucje, a ponajvise skrivenih Markovljevih modela.

UspjesSnost statistickih metoda prepoznavanja govora je ponovo probudila interes DARPA-e za na
ovom podrucju, krajem osamdesetih i poc¢etkom devedesetih [2]. To je dovelo do razvoja novih
sustava za prepoznavanje govora, kao sto je CMU-ov sustav ,,Sphinx‘ koji je integrirao statisticke
metode skrivenih Markovljevih modela s algoritmom pretrazivanja grafova prethodnog sustava
»Harpy“. ,,Sphinx“ sustav je bilo moguce istrenirati za prepoznavanje specifi¢cnog konteksta rijeci

sa slozenom gramatikom i Sirokim vokabularom.

Prema [4], 1990. godine tvrtka ,,Dragon® je pustila u prodaju program za prepoznavanje govora

namijenjen osobnim ra¢unalima s nazivom ,,Dragon Dictate, a sedam godina kasnije ,,Dragon



NaturallySpeaking* koji je mogao prepoznati 100 rije¢i u minuti. Program je zahtijevao treniranje

prije koristenja koje je trajalo 45 minuta.

1996. se pojavio prvi glasovni portal ,,VAL* koji je razvila tvrtka ,,BellSouth* [4]. ,,VAL® je bio
interaktivan sustav na pozivanje koji je davao informacije na osnovu toga $to je korisnik rekao na

telefonu.

2000-tih godina se pojavljuje Sirok raspon programskih podrSki za prepoznavanje govora.
Programske podrske prepoznavanja govora za osobna racunala u prosjeku su imale postotak
prepoznavanja oko 80%. Tada$nji sustavi su dobre rezultate prepoznavanja pokazivali samo za
relativno ograni¢ene vokabulare. Windows Vista 1 Mac OS X su dolazili sa sustavom za
prepoznavanje koji je omoguéavao upravljanje glasovnim komandama. Medutim, vec¢ina korisnika

nije koristila ove znacajke, $to zbog nepouzdanosti, Sto zbog sloZenosti koristenja.

Google-ova ,,Voice Search* aplikacija za iPhone je ponovo aktualizirala prepoznavanje govora za
komercijalnu upotrebu. Mobilni uredaji su idealni za primjenu sustava za prepoznavanje govora.
Male veli¢ine mobilnih uredaja onemogucuju slozenije ulazne jedinice, stoga se govorne naredbe
namecu kao idealno rjeSenje. Google dodaje podrSku za prepoznavanje govora prilagodenu
korisniku u ,,Voice Search* aplikaciji za Android sustav 2010. godine, $to omogucéava stvaranje
statistike korisni¢kih naredbi kako bi buduce prepoznavanje naredbi bilo preciznije. ,,Google
Chrome* internetski pretraziva¢ dobiva podrsku ,,VVoice Search* 2011. godine. [4]

Apple-ovi mobilni uredaji danas dolaze s aplikacijom ,,Siri*. Siri i Google-ov ,,Voice Search* su
temeljeni na ,,Cloud*“ uslugama. Siri aplikacija takoder prati korisni¢ku povijest te na temelju
korisnickih podataka generira adekvatni odgovor, dodaju¢i k tome novu dimenziju interaktivnosti.

Buduc¢i sustavi za prepoznavanje govora ¢e teziti vecoj interaktivnosti, poput Siri aplikacije. [4]

Danas na trziStu aplikacija za mobilne uredaje postoji mnostvo aplikacija Kkoji se koriste
prepoznavanje govora za interakciju s korisnikom. Sve vise se u automobile ugraduju sustavi za
prepoznavanje govora koji omogucuju kontrolu odredenih sustava u automobilu koriste¢i glasovne
komande. TrziSte aplikacija za osobna racunala svakako nije izostavljeno, kao $to je spomenuto
ranije, a noviji trend ¢ine ,,Cloud rjesenja. Trendovi programske podrske se kre¢u u smjeru
prirodnije interakcije s covjekom. Iz navedenog razvoja sustava za prepoznavanje govora s€ moze
zakljuciti kako su se naprednije tehnike pocele koristiti kako se povecavala snaga dostupnih

rac¢unalnih sustava.



Vecina danasnjih sustava za prepoznavanje govora se koriste naprednijim statistickim tehnikama
i unaprijedenim skrivenim Markovljevim modelima kao osnovnim algoritmom za prepoznavanje
izgovorenih struktura. Ovi sustavi mogu ostvariti veliku preciznost uz veliki raspon primjena, ali
jos uvijek ne mogu u potpunosti nadmasiti covjeka, prvenstveno zbog toga Sto su sustavi dosegli
krajnja ogranienja svojih modela. Medutim, istrazuju se novi pristupi, kao §to su dubinske
neuronske mreze ili dubinsko strojno u¢enje (engl. deep neural networks, deep machine learning).
Ovi modeli trebaju pruziti bolji pristup u sustavima za prepoznavanje govora, ali pri tome
zahtijevaju vece raCunalne resurse. Sustavi temeljeni na dubinskom strojnom ucenju se danas

koriste u ,,Cloud* rjeSenjima.



2.2. Algoritmi i postupci sustava za prepoznavanje govora

Gotovo svaki sustav za automatsko prepoznavanje govora ima istu osnovnu strukturu,

prikazanu slikom 2.1 [5].
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Slika 2.1: Blok dijagram tipi¢nog sustava za automatsko prepoznavanje govora.

Na pocetku sustava za automatsko prepoznavanje govora se nalazi sustav za dohvacanje zvu¢nog
signala. Sustav za prepoznavanje govora u realnom vremenu najée$¢e na samom pocetku sadrzi
mikrofon koji je spojen na sustav za obradu zvuka, odnosno na sklopovlje ¢ija je jezgra analogno-
digitalni pretvornik. Mogué¢i su i sustavi s direktnim digitalnim ulazom. Zvuk, pa tako i govor je
analogan signal. Zvuk se dohvaca i pretvara u digitalni signal te se nadalje u potpunosti obraduje

digitalno u modernim sustavima [5]. U povijesti su postojali pokus$aji analogne obrade zvuka u



svrhu prepoznavanja govora sto je obradeno u prethodnom potpoglavlju, ali su napusteni u korist

fleksibilnije digitalne obrade. [2]

Nakon §to je stvoren digitalizirani govorni signal, sustav iz signala stvara govorne znacajke
signala, kao $to je prikazano slikom 2.1. Signali govora su vremenski sporo promjenjivi,
kvazi-stacionarni signali, kao $to je navedeno u [6]. Ako govorni signal promatramo na relativno
kratkom vremenskom odsjecku, od 5 do 100 milisekundi, signal se doima stacionarnim. Promjena
znacCajki signala izmedu vremenskih odsjecaka ¢e znaciti da je doslo do promjene izgovorenog
glasa. Znacajke govornog signala su odreden skup vrijednosti koji su dobiveni odredenim
metodama i algoritmima nad odredenim vremenskim isjeCkom digitaliziranog govornog signala.
Znacajke govornog signala predstavljaju statisticke vrijednosti koje sadrze informaciju o
trenutnom stanju signala. Omoguéuju stvaranje i sazimanje informacije kljuéne za raspoznavanje
osnovnih glasovnih jedinica — fonema. Osim fonema, mogu posluziti i za raspoznavanje vecih
jezi¢nih jedinica, ovisno 0 primijenjenom algoritmu. U sljedeCem potpoglavlju su opisani

algoritmi za stvaranje znacajki signala.

Nakon $to su iz ulaznog govornog signala stvorene znacajke dobiven je niz znacajki ili utisak
govornog signala. Na temelju utiska govornog signala potrebno je odabrati koja rije¢ je reCena iz
baze znacajki rije¢i — rje¢nika [5]. Znacajkama snimljenog govornog signala se mjere udaljenosti
od referentnih znacajki koje se nalaze u bazi. Ovakav pristup se naziva prepoznavanje uzoraka iz
predloska [7]. Udaljenosti znacajki govora se mjere specifi¢cnim metodama za mjerenje udaljenosti
namijenjene odredenoj vrsti znacajki. Na temelju udaljenosti stvorenih znacajki signala se
dodjeljuju statisticki podatci izgovorenom signalu. Rije¢ima u rjeéniku se dodjeljuju statisticke
vrijednosti vjerojatnosti da su prepoznate. Za tu zadacu su zaduzeni statisticki algoritmi
odlucivanja kao $to su: dinamicko savijanje vremena (engl. dynamic zime warping), skriveni
Markovljevi modeli, umjetne neuronske mreze te drugi koji ¢e biti opisani u jednom od narednih
potpoglavlja [8]. Ako se sustav bazira na prepoznavanju izoliranih rijeci, prepoznata rije¢ ¢e se

odabrati na temelju najvecée vrijednosti vjerojatnosti kojoj joj je dodijelio model.

Ako pretpostavimo da je sustav za prepoznavanje govora dizajniran tako da prepoznaje recenice,
iz govornog signala potrebno je, osim pojedinih rijeci, prepoznati recenicu. Sustav je, prema slici
2.1, prethodno dodijelio odredene statisticke podatke prethodno obradenim nizovima rijeci. Na
redu je postupak koji ovisno o gramati¢kim pravilima, semantickim pravilima i karakteristikama

recenica iz baze podataka o jezicnoj strukturi odabire 1 mijenja prethodno prepoznate rijeci. Za



opisani postupak se takoder koriste iste ili slicne statistiCke metode i algoritmi odlu¢ivanja kao $to

su koristeni prilikom odlucivanja o prepoznatoj rijeci.

Sustav na kraju postupka na izlazu prikazuje prepoznatu rijec ili reCenicu, kao $to je prikazano
slikom 2.1. Vec¢ina modernih sustava sadrzi negativnu povratnu vezu s bazama podataka u kojima
su zapisani statisticki podatci o znacajkama glasova, rije¢i i recenica. Podatci se osvjezavaju

trening algoritmima u svrhu preciznijeg prepoznavanja u buducnosti.

2.3. Algoritmi za stvaranje znacajki govornog signala

Govor je sporo vremensko promjenjivi signal [6], odnosno kvazi-stacionaran. Na kratkim
vremenskim odsjeccima, trajanja 5 do 100 milisekundi, znacajke govornog signala su poprili¢no
stacionarne te se razmatraju kao takve. Promjena znacajki signala znaci da je doslo do promjene
izgovorenog glasa. Informacija u govornom signalu je zapravo predstavljena u kratkoro¢nim
promjenama amplitude spektra valnog oblika signala. Znacajke signala se upravo izvlace iz
amplituda spektara kratkotrajnih odsjecaka (okvira) signala. Znacajke signala omogucéuju
sazimanje informacije govornog signala §to omogucuje kompresiju signala ili olakSavaju

usporedbu znacajki signala s drugim signalima, $to je korisno za primjene prepoznavanja govora.

Klju¢na poteskoca prepoznavanja govora je velika varijabilnost govornog signala uzrokovana:
razli¢itim govornicima, razli¢itim brzinama izgovora, izgovorenom sadrzaju i1 kontekstu,
emocijama govornika i akusti¢kim uvjetima [6]. Stvaranje znacajki govora se provodi prvenstveno
zbog smanjenja varijabilnosti. Znacajke isjecaka govornog signala obi¢no su poprili¢no sli¢ne za
razli¢ite uvjete glasovnog signala. Odredena rije¢ izgovorena kao Sapat, bezvu¢no, moze imati
slicne znacajke kao glas izgovoren na glas, zvuéno. Postupak stvaranja znacajki govora ima vrlo
vaznu ulogu u sustavu za prepoznavanje govora. Prema [6], postoje brojne metode za stvaranje

znacajki govora:

e linearno-prediktivna analiza (engl. linear predictive analysis, linear predictive
coding, skra¢eno LPC), odnosno linearno-prediktivno kodiranje,

e linearno-prediktivni cepstralni koeficijenti (engl. linear predictive cepstral
coefficients, skraceno LPCC),

e perceptualni linearno-prediktivni koeficijenti (engl. perceptual linear predictive
coefficients, skraceno PLPC),

o mel-frekvencijski cepstralni koeficijenti (engl. mel freqgency cepstral coefficients,
skraceno MFCC),



e cepstralna analiza mel skale (engl. mel scale cepstrum analysis, skrateno MEL),

e relativno filtriranje spektra domenskih logaritamskih koeficijenata (engl. relative
spectra filtering of log domain coefficients, skra¢eno RASTA ili RASTA-PLP),

e derivacija prvog reda (engl. first order derivative, poznatije kao DELTA),

e spektralna analiza snage (engl. power spectrum analysis, ¢e$¢e koriSten naziv je fast

Fourier tranform, skra¢eno FFT).

Razlog stvaranja znacajki govora iz kratkih vremenskih odsjecaka je zbog sli¢nosti obrade zvuka
u uhu ¢ovjeka. Puznica u uhu ¢ovjeka provodi kvazi-frekvencijsku analizu [6]. Analiza u puzZnici
se odvija prema nelinearnoj frekvencijskoj skali, koja se naziva Bel skala ili mel skala. Skala
pocinje linearno do frekvencije od 1000 Hz, a nakon toga je logaritamska. Stoga je prilikom
izvlaCenja karakteristika uobiCajeno provoditi sazimanje frekvencijske osi nakon spektralnog

proracuna.

2.3.1. Linearno-prediktivna analiza — LPC

Linearno-prediktivna analiza (linearno prediktivno kodiranje, engl. linear predictive
coding, skrac¢eno LPC) je jedna od najboljih metoda za analiziranje govora. Koristi se za kvalitetno
kodiranje i sazimanje govornog signala pri niskom omjeru bitova [6]. Osnovna ideja iza linearno
prediktivnog kodiranja je da specifi¢ni trenutni uzorak govornog signala moze biti prikazan kao
linearna kombinacija proslih uzoraka govornog signala. Linearno-prediktivna analiza se temelji
na ljudskoj glasovnoj tvorbi. Koristi uobi¢ajene modele izvora i filtra u kojemu su grkljan, vokalni
trakt i zraenje usana integrirani u jedan svepolni filtar koji simulira akustiku vokalnog trakta.
Glavni princip linearno-prediktivne analize je minimizirati sumu kvadriranih razlika izmedu
originalnog signala i procijenjenog signala tijekom konac¢nog trajanja signala, to jest na jednom
vremenskom odsje¢ku signala (okviru). Princip se Koristi za dobivanje jedinstvenog skupa
predikcijskih koeficijenata. Predikcijski koeficijenti se obi¢no procjenjuju za svaki vremenski
okvir, koji je obi¢no traje izmedu 10 i 20 milisekundi. Drugi vazan parametar je dobitak (engl.

gain, oznaka G). Transfer funkcija vremenski promjenjivog digitalnog filtra je dana formulom:

G

) (2-1)
ay - Z_k

H(z) = o5
k=1

gdje k ide od 1 do p, gdje je p red LPC-a. Za proracun koeficijenata a; se obi¢no Koristi
Levinson-Durbinova rekurzija. LPC analiza svakog vremenskog okvira obi¢no predvida i procjenu
da 1i je glas zvucan ili bezvucan. Za procjenu perioda titranja se koristi algoritam za procjenu

perioda titranja odnosno frekvencije. Potrebno je naglasiti da ¢e period titranja, dobitak 1
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koeficijenti varirati kako se mijenjaju vremenski okviri signala. U stvarnosti se koeficijenti
uobicajeno ne koriste za prepoznavanje, posto pokazuju vrlo visoku promjenjivost [6]. Uobic¢ajeno
se LPC koeficijenti prebacuju u kepstralne koeficijente koji su pogodniji za mjerenje udaljenosti
znacajki glasovnih signala. U [9] je opisan postupak kojim se LPC koeficijenti pretvaraju u LPC
kepstralne koeficijente (skraceno LPCC). Prednost LPCC koeficijenata nad LPC koeficijentima je
mogucénost racunanja srednje kepstralne razlike (engl. cepstral mean substraction, skra¢eno CMS)

¢ime se poniStavaju ucinci kanala.
Prema [6], vrste LPC metoda su:

e LPC glasovne pobude (engl. voice-excitation LPC),

e LPC preostale pobude (engl. residual excitation LPC),

e LPC pobude tona (engl. pitch excitation LPC),

e LPC visestruke pobude (engl. multiple excitation LPC, skraceno MPLPC),

e LPC pobude regularnog pulsa (engl. regular pulse excited LPC, skrac¢eno RPLP),
e LPC kodirane pobude (engl. coded excited LPC, skra¢eno CELP).

2.4. Algoritmi odabira jezi¢nih jedinica

2.4.1. Dinamicko savijanje vremena

Algoritam dinamickog savijanja vremena (engl. dynamic time warping) se provodi tako da
se dvije sekvence znacajki rasporedene u vremenu opetovano rasiruju i skupljaju na vremenskoj
osi sve dok nije postignuto podudaranje izmedu sekvenci znacajka [10]. NajéeSce se koristi za
izraCun udaljenosti izmedu dvije vremenske serije koje variraju u vremenu. Pogodnost algoritma
dinamickog savijanja vremena za prepoznavanje govora Se nalazi u mogucnosti prepoznavanja
govora pri razliitim brzinama izgovora. U svrhu uspje$nog usporedivanja vremenskih sekvenci
znacajaka govora, vremenska komponenta se savija nelinearno. Algoritam dinamic¢kog savijanja
vremena je u svojoj biti optimalan algoritam koji traZi sli¢nosti izmedu dva signala, odnosno sli¢ne
obrasce. Kada se vrsi savijanje vremenske osi, razlic¢ite vremenske sekvence signala se rastezu i
sakupljaju kako bi pogodili predlozak dostupan u bazi podataka. Za slucaj da je govornik dio
sekvence izgovorio brzo, taj dio sekvence se razvlaci po vremenskoj osi. U slu¢aju da je govornik
sekvencu izgovorio sporo, signali se sakupljaju kako bi pogodili predlozak. Nedostatak ove
metode je to Sto vrlo mali pomaci u tockama usporedbe signala mogu voditi to netocnog rezultata.

Osim toga, nemoguce je sekvence pohraniti u obliku grafova kao kod skrivenih Markovljevih
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modela te tako omoguciti sloZenije algoritme pretrazivanja s manjim bazama za pohranu znacajki

govora.

2.4.2. Umjetne neuronske mrezZe

Problem prepoznavanja govora se svodi na problem prepoznavanja uzoraka, a posto su
neuronske mreze odli¢an alat za prepoznavanje uzoraka, brojni znanstvenici su ih primijenili u
sustavima za prepoznavanja govora. Prema [11], neuronske mreZe su se najprije koristile za vrlo
jednostavne zadace u sustavima za prepoznavanje govora, a to su: procjena zvucnih i bezvucnih
vremenskih okvira govora, procjena da li su vremenski okviri govora nazalni, frikativni ili
praskavi. Posto su neuronske mreZze uspjeSno rjeSavale navedene zadatke, nedugo zatim su
uspjesno primijenjene na problem klasifikacije fonema. Nakon klasifikacije fonema, primijenjene
su i na prepoznavanje izoliranih rije¢i, ali U pocetku s ograni¢enim uspjehom. Prema [11], postoje
dva osnovna nacina primjene neuronskih mreza na klasifikaciju govora, a to su dinamicki i staticki

Sto je prikazano slikom 2.2.

1zlaz
A

Ulazni utisak
govora

_— | —

Staticka klasifikacija Dinamicka klasifikacija

Slika 2.2: Staticka i dinami¢ka klasifikacija govornog signala kod neuronskih mreza.

U statickoj klasifikaciji neuronskih mreza ulazni govorni signal se promatra kao jedna neodvojena
cjelina te neuronska mreza donosi odluku u odnosu na karakteristike takve cjeline. Pri koristenju
dinamicke klasifikacije neuronska mreza vidi samo mali okvir karakteristika govora, koji se s
vremenom pomiée po cijeloj karakteristici signala govora te mreza donosi lokalne odluke na
malim segmentima koje se kasnije trebaju integrirati u globalne odluke. Staticka klasifikacija radi
dobro na razini prepoznavanja fonema, ali na razini prepoznavanja rijeci i fonema dinamicka
klasifikacija bolje obavlja zadanu zadac¢u. Obje klasifikacije mogu Koristiti povratne veze, iako se

povratne veze ¢eS¢e nalaze kod dinamicke klasifikacije.
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2.4.3. Skriveni Markovljevi modeli

Skriveni Markovljevi modeli su temeljeni na dobro poznatim Markovljevim lancima iz
teorije vjerojatnosti koji mogu modelirati nizove dogadaja ili stanja u vremenu [12]. Pruzaju
uc¢inkovite algoritme za procjenu stanja i parametara, a provode automatsko dinamicko savijanje
sekvenci koje su lokalno sabijene ili razvuc¢ene. Osim za modeliranje akustickih sekvenci, koriste
se i udruge svrhe. 1z topologije grafova Markovljevih lanaca moze se uo¢iti Markovljevo svojstvo:
sljedece stanje u kojem ¢e se nalaziti model ovisi samo o trenutnom stanju u kojem se model
nalazi, bez obzira na nacin kojim se do$lo u trenutno stanje te u kojim je prethodnim stanjima
model bio. Na slici 2.3 je prikazan jedan Markovljev model koji moZe posluziti za modeliranje

rijeci ili neke manje jezi¢ne jedinice poput fonema.

Slika 2.3: Markovljev model za modeliranje rije¢i ili fonema

Sustavi za prepoznavanje govora temeljeni na skrivenim Markovljevim modelima trebaju skup
podataka za treniranje za svaku jedinicu govora za koju su namijenjeni prepoznati. Ako je sustav
namijenjen prepoznavanju izoliranih rije¢i, potreban je skup podataka svake rije¢i u planiranom
vokabularu sustava za prepoznavanje govora. Zbog zahtjeva treniranja za svaku jedinicu u
vokabularu, primjena skrivenih Markovljevih modela moZe biti nepogodna za sustave sa
zahtjevom prepoznavanja velikog vokabulara. Medutim, za sustave u kojima postoji ograni¢en
broj jedinica u vokabularu, kao na primjer mali skup naredbi, skriveni Markovljevi modeli mogu
poluciti odli¢ne rezultate. Najcesce se koriste topologije modela od lijeva prema desno u kojima
broj stanja ovisi 0 broju fonema koji se pojavljuju u odredenoj rijeci. Jedan fonem — jedno stanje
je Cesto pravilo kod ovakvih sustava. Ako se koriste jezi¢ne jedinice koje su manje od rijeci,
podatci mogu biti podijeljeni izmedu razli¢itih rije¢i. Za takav slucaj, nije potrebno trenirati sustav
za svaku rije¢ koju sadrzi u vokabularu, nego za svaku jedinicu s kojom su rije¢i vokabulara
definirane. Vokabular ovakvog sustav je vrlo lako prosiriv, ponekad bez potrebe za dodatnim
treniranjem. Postoji odredeni broj jezi¢nih jedinica manjih od rijeci, a tipicni modeli ukljucuju

modele slogova, modele fonema ili modele akusticki definiranih jedinica poznati kao fenoni [12].
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2.4.4. Dubinske neuronske mreze

Noviji sustavi za prepoznavanje govora su temeljeni na modelima dubinskih neuronskih
mreza (engl. deep neural networks), a ¢esto koristen termin je i dubinsko strojno ucenje (engl. deep
machine learning). Dubinske neuronske mreze su umjetne neuronske mreze koje sadrze vise
skrivenih slojeva izmedu ulaznih i izlaznih slojeva, za razliku od plitkih umjetnih neuronskih
mreza [13] [14]. Primjer dubinske neuronske mreze je prikazan slikom 2.4. Prema [15], dubinske
neuronske mreze imaju viSe od tri sloja izmedu izlaznog i ulaznog sloja. Sluze modeliraju

kompleksnih nelinearnih odnosa.

J . ;L

Ulazni sloj Sredniji slojevi Izlazni sloj

Slika 2.4: Prikaz dubinske neuronske mreze

Postoji veliki raspon varijanti dubinskih neuronskih mreza od kojih je veéina potekla od neke
prijasnje dobro poznate varijante. Raspon istrazivanja u podru¢ju dubinskih neuronskih mreza se
neprestano povecava te se neprestano razvijaju novi modeli. Dubinske neuronske mreZe su
zamiS$ljene kao mreze s kontrolom unaprijed (engl. feedforward), medutim za stvaranje jezi¢nih
modela primjenjuju se povratne neuronske mreze (engl. recurrent neural netowrks), specificno
model duge kratkotrajne memorije (engl. long short term memory, skraceno LSTM) [16] [17]. U
sustavima za prepoznavanja govora uspjes$no su primijenjene konvolucijske neuronske mreze,

pokazujuci bolje rezultate od ostalih modela [18].

Dubinske neuronske mreze su dobar model za sustave s velikim zahtjevima. Uspjesno su
primijenjene u sustavima gdje su postavljeni zahtjevi za velikim brojem razli¢itih govornika,
prepoznavanje vise od jednog jezika te obuhvat kompletnog vokabulara jezika. Zahtijevaju velike
racunalne resurse za implementaciju, Sto ih ¢ini idealnima za sustave temeljene na oblacnom (engl.

cloud) racunarstvu. [15]
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3. FPGA RAZVOJNI SUSTAV

FPGA (engl. field programmable gate array, nizovi polja programibilnih vrata) su
poluvodicki uredaji koji su bazirani na matrici podesivih logickih blokova (engl. configurable
logic blocks, skra¢eno CLB) spojenih preko programibilnih veza [19]. Slika 3.1 prikazuje
strukturu FPGA integriranog kruga [20]. Prikazani su podesivi logi¢ki blokovi premreZeni

medusobnim programibilnim interkonekcijama koji su na kraju spojeni na ulazno izlazne blokove.

Ulazno-izlazni Programibilne interkonekcije

blokovi —m- Qo0 O

4

Logicki” M (10 L0 1L

blokovi

Slika 3.1: Struktura FPGA integriranog kruga

FPGA uredaji mogu biti reprogramirani da obavljaju Zeljenu funkcionalnost nakon proizvodnje.
To svojstvo razlikuje FPGA uredaje od ACIS-a (engl. application specific integrated circuits,
prevedeno: aplikacijsko specifi¢ni integrirani krugovi) koji su posebno napravljeni kako bi
obavljali predodredene zadatke. Iako postoje FPGA uredaji koji se mogu programirati samo
jednom (skraceno OTP, engl. one time programmable) dominantna vrsta su FPGA uredaji
temeljeni na SRAM tehnologiji koji zadrZavaju svojstvo reprogramibilnosti. Zbog navedenog

svojstva FPGA uredaji se najcesce koriste za razvoje racunalnih i logickih sustava.

3.1. Altium NanoBoard

Sustav za prepoznavanje govora implementiran u poglavlju 5 je razvijan na razvojnoj plo¢i
Altium NanoBoard NB3000XN.04 iz serije NB3000. Plo¢u razvija i proizvodi australsko
poduzece naziva Altium Limited. Prema [21], svaka od Altium-ovih ploca iz serije 3000 je
242-176 milimetara isprintana mati¢na ploca sa Sest slojeva, od toga Cetiri sloja za signal i dva
ravna sloja, koja se napaja vanjskim napajanjem od 5V. Jedan od ravnih slojeva se koristi kao sloj
za uzemljenje, dok se drugi uglavnom koristi za napajanje od 5V ili 3.3V. Na prednjem i straznjem

dijelu ploce su postavljene elektroni¢ke komponente.
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Svaka varijanta NanoBoarda 3000 serija, pa tako i varijanta NB3000XN.04, ima isti raspored
komponenata na ploci. Plo¢e se razlikuju po fizickim resursima koji se Kkoriste, a to su: Host
(NanoTalk) kontroler i korisni¢ki FPGA integrirani sklop [21]. Slika 3.2 prikazuje fizic¢ki nacrt
plo¢a NanoBoard serije 3000.

-
— |
=
—
=
|—1
—

|||
o

Alblum

NanoBoard

Slika 3.2: Fizicki nacrt plo¢ée NB3000XN.04

Prema [21], razvojni sustavi sadrze brojne ulazno-izlazne resurse, koji se dijele na resurse
dostupne ugradenom korisnickom FPGA te na resurse nedostupne korisnickom FPGA Koji su
dostupni samo mati¢noj plo¢i. Dostupni su dodatni resursi koji dolaze odvojeno na perifernim
plo¢ama, a povezuju se preko namijenjenog utora na prednjoj strani ploce [21]. Detaljan opis

resursa ploce dostupan je na [22] i1 [23].

Na web stranici u [24] se nalazi funkcionalni pregled serije NanoBoard- a 3000. Slika 3.3 prikazuje
pojednostavljeni blok dijagram visoke razine NanoBoard-a 3000, ¢iju jezgru predstavlja Host
Controller FPGA (NanoTalk Controller). Naznaéeni su resursi mati¢ne plo¢e koji su koriSteni u
implementaciji, a posebno su istaknuti resursi koji su posveéeni Host mikroupravljacu te koji su
dostupni korisnickom FPGA (User FPGA).
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Slika 3.3: NanoBoard 3000 blok-dijagram
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3.2. Resursi dostupni FPGA dizajnu

NanoBoard 3000 sadrzi Sirok raspon resursa individualno spojenih na integrirani korisnicki
FPGA. Resursi omoguéuju stvaranje razli¢itih ugradenih sustava na ploci (engl. embedded
systems). Primjeri razli¢itih ugradenih sustava dolaze s programom Altium Designer, a na web
stranici [25] se nalaze primjeri ugradenih sustava namijenjenih NanoBoard-u koje su razvili
razli€iti korisnici plo¢e. Na stranici [21] se nalaze hiperlinkovi na stranice koje sadrze sve resurse
na mati¢noj ploci kojima se moze pristupiti te koji se mogu koristiti dizajnu koji je ciljan za

korisni¢ki FPGA uredaj (User FPGA). Popis svih resursa koji su dostupni korisnickom FPGA

e generatori takta sustava, e audio CODEC,

e serijska SPI Flash memorija, e MIDI sucelje,

e SRAM zajednicke sabirnice, e SPDIF sucelje,

e SDRAM zajednicke sabirnice, e Video izlaz,

¢ Flash memorija zajednicke sabirnice, e TFT LCD panel s zaslonom
e nezavisni SRAM, osjetljivim na dodir,

e RS-232 serijsko sucelje, e korisnicke DIP sklopke,

e RS-485 serijsko sucelje, e korisnicke RGB LED-ice,

e Ethernet prikljucak, e korisnicki ulazno-izlazni pinovi,

e PS/2 prikljucci za tipkovnicu i mis, e korisni¢ko podrucje za prototipiranje,
e korisnic¢ki USB prikljucak, e Test-Reset tipka,

e USB hub, e korisnic¢ke tipke opce namjene,

e ADC sucelje, e (itaC SD kartica (korisni¢ki FPGA),
e DAC sucelje, e IR prijemnik,

e upravljaci PWM jedinice napajanja, e zvucni signal.

o releji,
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Osim navedenih, postoje i resursi sustava, koji nisu dostupni korisniku i ne mogu se koristiti u
FPGA dizajnu. Resurse sustava koristi razvojna ploca te programska podrska za razvojnu plocu.
Na [21] prikazan je popis resursa sustava s linkovima koji podrobnije objaSnjavaju svaki pojedini

resurs. Popis resursa sustava:

e napajanje, e konektor perifernih ploca,

e Host FPGA(NanoTalk Controller), ¢ sucelje NanoBoard-rac¢unalo (USB

e Korisni¢ki FPGA(User FPGA), port),

e konfiguracijska Flash memorija Host e audio sustav,
kontrolera, e SPI sat za stvarno vrijeme,

e SRAM Host kontrolera, e (itac SD kartica (Host FPGA),

e status LED-ice Host-a, e D memorija ploce,

e korisni¢ko FPGA napajanje i e port za programiranje JTAG sustava,
program LED-ice, e dijagnosticko sucelje.

3.2.1. Mikroprocesorski sustav TSK3000A

TSK3I000A 32-Bit RISC Processol

10_STE_O
10_C¥C_0
I0_ACK ]
10

TsE30004_1

c nt Configurati
urre onfiguration o

TSEZ0004 CLE I

RiT I

Slika 3.4: TSK3000A procesor

TSK3000A je 32 bitni, Wishbone kompatibilan, RISC procesor (engl. reduced instruction set
computer), interno baziran na Harvard arhitekturi s jednostavnim pristupom vanjskoj memoriji
[26]. Na lijevoj strani slike 3.4 je prikazan shematski prikaz, dok na se na desnoj strani nalazi
Wishbone model [26]. Veéina instrukcija je 32-bitne $irine te se izvode u jednom ciklusu takta.
Osim §to podrzava brzi pristup registrima, TSK3000A podrzava stvaranje korisni¢ko definirane
koli¢ine blok RAM-a s trenutnim pristupom i dvostrukim portom. Procesor ima 32 prekida, od

kojih je svaki individualno prilagodljiv na naponsku razinu, na rastuci brid ili pak padajuéi brid.
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3.2.2. Analogni audio sustav

NanoBoard 3000 sadrzi analogni audio pod-sustav koji ¢ine analogni mikser, pojacalo
snage, 3.5 milimetarski ulazi i izlazi za reprodukciju zvuénog signala te zvucnici. Jezgru
analognog audio sustava ¢ini audio mikser koji sluzi za mije$anje odredenih audio izvora zajedno,
pri tome se podrazumijeva da postoji poseban stupanj za svaki odvojeni kanal: lijevi i desni.

Sljede¢i audio izvori sudjeluju u mijesanju:

e LineOut iz Host-a,

e LineOut iz periferne ploce,

e LineOut iz Audio CODEC-g,

e zvucni signal, zujalica (engl. buzzer),

e Audio Test signal.

Za pojacanje audio signala na ploci se koristi stereo audio pojacalo naziva PT2300 proizvodaca
Princeton Technology. Ulaz u pojacalo ¢ini stereo audio signal koji je doveden s analognog
mijesala. Stereo pojacalo u izlaznom stupnju uredaja je ostvareno spajanjem dva para operacijskih

pojacala u most konfiguraciju, Sto rezultira stereo diferencijalnim pojacanjem.

NanoBoard 3000 je opremljen 3.5 milimetarskim stereo audio priklju¢kom za unos signala iz
vanjske jedinice. Na plo¢i je oznacen s ,,LINE IN“. Prema [27], signali koji dolaze preko ovog
ulaza, LIN_R i LIN_L, spojeni su preko perifernog konektora plo¢e na CS4270 Audio CODEC
uredaj. ,,LINE IN*“ audio ulaz nije spojen na analogni audio podsustav.

Negativni signali diferencijalnog stereo izlaza iz audio pojacala su spojena na dodatan 3.5
milimetarski audio konektor s nazivom ,,HEADPHONES* koji sluZi priklju¢ivanju slusalica na
plocu. lzlazni signali audio pojacala su dostupni na 3.5 milimetarskom stereo audio prikljucku,
oznaceni S ,,LINE OUT* na plo¢i. Ovo omoguc¢ava spajanje zvucnika s vlastitim napajanjem ili

nekog drugog uredaja koji ima stereo audio ulaz.

Podesavanje snage izlaznog signala pojacala je ostvareno preko dvostrukog okretnog
potenciometra (2x5Q). Okretanjem potenciometra VR1 koji upravlja s istosmjernim naponom
kontrole pojacanja u smjeru suprotnom od kazaljke na satu ¢e eventualno u potpunosti prigusiti

izlaz iz pojacala.

Diferencijalni stereo izlazi iz audio pojacala su spojeni na dvo-pinski konektor KK tipa na donjoj
strani ploce. Izlazi su namijenjeni spajanju odvojene ploce sa zvucnicima za stereozvuk. Plo¢a

sadrzi dva zvucnika impedancije 4Q, a spojena je na mati¢nu plo¢u preko dva konektora.
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3.2.3. Audio CODEC

Kako bi bilo moguée povezati digitalne dijelove razvojne ploce s analognim audio
sustavom potreban je audio CODEC (engl. coder-decoder). NanoBoard 3000 je opremljen CS4270
CODEC uredajem proizvodaca Cirrus Logic. CS4270 je 24-bitni stereo audio CODEC s
postavljenom frekvencijom uzorkovanja signala od 192 kHz. CODEC upravlja s analognim i

digitalnim audio sustavom ploce.

Analogni ulaz uredaja CS4270 ¢ini par stereo-linijskih ulaza (Lineln_L, Lineln_R) koji su
dobiveni s ulaza ploce naziva ,,LINE IN*“. Analogni izlaz ¢ine dva signala LineOut_L i LineOut_R.
Oba izlaza se pustaju kroz jednostavne RC niskopropusne filtre iznosa grani¢ne frekvencije od
otprilike 37 kHz. Izlazni signali se nakon toga odvode na analogno mijesalo opisano u prethodnom

potpoglavlju.

Svaki analogni izlazni signal se dohvaca s izlaza 24-bitnog stereo audio DAC-a (engl. digital to
analog converter — digitalno-analogni pretvornik), koji ima moguénost raditi na frekvencijama od
4 do 216 kHz. Frekvencija uzorkovanja se odreduje prema postavkama Speed moda, programibilna
preko unutarnjeg registra. Ista birana brzina se primjenjuje na DAC i ADC (engl. analog to digital
converter — analogno-digitalan pretvornik). PruZzena je digitalna kontrola ja¢ine koja je pod
kontrolom SPI dostupnih kontrolnih registara (engl. serial peripheral interface — serijsko periferno
sucelje). Dobitak svakog kanala moze varirati izmedu 0 dB i -127 dB., s koracima od 0,5 dB.
Kontrolni bitovi mogu biti postavljeni tako da u potpunosti priguse jedan od kanala neovisno o

drugome.

Prijenos uzoraka digitalnog zvuka izmedu CS4270 i procesora u FPGA dizajnu se odvija preko
cetvrerolinijske 12S sabirnice (engl. integrated interchip sound —ugraden zvuk izmedu integriranih
krugova). Globalni signal takta i signal takta bita (oznaceni s AUDIO_I12S BCLK i
AUDIO_I12S WCLK) se preuzimaju s FPGA dizajna, posebno preko posrednog 12S kontrolera.
Povezani su istim redoslijedom na ulaze CODEC-a SCLK i LRCK. Dodatni signal takta s FPGA
dizajna (AUDIO_I2S_MCLK) se dovodi na MCLK ulaz CODEC-a kako bi se omogucila
upravljacka frekvencija za delta-sigma modulator te digitalne filtre. 1znos frekvencije signala
AUDIO_12S _MCLK je postavljen na 256 puta iznosa frekvencije signala AUDIO_12S WCLK.

Za ostvarivanje komunikacije sa CS4270 preko 12S sabirnice te razmjene digitalnih audio
podataka potrebno je postaviti AUDIO_CODEC komponentu iz ,FPGA NB3000

Port-Plugin.IntLib* biblioteke prikazanu slikom 3.5. Komponenta sadrzi opisane ulazne signale
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takta, AUDIO_I2S_BCLK, AUDIO_I2S WCLK i AUDIO_12S_MCLK, kao i digitalni audio ulaz
i izlaz, AUDIO_I2S_DIN i AUDIO_I2S_DOUT.

AUDIO_125_BCLE |-

ﬁj AUDIO 12§ WOLE [<-
AUDIG 125, DOUT -

n [ AUDIO 125 DIN t—
AUDIO_125_MCLE o
B\ )

Slika 3.5: AUDIO CODEC komponenta iz ,,FPGA NB3000 Port-Plugin.IntLib* biblioteke

Komponenta koja omogucuje komunikaciju s uredajem preko SPI sabirnice procesoru u FPGA
dizajnu, a samim time i kontrolu uredaja CS4270, takoder se nalazi u ,,FPGA NB3000 Port-
Plugin.IntLib* biblioteci. Komponenta se naziva AUDIO_CODEC_CTRL te je prikazana slikom
3.6. Komponenta sadrzi tri ulazna signala CODECSPI DOUT, CODECSPI CLK i
CODECSPI_CS, te jedan izlazni signal CODECSPI_DIN.

CODECSFI DOUT |+~
CODECSPI DIN t—
CODECSPL CLE |~

¢ CODECSPI C5 =~

Slika 3.6: AUDIO_CODEC_CTRL komponenta iz ,,FPGA NB3000 Port-Plugin.IntLib* biblioteke

3.2.4. Nezavisni SRAM

Na NanoBoardu 3000 se nalazi nezavisni staticki RAM (engl. random access memory,
prijevod: memorija sa slucajnim pristupom) koji je koristen u implementaciji [P1] i [P2]. Nezavisni
staticki RAM je jedan od memorijskih resursa koji je dostupan korisnickom FPGA uredaju. Naziv
»hezavisni* se koristi za razlikovanje od SRAM-a zajednicke sabirnice. Nezavisni SRAM dolazi
u obliku dva 4 megabitna, CMOS SRAM uredaja visoke brzine. Svaki uredaj je organiziran kao
polje od 256 000 puta 16 bitova. Uredaji koriste 3.3 V napajanje mati¢ne ploce. Uredajima se
pristupa odvojeno, Sto stvara dva odvojena memorijska podrucja kapaciteta od 512 kilobajta,

zajedno Cine¢i 1 megabayjt.

Komunikacija s uredajima nezavisnog SRAM-a se u sucelju dizajna omogucuje dodavanjem
komponenata u biblioteci ,,FPGA NB3000 Port-Plugin.IntLib“ naziva SRAMO i SRAML.

Komponente su prikazane slikom 3.7.
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Slika 3.7: SRAMO i SRAM1 komponente iz ,,FPGA NB3000 Port-Plugin.IntLib*
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3.3. Altium Designer

Altium Designer je program namijenjen automatskom elektronickom dizajnu tiskanih
elektri¢nih plo¢a, FPGA dizajnu i dizajnu ugradenih racunalnih sustava (engl. embedded systems),
odrzavanju podrzanih biblioteka te menadzmentu automatske distribucije razvijenog dizajna.
Odrzava ga i proizvodi australska kompanija Altium Limited, kompanija koja proizvodi Altium
NanoBoard koristen za razvijanje sustava [P1] i [P2]. Posljednja stabilna verzija Altium Designer-
a je 16.1.9 pustena 3. lipnja 2016. godine. Altium Designer je namijenjen razvijanju projekata za

Altium NanoBoard ploce. U poglavljima 4 i 5 za implementaciju je koriStena verzija 16.0.5.

U nastavku je opisana struktura FPGA projekta i ugradenog projekta sustava u prilozima [P1] i
[P2] koji su namijenjeni pokretanju na razvojnoj ploc¢i. FPGA projekt ima istu strukturu u
prilozima [P1] i1 [P2], te je navedeni FPGA projekt opisan u narednom potpoglavlju. Ugradeni
projekti se razlikuju za [P1] i [P2] po kodu, no osnovna struktura ugradenog projekta je ista.
Funkcionalnost koda [P1] i [P2] koja se nalazi u ugradenom projektu je opisana u ¢etvrtom i petom

poglavlju. Objasnjeno je programiranje NanoBoard 3000 ploc¢e u programu Altium Designer.

3.3.1. FPGA projekt

FPGA projekt je dokument stvoren Altium Designerom koji obuhvaca cjelokupni dizajn
koji je namijenjen za emulaciju na odredenoj razvojnoj plo¢i. Na temelju FPGA projekta se
prilikom prevodenja dizajna stvaraju ostali dokumenti unutar toka procesa dizajna koji u konacnici
sluze postavljanu dizajna na razvojnu plo¢u. Sustavi koji se nalaze u prilozima [P1] i [P2] su

realizirani kao FPGA projekti u kojima su sadrZani dodatni dokumenti.

Dokument koji sadrzi shemu dizajna koji se u konacnici emulira na ploc¢i je shematski dokument
(engl. schematic). Shematski dokument je sadrzan unutar FPGA projekta. Na slici se nalazi 3.8

shema shematskih dokumenata projekata [P1] i [P2].
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Slika 3.8: Shematic dokument FPGA projekta

Shematski dokument sadrzi komponente koji su specifi¢ni za plocu za koju je ciljan FPGA projekt.
Resursi specifi¢ni za korisStenu plocu se nalaze u biblioteci ,,FPGA NB3000 Port-Plugin.IntLib*.
Iz navedene biblioteke u projektima [P1] i [P2] su koristene komponente: ,,AUDIO_CODEC*,
»AUDIO CODEC CONTROL®, ,CLOCK BOARD®, ,TEST BUTTON®“ ,SRAMO“ i
»SRAMI1*“. Veéina navedenih komponenti je spojena na sabirnicke ulaze shematskog simbola
uvezenog iz OpenBus dokumenta preko namijenjenih ,,Harness* (engl. to hraness — upregnuti,
obuzdati) konektora. KoriSteni Harness konektori su: ,,12S W _Both“, ,,SPI W NB* i
»WB MEM CTRL SRAMI6 A18“. Komponenta ,,CLOCK BOARD* predstavlja signal takta
ploce koji je potreban za ispravno funkcioniranje komponenata unutar OpenBus komponente.
Izmedu spoja komponente ,,TEST BUTTON* 1 ulaznog signala ,RST I na OpenBus
komponenti postavljena je ,,INV* komponenta ¢ija je funkcionalnost logicka negacija odnosno
invertiranje. Komponenta ,,INV* se nalazi unutar biblioteke , FPGA Generic.IntLib*.

»TEST BUTTON‘ omogucava resetiranje procesora unutar OpenBus komponente.

Na slici 3.8 uvezena ,,OpenBus“ (prijevod: otvorena sabirnica) komponenta je prikazana
pravokutnikom zelene boje. OpenBus dokument sadrzi intuitivnu shemu FPGA dizajna koja se
kreira dodavanjem jednostavnih komponenti koji se spajaju preko Wishbone komponenti i
master-slave sustava sabirnica. Slika 3.9 prikazuje shemu OpenBus dokumenta FPGA projekta
koja se nalazi u [P1] i [P2].
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Slika 3.9: OpenBus shema FPGA projekta

Procesor TSK3000A je konfiguriran tako da sadrzi 32 kilobajta vlastite memorije. SRAM je
podesen kao asinkroni RAM te sadrzava jedan MB memorije koja koristi na¢in pristupa ,,2 puta
16 bitna $irina®“. 12S je podesen za primanje i slanje, a koristi HW spremnik s 4 kilobajtnom
memorijom. Osim toga I2S komponenti je omoguceno koristenje prekida procesora ,,INT 1. 12S
sluzi sa slanje i primanje audio uzoraka s audio CODEC-a. SPI uredaju je onemoguc¢en mod ,,Pin®,
a koristi 32 bitnu veli¢inu prijenosa podataka. SPI sluzi podeSavanju audio CODEC-a. Uredaj
»TERMINAL 1% omogucuje komunikaciju preko prozora terminala na raunalu preko JTAG
sucelja. Ulazno-izlazni uredaji su spojeni na namijenjenu sabirnicu procesora preko Wishbone
komponente. SRAM je spojen na memorijsku sabirnicu procesora, takoder preko Wishbone

komponente.

Struktura FPGA projekta [P1] i [P2] je prikazana na slici 3.10. U strukturi FPGA projekta se na
najvisoj razini nalazi shematski dokument (ekstenzija .SchDoc). Unutar shematskog dokumenta
se nalazi OpenBus dokument unutar kojega su prikazani uredaji ,, TERMINAL 1“1, TSK3000A*.
Na ,,TSK3000A*“ je povezan ugradeni projekt (ekstenzija .PrjEmb).

Na slici 3.10 je prikazana konfiguracija pripadnog FPGA projekta naziva ,,NB3000XNO4“
Konfiguracije koriste dokumente ekstenzije .Constraint (engl. constraint, prijevod: ogranicenje)
koje sadrze specificnosti 1 ograni¢enja odredenih FPGA integriranih krugova, razvojnih ploca 1
resursa na razvojnim plo¢ama. Navedena konfiguracija sadrzi ,,NB3000XN.04.Contsraint*

dokument koji sadrzi specificnosti 1 ograni¢enja koriStene razvojne ploce.
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Slika 3.10: Prozor ,,Projects* u kojem je prikazana struktura FPGA projekta

3.3.2. Ugradeni projekt

Prema [28], ugradeni projekt (engl. embedded project) je skup dokumenata dizajna koji su
potrebni kako bi se proizvela programska podr$ska koja se moze ugraditi zajedno s izvrSnim
procesorom u elektroniC¢kom proizvodu. Srz ugradenog projekta Cini programski kod, izrazen u
asembleru ili C-u. Sav izvorni kod sadrzan u ugradenom projektu se prilikom kompajliranja
prevodi u asemblerski jezik. Asembler na posljetku prevodi asemblerski kod u strojni jezik koji se
naziva joS$ 1 objektnim kodom. Objektne datoteke se povezuju zajedno te se mapiraju na odreden

memorijski prostor, ¢ime nastaje jedna datoteka koja je spremna za ciljani sustav.

Osnova ugradenog projekta je dokument SwPlatform (skraceno od Software Platform, prijevod:
platforma programske podrske). Software Platform je okvir programske podrSke koja olakSava
pisanje programa za pristup vanjskim jedinicama odredenog hardverskog dizajna [29]. Osim toga,
Software Platform olakSava pisanje protokola te pruza dodatne mogucnosti koje je moguce
koristiti u programskoj podrsci, kao §to je visenitnost. Sofware Platform je u biti skup programskih
modula isporucenih u obliku programskog koda. Programski moduli se dodaju u ugradeni projekt
radi upravljanja s raznim rutinama niskih razina koje su potrebne za kontrolu ili pristup vanjskim
jedinicama. Svaki modul pruza pristup aplikaciji pruzajué¢i odredenu funkcionalnost (na primjer,
funkcija audio record () iz audio.c omogucava snimanje uzoraka zvuka audio ulaza u niz).
Altium Designer sadrzi Software Platform Builder — graficko korisni€ko sucelje koje sluzi

konfiguriranju i dodavanju programskih modula u ugradeni projekt.
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Ugradeni projekt sustava [P1] i [P2] je povezan na procesor TSK3000A u FPGA projektu, kao $to
je prikazano slikom 3.10. Navedeni ugraden projekt sadrzi SwPIlatform dokument koji je prikazan
slikom 3.11 u prozoru Software Platform Buildera u Altium Designeru. U projektima [P1] i [P2]
je koriStena verzija Summer '10 Software Platform. U prozoru Software Platform Buildera se
nalazi dugme ,,Import from FPGA* koje sluzi uvozu najnizih programskih modula prepoznatih
vanjskih jedinica u FPGA projektu. Najnizi programski moduli su prikazani pravokutnicima
zelene boje. Nad njima su postavljeni programski moduli srednje razine prikazani pravokutnicima
zute boje. Na vrhu su postavljeni programski moduli najviSe razine prikazani pravokutnicima
plave boje. U projektima [P1] i [P2] postoje dva stoga programskih modula koji na vrhovima imaju
module ,,Audio Context“1,,Serial Device I/O Context®. ,,Audio Context* modul ispod sebe sadrzi
dva stoga modula koji sluze upravljanju 12S i SPI uredaja. Na slici 3.11 je prikazan izgled kona¢ne

programske platforme u prozoru Altium Designer-a.
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Optional Mot Currently Inclui Signalling Support Basic support for POSIX signals stderr devic SERIAL_1
nmw Generic Device |/O Standard POSIX device I/O routines stderr buffi Line v
# Automatic Included Minimal devfs Small devfs implementation [only for deviao)
;,J AP| Reference Automatically synchronize with FPGA on Compil L_? Compile Project

Slika 3.11: Prozor Software Platform Buildera u kojemu je prikazana struktura programske platforme

»Audio Context* programski modul u konacnici omogucuje pustanje i snimanje zvuka u glavnom

C programu u projektima [P1] 1 [P2]. Frekvencija uzorkovanja je podesena na 16 kHz, a Sirina
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uzorka zvuka iznosi 16 bita. Koristi se isklju¢ivo mono kanal. Postavke su dostatne za potrebe

analize govornih signala.

,wSerial Device /0 Context™ programski modul omogucuje ispis teksta u prozor terminala u
programu Altium Designer-a. Terminal za komunikaciju s racunalom koristi JTAG sucelje koje je
na racunalo fizicki spojeno USB kablom. Ispis u prozor terminala se u C programskom kodu

postize koristenjem funckije printf () iz biblioteke stdio.h.

Ugradeni projekt sadrzi datoteke s C kodom. Kako bi u C kodu bilo moguce koristiti sve dodane
programske module iz Software Platform datoteke u programski kod se ukljucuje zaglavlje
swplatform.h. Umjesto uklju¢ivanja swplatform.h moguce je ukljuditi pojedina zaglavlja koja su
potrebna korisniku u kodu. U projektima [P1] i [P2] koriste se funkcije snimanja i reproduciranja
uzoraka zvuka te ispis u terminal, stoga su u main.c ukljué¢ena zaglavlja audio.h i stdio.h umjesto

swplatform.h.

Ugradeni projekt [P1] i [P2] dodatno je modificiran. U opcijama ugradenog projekta izmijenjene
su lokacijske opcije (engl. Locate Options). U lokacijskim opcijama ugradenog projekta se nalazi
prikaz lokacija programskog koda u memoriji. Odabrana je opcija ,,Force read-only items to be
located in RAM* (prijevod: prisili postavljanje stvari namijenjene samo ¢itanju u RAM) koja
omogucuje smjestaj programskog koda u memoriju SRAM-a. Razlog odabira opcije je veli¢ina
koda programa koja premasuje veli¢inu memorije procesora. PodeSene su i opcije kompajlera
(engl. Compiler Options). Pod stavkom poveziva¢ (engl. Linker) podesene su veli¢ine ,,Stack® i
»Heap®. Veli¢ina ,,Stack® je podeSena na 5 kilobajta, dok je veli¢ina ,,Heap* podeSena na 900

kilobajta.

3.3.3. Programiranje razvojne ploce

Altium NanoBoard ploca spaja se na racunalo USB kablom. Komunikacija izmedu ploce i
racunala, odnosno Altium Designera se odvija JTAG protokolom. Plo¢a se programira u kartici
,Devices* glavnog prozora Altium Designera prilikom ,,Live® moda. U prozoru je omoguéen izbor

FPGA projekta te pripadne konfiguracije projekta.

Koristena plo¢a temeljena je na Xilinx Spartan 3AN FPGA integriranom krugu, stoga Altium
Designer mora prepoznati odgovarajuci Xilinx-ov ,,Place and Route* programski alat (engl. place
and route — postavi i usmjeri). U projektu je koristen Xilinx ISE Pack 14.7. Razlog zasto je
potrebno koristiti posebnu programsku podrsku je to Sto je FPGA integrirani krug zasSti¢en

patentnim pravom te je samo proizvodacu poznat dizajn FPGA integriranog kruga.
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Programiranje ploce odredenim projektom se odvija u Cetiri faze koji ¢ine dio toka procesa dizajna
(engl. proces flow): kompajliranje (engl. Compile), povezivanje (engl. Synthesize), izgradnja
(engl. Build), te konacno programiranje FPGA (engl. Program FPGA). Faze se izvrSavaju
navedenim redoslijedom. Ako postoje izmjene datoteka usred struje procesa, potrebno je proci
kroz sve procese koje se nalaze u nastavku struje procesa. Nakon uspjesno izvrSene prve tri faze

pojavljuje se prozor sazetka rezultata prikazan slikom 3.12.

Results Summary X

Device Resources - Usage Summary

4-Input LUTs - Logic 5,156 / 22,528 Z2%
Average Fan/Mon-Clock Nets 3.85

0 Pins 33 /7 502 18%
MULT18X185I0s z 7 3z &%
over-mapped for a non-slice resource or if Placement fails.

RAMB16BWEs 28/ 3z B7%
Slice Flip Flops Zz,386 / 22,528 10%
Slices with only related logic 3,209 /7 3,20% 100%
Slices with unrelated logic o/ 3,208 0%
Slices 3,20% 7 11,264  28%
Total 4-Input LUTs - Logic 5,524 / 22,528 24%

Design Statistics - Timing Summary
No timing constraints.

Show Results Summary dialog Mote: The Results Summary also appears in the Qutput panel

=4 Print... -3 Copy Repo Close
Print. 53 C B rt cl

Slika 3.12: Prozor saZetka rezultata za projekte u prilogu

Faza programiranja sluzi za postavljanje dizajna na fizicki FPGA uredaj na razvojnu plocu.
Dostupna je isklju¢ivo u modu ,,Live* nakon §to su uspje$no zavr$ene prethodne tri faze te nakon
Sto je stvorena FPGA programska datoteka. Na slici 3.13 je prikazan glavni prozor Altium
Designera s otvorenom ,,Devices* karticom u kojemu je vidljiv isprogramiran projekt dostupan u
prilogu. Prikazane su navedene faze struje procesa, izbornik s konfiguracijama, fizicki uredaji

(ploca i FPGA), virtualni instrumenti (kontrole procesora i terminal).
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Devices

‘ & Connected [live  Settings... ‘

NB3000XN (ID: 95834307) |~

ManoBoard-3000XN V1.0.26

‘. Compile v“. Synthesize v”. Build v”. Program FPGA i

I 4

SPARTAN=3
(-
FAUNX
Spartan3AN XC351400AN-4FGETEC
Programmed
@ Prepoznavanje_govora / NE3000XNO4 w
TERMINAL_1 i TSK3000A
TERMIMAL b TSK3000A |
Running ! Running 3
Terminal i | rsk-so00a [ |
| | 32bit RISC |- |
1 | Pracessor [~ |
[Tt | I —| TDI TDO |—
E Compile ;
'epoznavanje_govcra_system_SR'}\M.he)(,Prenoznavénje_govora_svstem_TSKiDDm.hn
6 Up to Dats
N s "
; Download | |
; hd | h
Nexus Core Components |'ﬂrpe / |Source |Sour(e Location -
Prepoznavanje_govora.PrjFpg
Q:ETERMINALJ TERMIMNAL Prepoznavanje_govora_{ C\Users\Matija\Desktop'\Prepoznavanje_govora\Prepoznavanje_govora',
= Q:ETSK_’.IDOOA TSK30004 Prepoznavanje_govora_{ C\Users\Matija\Desktop'\Prepoznavanje_govora\Prepoznavanje_govora',
ﬁ Prepoznavanje_govora.PrjEr Ch\Users\Matija\Desktop'\Prepoznavanje_govora\Prepoznavanje_govora\Prepoznavanje_govora',

Slika 3.13: Prozor Devices u modu uzivo s uspjesno isprogramiranom plo¢om
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4. IMPLEMENTACIJA

U ovom poglavlju je opisan sustav za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika razvijen na
Altium NanoBoard-u 3000 plo¢i pomocu programa Altium Designer. Sustav za prepoznavanje
glasova je implementiran kao ugradeni projekt u Altium Designeru shematskog projekta opisanom

u poglavlju tri. Projekt se nalazi u prilogu [P1].

Posto su za projekt [P1] potrebne usrednjene znacajke glasova, razvijen je sustav za stvaranje
usrednjenih znacajki pojedinih glasova. Sustav za stvaranje usrednjenih znac¢ajki pojedinih glasova
se sastoji od dva dijela priloZzena u [P2] i [P3]. Prilog [P2] se sastoji od ugradenog projekta u
Altium Designeru namijenjenog za shematski projekt opisan u poglavlju tri, za isti shematski
projekta kao i [P1]. Pokretanjem [P2] u terminal projekta se ispisuju znacajke snimljenog glasa s
audio ulaza, koje se pohranjuju u tekstualnu datoteku s ekstenzijom .log. Tekstualna datoteka s
pohranjenim znacajkama se koristi kao ulazna za projekt u prilogu [P3]. Projekt [P3] je komandno-
linijski program za Microsoft Windows platformu napravljen u Visual Studio Express 2015
okruzenju u C++ programskom jeziku. Program [P3] iz ulazne tekstualne datoteke iSCitava

znacajke 1 stvara usrednjene znacajke koje se potom koriste u [P1].

U nastavku ovog poglavlja je dan opis algoritama i postupaka koje se koriste u prilozima. Opisani
su algoritmi za stvaranje znacajki govornog signala kao i algoritmi za mjerenje udaljenosti

znacajki govornog signala.

4.1. Glasovi hrvatskog jezika

U hrvatskom jeziku postoji 32 glasa koji imaju ulogu fonema. Osim 30 fonema koja su
predstavljeni slovima hrvatske abecede, postoje fonemi /ie/ i /r/. Fonem /ie/ predstavlja ijekavski
refleks slavenskog glasa jat, u hrvatskom jeziku se zapisuje kao ,,ije*“. Fonoloska transkripcija /1/
oznacava slogotvorno ,,r* (primjeri rijeci: ,,vrt*, , krv*, ,trn) koji za razliku od suglasnika ,,r*
(primjeri rijeci: ,rijec, ,,razlika®, , krava®) ima vecu zvonkost, duze trajanje 1 ve¢i broj treptanja.
Osim fonema hrvatski jezik sadrzi alofone — ostvarenja fonema u razli¢itim uvjetima. Uvjezbani
slusatelj bi trebao s lako¢om razlikovati alofone (/n/, /3/, Iy, 1§/, /Z/, IF/) u odnosu na njihove
izvorne foneme. Hrvatski jezik prepoznaje i nefonemski glas naziva $va koji se u fonoloskoj

transkripciji zapisuje znakom /a/, a ¢uje se prilikom izgovora samoglasnika samostalno. [30]

U [P1] je osmiSljen sustav za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika. Predvideno je
prepoznavanje 30 glasova, koji su predstavljeni fonemima. Fonem /ie/ je izbacen jer je dvoglas, a

slogotvorno ,,r*° je izjednaceno sa suglasnikom ,,r*. Prepoznavanje alofona nije implementirano.
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Sustav prepoznaje 30 glasova hrvatskog jezika koji se mogu prikazati slovima hrvatske abecede.
Posto se ispis u [P1] obavlja po ASCII standardu, odredeni hrvatski znakovi su zamijenjeni
odredenom kombinacijom ASCII znakova. Tablica 4.1 prikazuje foneme hrvatskog jezika, koja

slova ih predstavljaju, sluzbenu fonolosku transkripciju i na¢in na koji se ispisuju u [P1].

FonoI?Ekf Slovo Ispis Fonolc_)ékf Slovo Ispis
transkripcija transkripcija

1. /a/ A, a A 17. JA/ Lj, Ij L

2. /b/ B, b B 18. /m/ M, m M

3. /ts/ C c C 19. /n/ N, n N

4. 4/ G ¢ CX 20. /n/ Nj, nj NJ

5. /&/ C ¢ CcyY 21. />/ 0,0

6. /d/ D,d D 22. /p/ P,p

7. /dz/ Dz, dz DX 23. /r/ R, r

8. /dz/ b, d DY 24, /s/ S, s S

9. /€] E e E 25. I/ 5,8 SX
10. [t/ F, F 26. /t/ T, t T
11. /a/ G g G 27. Ju/ U,u u
12, /h/ H, h H 28. /o/ V,v \
13. /i/ 1, i | 29. /z/ 2,2 Z
14. /il ] J 30. /3/ Z,% ZX
15. /k/ K, k K 31. /ie/ ije -
16. JI/ L, I L 32. /r/ R, r R

Tablica 4.1 Prikaz fonema u hrvatskom jeziku

Glasovi se dijele prema akustickim i tvorbenim svojstvima. Za LPC analizu najvaZnije akusticko
p d d y

svojstvo glasa je zvucnost, posto je dokazano da LPC analiza pokazuje bolje rezultate za zvucne

glasove. Prilikom izgovora zvuénih glasova koriste se glasnice, dok prilikom izgovora bezvu¢nih

glasova zracna struja slobodno prolazi kroz grkljan. Svi samoglasnici su zvuéni, ukljuc¢ujuci fonem

liel i samoglasnicko ,,r* (/r/). Prema nacinu tvorbe suglasnici su podijeljeni na sonante i Sumnike.

Svi sonantni su zvuc¢ni, a Cine ih: ,j, 1%, L%, ,,m®, ,n% ,nj*, i ,v* U tablici 4.2 je dan

odgovarajuci popis zvucnih i bezvu¢nih parova Sumnika. [31]

Zvuéni /b/  /d/ g/ [z/  /[3/(2) /B[ (dD)  /dz/(d) - - -
Bezvuéni /p/ /t/ /K /s M/ /w/ &)  /wm/(€) [/ /s/(c) /h/

Tablica 4.2 Parovi zvu¢nih i bezvuénih Sumnika
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4.2. Generiranje osnovnih znacajki govora

Govor sadrzi odredene znacajke koje se mogu vrlo jednostavnim metodama generirati iz
okvira govornog signala trajanja 10 do 20 milisekundi. Takve znacajke se koriste za jednostavne
primjene u sustavima za automatsko prepoznavanje govora. U implementaciji su, osim linearno-

prediktivnih koeficijenata, koriStene jos tri jednostavne znacajke govornog signala:

e Kratkotrajna energija signalan,
e Kratkotrajni broj prelaska kroz nulu,

e Period impulsa.

U nastavku ¢e podrobnije biti opisane navedene znacajke, kako se stvaraju te kako pomazu pri

prepoznavanju govora.

4.2.1. Kratkotrajna energija signala

Kratkotrajna energija signala (engl. short time energy, skraceno STE) je znacajka govora
koja se racuna na jednom okviru govornog signala. Ako se STE racuna na cijelom podruc¢ju
govornog signala, signal se obi¢no podijeli na kratkotrajne vremenske okvire trajanja od 10 do 20
milisekundi. Posto je podrazumijevana digitalna obrada, signal je predstavljen uzorcima u
diskretnom vremenskom vremenskim odsjec¢cima, tako da se STE racuna na odredenom broju
uzoraka signala. Podjela govornog signala na kratkotrajne vremenske okvire se uobicajeno postize
mnoZenjem signala s odgovaraju¢im vremenskim prozorom kojemu su definirane vrijednosti za
vremensko podrucje u kojemu se Zeli saznati znacajka signala, dok za ostale vrijednosti iznos
funkcije vremenskog prozora je nula. Za uokvirivanje govornog signala u svrhu ratunanja STE se
uobicajeno koristi pravokutan prozor, definiran funkcijom:

1, ne[0,N —1]

0, inace. (4-1)

w(n] ={

Kratkotrajna energija signala je zbroj kvadrata uzoraka signala u jednom vremenskom odsjecku.
Ako s[n] predstavlja uzorke govornog signala, a w[n] je funkcija pravokutnog prozora definirana
jednadzbom (4-1), kratkotrajna energija signala vremenskog okvira m, E,, je definirana sljede¢om

jednadzbom:

E, = Z[S[n]W[m - "]]2- (4-2)

hln] = [w[n]]?, (4-3)
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onda mozemo jednadzbu (4-2) napisati u obliku:

E, = Z[s[n]]zh[m—n]. )

n

U projektima [P1] i [P2] funkcija za racunanje kratkotrajne energije signala je implementirana u
datoteci feature_extraction.c s nazivom float short time energy(intl6 t*
input sample, int size).Povratna vrijednost funkcije je kratkotrajna energija signala, a

ulazni parametri su niz uzoraka 1 veli¢ina prozora.

4.2.2. Broj prelaska kroz nulu

Kratkotrajni broj prelaska kroz nulu (engl. short time zero crossing count, skraceno ZCC)
je takoder jedna od znacajki govornog signala koja se racuna na vremenskim okvirima govornog
signala trajanja od 10 do 20 milisekundi. Ako pretpostavimo da se u jednom vremenskom okviru
govornog signala nalazi N uzoraka govornog signala, broj prelazaka kroz nulu raGunamo prema
formuli [32]:

N-1

ZCC; = Z 0,5 - |sign(s[k]) — sign(s[k — 1])| . (4-5)
k=1

U prethodnoj jednadzbi funkcija sign(x) je funkcija predznaka broja (engl. sign — predznak) koja
definirana tako da vrac¢a vrijednost —1 za ulaznu negativnu vrijednost, +1 za ulaznu pozitivnu
vrijednost te 0 ako je ulazna vrijednost nula. Broj prelazaka kroz nulu broji koliko puta govorni
signal u danom vremenskom okviru prode kroz vremensku os. Broj prelazaka kroz nulu odrazava
frekvencijski sadrzaj vremenskog okvira govornog signala. Visok broj prelazaka kroz nulu

podrazumijeva visoku frekvenciju.

Prije raCunanja broja prelazaka kroz nulu iz signala je potrebno odstraniti istosmjernu komponentu
signala. Istosmjerna komponenta govornog signala se moze odstraniti na cijelom govornom
signalu odjednom, a moze se odstraniti na jednom vremenskom okviru signala. Ako pretpostavimo
da je signal koji sadrzi istosmjernu komponentu sp[n] definiran na podru¢jun € [0,N — 1] s N
uzoraka, onda se signal s[n] koji ne sadrzi istosmjernu komponentu dobiva tako §to se od svakog
uzorka signala spc[n] oduzme srednja vrijednost istog signala na podruéju njegove definicije.

Postupak je definiran jednadzbom (4-6).

-1

N Tk
sfn] = spcln] — . 26 (46
k

=0
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Funkcija za odstranjivanje istosmjerne komponente signala je void remove dc (intl6 t*
input sample, int size, 1intl6 t* output sample), a nalazi se u datoteci
feature_extraction.c projekata [P1] i [P2]. Prvi parametar funkcije ¢ini ulazni niz, drugi veli¢inu
ulaznog 1 izlaznog niza, a tre¢i izlazni niz koji nakon pozivanja funkcije predstavlja uzorke signala

bez istosmjerne komponente.

U datoteci feature extraction.c projekata [P1] i [P2] se nalazi funkcija int
zero crossing count (intl6é t* input sample, int size) koja racuna broj
prelazaka kroz nulu kao povratnu vrijednost. Prvi ulazni parametar je niz uzoraka za koje se
podrazumijeva da je prethodno uklonjena istosmjerna komponenta, a drugi je veli¢ina niza

uzoraka.

4.2.3. Period impulsa

Period impulsa (engl. pitch period, skraceno PP) je parametar glasa koji je inverzan
temeljnoj frekvenciji vibracije glasnica (4-7) [32].

1
pp = E (4-7)

Posto se glasnice ne koriste pri izgovoru bezvucnih glasova, period impulsa se definira iskljucivo
za vremenske okvire govornog signala koji sadrze zvuéni govor. Prema [32], postoje brojni na¢ini
za odredivanje perioda impulsa, a temelje se na dva pristupa: odredivanje iz vremenske domene 1
odredivanje iz frekvencijske domene. Dvije najée$¢e metode za odredivanje perioda impulsa koje
koriste pristup odredivanja iz vremenske domene su: autokorelacijska metoda kratkotrajnog
vremenskog okvira (engl. short time autocorrelation function) i metoda prosje¢ne razlike veli¢ina
(engl. average magnitude difference function, skra¢eno AMDF). Posto je u implementaciji
koriStena autokorelacijska metoda kratkotrajnog vremenskog okvira, iskljuivo ¢e njena

implementacija biti opisana u nastavku.

Uobicajena temeljna frekvencija glasnica je manja od 600 do 700 Hz. Stoga se prilikom
odredivanja perioda impulsa govorni signal propusta kroz nisko propusni filter koji filtrira
komponente veée od 600 do 700 Hz. Glasovni signal je kvazi-periodican za zvucne glasove, kao
Sto je pisano u prethodnim poglavljima. Svaka od tehnika za odredivanje perioda impulsa
pokuSava odrediti trajanje vremenskog perioda unutar jednog vremenskog okvira tako da na
odredeni nacin pronade uzorke govornog signala koje predstavljaju impulse glasnica te izmjeriti
vremensko trajanje izmedu njih. Na slici 4.1 je prikazan valni oblik signala glasa ,,A*. Trajanje

nekoliko perioda impulsa je oznaceno strelicama zelene boje.
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Slika 4.1: Periodi impulsa na valnom obliku signala glasa ,,A“ oznaceni zelenim strelicama

Korelacija je vrlo Cesta tehnika koja se koristi u DSP procesorima kako bi se odredila vremenska
razlika izmedu dva signala, gdje je jedan od signala gotovo savrSena preslika sa zakasnjenjem
drugog signala. Autokorelacija je primjena iste tehnike kako bi se otkrio nepoznat period kvazi-
periodi¢nog signala kao $to je signal govora. Autokorelacijska funkcija s kasnjenjem od k uzoraka

glasi:

N-1
dk] = %Z s[n]s[n — k] . (4-8)
n=0

Iz definicije (4-6) je vidljivo da je vrijednost @[k = 0] jednaka prosje¢noj energiji signala s[n]
koju signal ima na vremenskom okviru duzine N uzoraka. Kada bi signal s[n] bio u potpunosti
periodic¢an s periodom od P uzoraka tada bi vrijedilo s[n + P] = s[n]. Osim toga, vrijedilo bi i
@[k = P] = @[k = 0] $to je jednako prosje¢noj energiji. Posto govorni signali nisu periodi¢ni,
nego kvazi-periodic¢ni, autokorelacijska funkcija za vrijednosti bliske PP poprima relativno velike
vrijednosti. U sluc¢ajevima kada se vrijednosti k kre¢u izmedu 0 i P, izraz s[n]s[n — k] u formuli
autokrelacijske funkcije (4-6) poprima razli¢ite pozitivne i negativne vrijednosti koje se unutar
sumacije poniStavaju, tako da autokorelacijska funkcija @ za ulazne k izmedu 0 i P ima postize
relativno male vrijednosti. Ako se raspolaze s okvirom zvu¢nog govornog signala s ukupno N
uzoraka, graf funkcije @[k] kao funkcija k bio imao izrazite $iljke na vrijednostima gdje k iznosi
0,P,2P, .., gdje P = PP. Graf funkcije @[k] bio poprimao male poprili¢no vrijednosti izmedu
Siljaka. Period impulsa P za okvir govornog signala se dobiva tako da se izmjeri udaljenost izmedu

Siljaka grafa autokorelacijske funkcije ®@[k].

Osim direktno iz govornog signala period impulsa je moguce mjeriti iz signala greSke koji nastaje
kao rezultat LPC analize. U projektima [P1] i [P2] je koriStena procjena period impulsa iz signala
greSke LPC analize. U potpoglavlju LPC analize je objaSnjeno zasto se period impulsa mjeri iz

signala greske LPC analize.
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4.3. Model linearno-prediktivnog kodiranja za prepoznavanje

govora

U [33] je navedeno da je teorija linearno-prediktivnog kodiranja za primjene na govornim
signalima relativno prihvac¢ena ve¢ duze vrijeme. LPC analiza je jedna od ponajboljih metoda za
analizu govornog signala. LPC analiza je jedna od tehnika koja je postala dominantna za procjenu
osnovnih parametara govornog signala, kao Sto su formanti, spektar, funkcije vokalnog trakta te
pohranjivanje govornog signala pri visokom omjeru kompresije za pohranu ili za prijenos.
Relativna jednostavnost primjene linearno-prediktivnog kodiranja namece se kao idealno rjesenje
za implementaciju na NanoBoard-u na kojem su rac¢unalni resursi relativno ograni¢eni. U ovom
potpoglavlju ¢e biti opisan detaljan pregled svih matematickih postupaka koji se ticu

linearno-prediktivnog kodiranja.
U [33] autori navode cetiri razloga za Siroku rasprostranjenost linearno-prediktivnog kodiranja.

1. LPC dobro modelira govorni signal. Kako je spomenuto u drugom poglavlju,
kvazi-periodi¢na priroda govornog signala (pogotovo zvucnih glasova) u LPC
modelu s svepolnim filtrom (engl. all-pole filter) predstavlja dobru aproksimaciju
ovojnice spektra govornog signala na kratkom uzorku. Prilikom bezvuénih i
prijelaznih podrucja govornog signala LPC je manje uc¢inkovit nego $to je to slucaj
za zvucna podrucja govornog signala, ali svejedno pruza koristan model za potrebe
prepoznavnja govora.

2. Nacin na koji se LPC analiza primjenjuje na govornom signalu vodi do relativne
odvojenosti izvora vokalnog trakta. Posljedicno se dobiva Stura reprezentacija
znacCajki vokalnog trakta koje su direktno povezane sa stvaranjem glasa.

3. LPC je model koji se moze analiticki pratiti. Metoda LPC-a je matematicki precizna
i jednostavna za programsku implementaciju kao i za hardversku implementaciju.

4. LPC dobro funkcionira za primjene prepoznavanja govora §to dokazuje to Sto se

LPC koristi 1 danas u odredenim sustavima za prepoznavanje govora.

Osnovna ideja LPC modela je da se dani uzorak signala govora u trenutku n, s[n] moze

aproksimirati kao linearna kombinacija proslih p uzoraka, tako da vrijedi:

s[n] = a;s[n — 1] + azs[n — 2] + - + a,s[n — p], (4-9)
pri emu se pretpostavlja da su koeficijenti ay, a,, ..., a, konstantni na jednom okviru govornog

signala. Priblizna jednakost se pretvara u potpunu jednakost ako se doda signal uzbude Gu[n]:
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14
slnl = ) agsln il + Guln, (4-10)

gdje je u[n] normalizirana uzbuda, a G je dobitak uzbude. U [33] se navodi da se Z

1l
Juy

transformacijom jednadzbe (4-10) dobiva jednadzba:

p
Stzl = ) ai27iS[z] + GUl], (a-11)

iz koje se izvodi prijenosna funkcija:

Higl = S[z] B 1 1 (412
2] = GU[z] 1- Yh  aiz7 ~Alz] 12

Temeljeno na prijaSnjim saznanjima, poznato je da je funkcija ulaznog signala uzbude kvazi-
periodi¢ni niz impulsa ako je u pitanju zvucni glasovni signal. Ako je u pitanju bezvucni glas
ulazni signal uzbude €ini generator slucajnog Suma. Razliku izmedu zvu¢nih i bezvuénih glasova
u stvaranju ¢ini koristenje glasnica. U zvu¢nim glasovima se koriste glasnice, dok se pri stvaranju
bezvuénih glasova ne koriste glasnice. Dobitak uzbude G se procjenjuje iz govornog signala, stoga
se skalirani izvor koristi kao ulaz u digitalni filter H[z], pod kontrolom parametara znacajki govora
koji se u danom trenutku proizvodi u usnoj Supljini. Stoga su parametri ovog modela zvuéna-
bezvucna klasifikacija, period titranja za zvuc¢ne glasove, dobitak uzbude te koeficijenti digitalnog
filtra {a; }. Svi navedeni parametri polako variraju u vremenu. Model stvaranja govornog signala

baziran na LPC-u je prikazan slikom 4.2.

Period impulsa

Parametri vokalnog

Generator beZ\Z/\leéjrcmin;gévor trakta
niza impulsa @
Vremensko-
v ufn] promjenjiv
\ digitalan filter | 5[]
Generator AlZ]
slu¢ajnog
suma
G

Slika 4.2: Model stvaranja govornog signala baziran na LPC
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4.3.1. Pred-naglasavanje
Transfer funkcija vokalnog trakta glasi:

S[z] 1

1
= _ -1
E[z] =4 1-z"1)%21+ 211;1 agz=k 1=z (4-13)

Postoji trend od -6dB/oktavi s porastom frekvencije. Pozeljna je kompenzacija ovog ucinka
pred-obradom govornog signala. Pred-obrada govornog signala koja ima u¢inak blokiranja u¢inka
glotisa (dio grkljanske Supljine) poznata je kao pred-naglasavanje (engl. pre-emphasis filter).

Pred-naglaSavanje se postize visokopropusnim filtriranjem koriste¢i jednadzbu diferencija:

y[n] = s[n] — as[n — 1]. (4-14)
Vrijednosti koeficijenta a iznose izmedu 0.9 i 1[32]. U implementaciji je koriSten koeficijent
a=0,99 ¢ija je amplitudna i fazna karakteristika nacrtana u Matlabu na slici 4.3. Prijenosna

funkcija filtra pred-naglasavanja opisana jednadzbom diferencija (4-14) glasi:

— -1
H[z] =1-az™". (4-15)
g ;
= :
= 5
= :
= -
z :
£ :
m . ; . . . ; . ; i
a 0.1 02 03 04 05 0B 07 086 09 1
Mormalizirana frekvencija (xn radijan/uzarak)
100 ! . . T T
i‘g
= : : : : : : : : :
:LE’ SD_ ....... ......... ........ ........ _ ...... ........ _ ........ _ ....... -
rd
[a]
[T
0 . i i

0 01 02 03 04 05 D.iB 07 08 09 1
Morrmalizirana frekvencija (xx radijanfuzorak)

Slika 4.3: Amplitudna i fazna karakteristika filtra pred-naglasavanja s koeficijentom a = 0,99
Pred-naglasavanje je implementiranu u [P1] i [P2] u datoteci feature_extraction.c funkcijom void
filter pre emphasis(intl6 t* input sample, intle t*
output sample, int sample size). Prvi parametar je ulazni niz, drugi parametar je

izlazni filtriran niz, a tre¢i parametar je velic¢ina oba niza.
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4.3.2. Jednadzbe LPC analize

Bazirano na modelu prikazanom slikom 4.2, to¢na relacija izmedu s[n] i u[n] je:

p

s[n] = Z ay s[n — k] + Gu[n]. (4-16)

k=1
Razmatramo linearnu kombinaciju prethodnih uzoraka govornog signala procjenom §[n],

definiranu kao:

14
s[nl = ) @y sln - kl. (#-17)

p
eln] = sln) =5[] = sfnl = ) aysin—kl, (a-18)
k=1
a Z transformacijom dobivamo prijenosnu funkciju greske:
p
E[z] _
Alz] =5 1—kz_1akz k., (4-19)

Vidljivo je da ako je govorni signal stvoren linearnim sustavom predstavljenim modelom 4.2 koga
opisuju jednadzbe (4-10) i (4-16), onda ¢e signal greske predikcije biti isto $to i ¢lan Gu[n] koji

predstavlja pojacani signal uzbude u spomenutim jednadzbama.

Osnovni problem linearno-predikcijske analize je odrediti skup predikcijskih koeficijenata {a;}
izravno iz govornog signala takvih da spektralna svojstva digitalnog filtra na slici 4.2 odgovaraju
valnom obliku trenutnog okvira govornog signala. Posto spektralne karakteristike govora variraju
s vremenom, predikcijski koeficijenti se procjenjuju na kratkom vremenskom odsje¢ku govornog
signala. Stoga se problem pronalaZenja skupa predikcijskih koeficijenata svodi na traZenje
najmanje srednje kvadratne greske na kratkom vremenskom okviru govornog signala. Inace se
ovakav tip analize provodi na svakom uzastopnom vremenskom okviru govornog signala trajanja
10 do 20 milisekundi, a uobicajeno se koeficijenti stvaraju za preklapajuce okvire, takve da se
izmedu svakog uzastopnog okvira generira skup koeficijenata za preklapajuci okvir Koji uzima

zadnju polovicu prethodnog okvira i prvu polovicu sljedeceg okvira.

Za postavljanje jednadzbi koje trebaju rjeSenje kako bi odredili skup predikcijskih koeficijenata,

definiraju se kratkotrajni okviri govornog signala te signala greske u trenutku n jednadzbama:
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snlm] = s[n+m], (4-20)
e,[m] = e[n + mj. (4-21)

Nastoji se smanjiti signal srednje kvadratne greSke u trenutku n:

E, = Z e2[m]. w22)

m

Jednadzba (4-22) prelazi u oblik:

2

p
E, = Z [sn[m] - z aySp[m — k]] ) (4-23)

m k=1
ako se e,[m] izrazi pomocu s, [m]. U svrhu dobivanja skupa predikcijskih koeficijenata, rjesava
se jednadzba (4-23) diferenciranjem E,, po svakom a; te izjednacavajuéi izraz s nulom:

OE,

=0, k=1,23,..,p, -
9, P (4-24)

¢ime se dobiva:

p
> salm = ilsylm] = ) @ ) sylm — ilsy[m — k]. (a-25)
k=1 m

m

Drugi ¢lan umnoska desne strane jednadZzbe (4-25) je kovarijanca signala s,[m] na kratkom

odsjecku te je moZemo zapisati jednadzbom:

@, [i, k] = Z sn[m — i]sp[m — k]. (4-26)

m

JednadZzba (4-25) zapisana krace pomocu jednadzbe (4-26) glasi:

p
P[0 = ) @i k. (4-27)

k=1
Jednadzba (4-27) definira skup p jednadzbi s p nepoznanica. Ve¢ je pokazano da se minimum

srednje kvadratne greske E,, moze iskazati kao:

P

Bu= ) s;2lml= ) @ ) solm = ils,fm — k], (428)
(4-29)
Jednadzba (4-29) oznacava da se minimalna srednja kvadratna greska sastoji od nepromjenjivog

¢lana @,,[0,0] i od ¢lana koji ovisi o predikcijskim koeficijentima.
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Za odredivanje optimalnih predikcijskih koeficijenata a; @, potrebno je proracunati @, [i, k] gdje
jei € [1,p],ak € [0, p] ¢ime se dobiva p simultanih jednadzbi. Metoda rjeSavanja jednadzbi kao
i metoda izracuna @, je u praksi funkcija jake konveksnosti dometa m koristena u odredivanju
podrucja govora za analizu i podru¢ja na kojem se rauna srednja kvadratna greska. U [33] su
opisane dvije metode za odredivanje podru¢ja govornog signala: autokorelacijska metoda te
metoda kovarijance. Posto je u implementaciji koriStena autokorelacijska metoda, iskljucivo ¢e

ona biti opisana.

4.3.3. Autokorelacijska metoda

U [33] se navodi kako postoji jednostavan i izravan na¢in definiranja granica m u sumaciji
je pretpostaviti da je uzorak govornog signala s, [m] jednak nuli izvan intervala m € [0, N — 1].
Ova tvrdnja je jednaka tvrdnji da se govorni signal s[m + n] mnozi prozorom konacne veli¢ine
w([m] koji je jednak nuli u intervalu izvan m € [0,N — 1]. Zbog toga, uzorak govora za

minimizaciju se moze izraziti kao:

s, [m] = {s[n + m] - w[m], m € [0,N — 1] (230)

0, inace.
U praksi se najceS¢e koristi Hammingov prozor za uokvirivanje signala. Takav oblik prozora
omogucuje smanjivanje utjecaja impulsa na pocetku i kraju okvira govornog signala, koji se
pojavljuje kod zvuénih govornih signala. Najvazniji razlog takvog nacina uokvirivanja je

smanjivanje srednje kvadratne greske na pocetku i kraju okvira signala. [33]

Stvaranje Hammingovog prozora je ostvareno funkcijom void hamming window (float*
w, 1int size) udatoteci feature_extraction.c u projektima [P1] i [P2]. Prvi parametar funkcije
jenizu kojem ¢e biti spremljeni iznosi uzoraka prozora nakon izvrSenja funkcije, a drugi parametar

je veli¢ina prozora.

Temeljeno na uokvirenom signalu prema jednadzbi (4-30), srednja kvadratna greSka se racuna:

N-1+p
E, = Z es[m]. (4-31)
m=0
®,[0,0] se moze izraziti kao:
N-1+p ]
Bk = Y sin-dstn—k 500 @32)

m=0

ili kao:
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N-1-(i—k)

@, [i,K] = z spImls,[m+i— k],

m=0

Ocigledno je da je jednadzba (4-33) funkcija varijable (i — k), a ne dvije odvojene i i k. Stoga

i €(1,p)

k € (0,p) (4-33)

se kovarijacijska funkcija @, [i, k] svodi na jednostavnu autokorelacijsku funkciju:

N-1—-(i—k)

@, L, K] =n,[i — k Z mls,[m+i— k]. (4-34)
=0

Autokorelacijska funkcija je parna $to znaci da vrijedi: 1, [i — k] = r,[k]. Stoga se LPC jednadzbe

mogu izraziti kao:

k
D mlli—klax=mll,  i€1Lp). a-35)

p=0

Jednadzbu (4-35) mozemo izraziti u matriénom obliku:

[ T 0 1] 2] Tlp — 1]] [&1] [rn[l]] (4-36)
| 7l1] 1,[0] ]l - mlp-2]||a:] |nl2|
Imﬁ mll]l o] mm—ﬂH%Yﬂmb
lnlp -1 nlp-2] mlp-3] -~ 1 el L]

Kako je navedeno u [33], matrica autokorelacijskih vruednostl dimenzija p X p je Toeplitzova
matrica. Topelitzova matrica je simetri¢na s jednakim vrijednostima na dijagonalama. Posto su
koeficijenti sustava (4-36) definirani Toeplitzovom matricom, sustav je moguce ucinkovito rijesiti
pomocu nekoliko poznatih metoda. Metoda koje je koriStena u implementaciji se naziva

Durbinova metoda ili Levinson-Durbinova rekurzija.

U projektima [P1] i [P2] autokorelacijska funkcija je implementirana u datoteci
feature_extraction.c kao void auto corellation(intl6 t* input sample, int
size, float* ac_out, int order).Prviparametar funkcije je ulazni niz uzoraka, drugi
parametar je veli¢ina ulaznih uzoraka. Treé¢i parametar je izlazni niz u koji ¢e biti zapisani iznosi

autokorelacije. Cetvrti parametar je red autokorelacije.

4.3.4. Levinson-Durbinova rekurzija

Durbinov algoritam ili Levinson-Durbinova rekurzija je numericki postupak koji sluzi za
rjesavanje linearnog sustava jednadzbi u kojima su koeficijenti nezavisnih varijabli smjesteni u
Toeplitzovu matricu, kao $to je to slucaj za (4-36). Durbinov algoritam se sastoji od sljedecih

jednadzbi koje se rjeSavaju prema redu pojavljivanja:
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E©® = r[0] (4-37)
ROPAU R Y= CEyUe))

a” =aV - aPalV, je[1) (4-39)
D~2
5 (1 —=(a;)%)
FO =L (4-40)

E® predstavlja pomoénu varijablu koja pojednostavljuje proratun jednadzbe (4-38). Gornji broj
u zagradi kod varijabli predstavlja broj iteracije, $to vidimo po tome $to se u zagradi nalazi funkcija

varijable i, dok donji broj predstavlja redni broj odredenog koeficijenta. Na primjer: a(l)

predstavlja j-ti koeficijent nezavisne varuable a iz i-te iteracije; a predstavlja 1-ti koeficijent

nezavisne varijable a iz 1-te iteracije; a predstavlja 2-ti koeficijent nezavisne varijable a iz
12-te iteracije; E(® predstavlja pomoénu varijablu kojoj je vrijednost izradunata u $estoj iteraciji.
Provodenje Durbinovog algoritma se odvije prema sljede¢im koracima [34]:

Postavi E(O), (4-37) .

Za svaki i, od 1 do p:

Izracunaj a() prema (4-38).

Za svaki j, od 1 do i, izracunaj:

Izracunaj a]() prema (4-39).

Izradunaj E® prema (4-40).
Algoritam 4.1: Algoritam Levinson-Durbinove rekurzije

Primjer izra¢una LPC koeficijenata prema Levinson-Durbinovoj rekurziji se nalazi u prilogu [S1].

Algoritam  Levinson-Durbinove  rekurzije  je  implementiran  funkcijom  void
lpc durbin(float* r, float** lpc, int lpc size, float* e) u datoteci
feature extraction.c uprojektima[P1]i[P2]. Prvi parametar funkcije je niz u kojemu su
pohranjeni rezultati potrebne autokorelacije. Drugi parametar je niz nizova LPC koeficijenata koji
ée biti izra¢unati nakon izvodenja funkcije. Treéi parametar je red LPC-a. Cetvrti parametar je niz

pomocéne varijable oznagene s E® u ovom potpoglavlju.
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4.3.5. Algoritam strmog spusta
Algoritam strmog spusta (engl. Steepest Descent) je algoritam s kojim se takoder racunaju

LPC koeficijenti. Na slici 4.4 je prikazan blok-dijagram linearnog prediktora.

e[n]? ‘

s[n]

| Prediktor
p-¥6g reda

9,¢3(2,a3,a4,...,ap

Slika 4.4: Blok-dijagram linearnog prediktora

Predikcijski koeficijenti se prilagoduju kontinuirano tijekom analize radi smanjivanja kvadratne
predikcijske greske e[n]? na najmanju moguéu razinu. Jednadzba blok dijagrama prikazana

slikom 4.4 je:

2

p
e[n]? = [s[n] — Z axs[n — k]] , (4-41)

k=1
gdje se a; koeficijenti mijenjaju ovisno o iznosu e[n]?. Koeficijenti se azuriraju prema algoritmu
strmog spusta. Prediktorski koeficijenti se azuriraju za svaki novi uzorak prema slijedecoj
jednadzbi:
dle[n]?]

ag[n+ 1] = ai[n] — ¢ da,

,  c€(01), (4-42)

gdje ¢ predstavlja stopu ucenja. Stopa ucenja koriStena u implementacija u prilozima [P1] i [P2]

iznosi ¢ = 0,3. Derivacijom kvadratne greske u jednadzbi (4-42) dobiva se izraz:

—2 e[n] s[n — k. (4-43)
Uvrstavanjem izraza (4-43) u (4-42) dobivaju se predikcijski koeficijenti:

ag[n+ 1] = a, + ce[n] s[n — k], k € [1,p]. (4-44)
Algoritam strmog spusta, isto kao i Levinson-Durbinova rekurzija, sluzi za odredivanje LPC
koeficijenata. U implementaciji u prilozima [P1] 1 [P2] se koriste oba algoritma, na tocno koji

nacin je objaSnjeno u nastavku poglavlja.
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Algoritam strmog spusta je implementiran funkcijom void steepest descent (float**
lpc in, float* 1lpc out, int 1lpc size, 1intlé t* input sample,
intlé t* err, int frame size, float c_sd) udatoteci feature_extraction.c. Prvi
ulazni parametar funkcije ¢ine izracunati LPC koeficijenti. Drugi parametar funkcije ¢ine izlazni
LPC koeficijenti. Tre¢i parametar je niz koji predstavlja signal greske. Cetvrti parametar funkcije
je veli¢ina vremenskog okvira signala. Posljednji parametar ¢ini stopu ucenja algoritma strmog

spusta.

4.3.6. Mjerenje perioda impulsa iz signala greske

Period impulsa je moguce procijeniti iz signala greske koji nastaje kao rezultat LPC
analize. Prema LPC modelu govora, prilikom stvaranja zvu¢nih glasova izvorni signal modela ¢ini
generator impulsnog niza. Period impulsa je mjera koja procjenjuje udaljenosti izmedu impulsa
generatora impulsnog niza. Prema slici 4.5, LPC analiza stvara inverzan filtar u odnosu na filtar

koji se nalazi u modelu proizvodnje govora.

Signal uzbude Signal govora Signal greske

Generator uln] s[n] + /0 elnl.

. » +
niza impulsa [

Zp:akz’k

k=1

> azt

p
k=1

A
A\ 4

Inverzni filtar /

Model proizvodnje govora > . . .
linearni prediktor

Slika 4.5: Model proizvodnje govora zvu¢nog govora i inverzan filtar dobiven LPC analizom

Filtriranjem govornog signala inverznim filtrom nastalim LPC analizom efektivno se uklanjaju
efekti filtra u modelu proizvodnje govora, §to ¢ini signal greske e[n] gotovo jednakim signalu
Gu[n]. Ovo svojstvo omogucuje procjenu perioda impulsa iz signala greske. Procjena perioda
impulsa iz signala greSke je racunski manje zahtjevna nego procjena iz signala govora jer nije

potrebno dodatno filtrirati signal govora, a sam signal greske nastaje kao nusprodukt LPC analize.

Posto je za stvaranje signala greSke potrebno filtrirati ulazni signal FIR (engl. finite impulse
respone — konac¢ni impulsni odziv) filtrom, u projektima [P1] i [P2] je implementirana funkcija

filtriranja FIR filtrom. Funkcija void filter throught lowpass fir(intl6 t*
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input sample, 1intl6 t* output sample, int sample size, float* b,
int b size) se nalazi u dateteci feature_extraction.c. Prvi parametar ¢ini ulazni niz uzoraka
signala, nakon ¢ega slijedi izlazni niz uzoraka signala. Treci parametar je broj uzoraka ulaznog i

izlaznog niza. Slijedi niz koeficijenata FIR filtra s njihovim brojem.

Procjena perioda impulsa je u projektima [P1] i [P2] implementirana funkcijom float
average pitch period(intlé t* input sample, int size), u datoteci
feature_extraction.c. Parametre funkcije ¢ine niz i broj uzoraka nad kojima se proracunava period

impulsa.

4.3.7. Normalizirana KriZna korelacija

U implementaciji je potrebno usporediti LPC Kkoeficijente snimljenog signala s
koeficijentima usrednjenih znacajki snimljenog signala. Zbog jednostavnosti primjene i zahtjeva
za raCunanjem u realnom vremenu za mjeru udaljenosti dva skupa LPC koeficijenata je koriStena

normalizirana krizna korelacija (engl. normalised cross-corelation).

Zadana su dva skupa LPC koeficijenata, s ukupno p elemenata: a; i b;, i € (1, p). Normalizirana

krizna korelacija za ta dva skupa glasi:
Yr_i(a; —a@)(b; — b) (4-45)
_ —\2
JEe— D52, (5 D)

gdje je @i b srednja vrijednost skupova a; i b;. Normalizirana krizna korelacija poprima vrijednosti

axb =

izmedu —1 i 1, $to ovisi u slicnosti skupova a; i b;. Krizna korelacija za dva potpuno identi¢na
skupa poprima vrijednost 1. Sto su skupovi manje sliénih vrijednosti rezultat krizne korelacije je
manji.

Normalizirana krizna korelacija implementirana je u voice_features.c datoteci ugradenog projekta
u prilogu [P1] u funkciji float cross corelation(float* a, float* b, int
size). Prva dva ulazna parametra ¢ine nizovi koje je potrebno usporediti. Posljednji parametar

¢ini veli¢inu nizova koje je potrebno usporediti. Povratna vrijednost funkcije je iznos izracunate

krizne korelacije.

4.3.8. Relativna udaljenost
U prilogu [P1] broj prelazaka kroz nulu, period impulsa kao i LPC koeficijenti su koriSteni

za konacno odlucivanje o izgovorenom glasu. Kako bi se saznale udaljenosti znacajki broja
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prelazaka kroz nulu i perioda impulsa, koriStena je mjera relativne udaljenosti. Relativna

udaljenost D, znacajke x je racunata po slijede¢em pravilu:

|x — x| . |x — x| (4-46)
D. = 1-— —, akovrijedil ———>0
x — X X

0, inace,

gdje je X usrednjena vrijednost znacajke od koje se racuna udaljenost. Ovako postavljena mjera
udaljenosti definira raspon vrijednosti izmedu 1 i 0. Uvjetom se onemogucuju negativne
vrijednosti §to mjeru ¢ini pogodnom za osmisljavanje jednostavne mjere za skupno mjerenje svih

znacajki govora u [P1].

Relativna udaljenost je implementirana u voice_features.c datoteci ugradenog projekta [P1] kao
funkcije float relative distance int(int a, int a avg) i float
relative distance float (float a, float a avg). Ulazni parametri nacedenih
funkcija su vrijednosti znacajki za koje je potrebno usporediti udaljenost. Funkcija vraca vrijednost

koja relativne udaljenosti prema (4-46).

4.4. Sustav za stvaranje usrednjenih znacajki glasova

Sustav za stvaranje usrednjenih znacajki glasova se sastoji od dva dijela: sustava za
stvaranje znacajki glasovnog signala priloZenog u projektu [P2] i sustava za stvaranje srednjih
vrijednosti znacajki iz tekstualne datoteke u projektu [P3]. Svrha sustava za stvaranje usrednjenih
znacajki glasova je stvaranje usrednjenih znacajki glasova koje sluze kao parametri za mjerenje i

usporedbu u kona¢noj implementaciji sustava za prepoznavanje glasova.

4.4.1. Sustav za stvaranje znacajki glasovnog signala

Sustav za stvaranje znacajki glasovnog signala je ugradeni projekt za shematski projekt
opisan u poglavlju 3 [P2]. Svrha sustava je ispis znacajki signala jednog glasa hrvatskog jezika u
tekstualnu datoteku. Ulaz u sustav je analogni elektri¢ni signal koji je dobiven reprodukcijom
snimka glasa na osobnom racunalu. Osobno racunalo reproducira zvuk snimljenog glasa na 3.5

milimetarskom audio izlazu koji je kablom spojen na 3.5 milimetarski audio ulaz na ploci.

Snimci glasova hrvatskog jezika koji su koristeni za reprodukciju za nalaze u prilogu [P4] te ih
nazivamo izvornim snimcima. Izvorni snimci su snimljeni ugradenim mikrofonom koji se nalazi
na prijenosnom racunalu ASUS X750LB programom Audacity. Jedan izvorni snimak snimljen je
u nastojanju da bude reprezentativan snimak glasa hrvatskog jezika. Svi izvorni snimci potjecu od

iste muske osobe 20-tih godina.
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U hrvatskom jeziku postoje fonemi koji se izgovaraju kontinuirano, bez zastoja zra¢ne struje i
fonemi koji se ne mogu izgovoriti kontinuirano. Kontinuirani glasovi su prilikom snimanja
izvornih snimaka izgovoreni u potpunosti kontinuirano. Glasovi koji se ne mogu izgovoriti
kontinuirano su snimljeni nastoje¢i ith govoriti neprestano ponavljaju¢i bez pauza ili pak
kontinuirano. Ako je nekontinuirani glas izrecen i snimljen kontinuirano, prilikom izgovora je
nastojano zadrzati vokalni trakt u obliku kojemu se taj glas najduze nalazi. Uz ime snimka je

navedeno da li je izrecen kontinuirano ili isprekidano.

Projekt [P2] koristi programski implementiran terminal koji koristi JTAG komunikaciju na ploci.
U terminal se ispisuje koriste¢i printf () funkciju u C programskom kodu. Kontrole procesora i

terminal usred ispisivanja znacajki su prikazani slikom 4.6.

Instrument Rack - Soft Devices v X

2 0.221218
3 0.248821
4 0.019904
5 -0.087577
6 0.028516
7 0.058026
8 0.081636
9 0.261793
10 -0.020607
11 -0.179780

Clear "Save To File | Terminal Module

JTAG CORE
PR DR CONTROL PROCESSOR S
Reset Pause

Stop " Nexus Debugger

*» Polling * Running TSK-3000 LowRISC Processor Controlier

Slika 4.6: Prozor terminala za komunikaciju

Za implementaciju u [P1] je izabrana LPC analiza. Zbog toga je potrebno stvorit usrednjene
znacajke govora koje se koriste u LPC analizi. Znacajke potrebne za LPC analizu su kratkotrajna
energija signala, broj prelazaka kroz nulu, period impulsa i LPC koeficijenti. Stvaranje znacajki

signala je opisano u ovom poglavlju.

Princip rada stvaranja znacajki govornog signala projekta [P2] prikazan je slikom 4.7.
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s[n] st[n] Sm,a[k] SmwlK]

am,l: am,z; am,3/ am,p

Filter Uokvirivanje Hammingov .
Y . R LPC analiza
prednaglasavanja signala prozor
em[k]
o Sm,2[K] Racunanje STEm . ) PPm
Uokvirivanje X Procjena perioda
. kratkotrajne f——m A —
signala " impulsa
energije
ZCC,

Ukljanjanje Sm2,noclk] Ragunanje broja m

istosmjerne prolazaka kroz p——mm—

komponente nulu

Slika 4.7: Princip stvaranja znaCajki govornog signala

Na slici 4.7 je prikazan ulaz u sustav s[n] koji se odmah na pocetku ra¢va na dva dijela, a
predstavlja digitalni ulazni audio signal. Signal s[n] ulazi u gornji dio sustava iz kojega se na kraju
stvaraju LPC koeficijenti i period impulsa za svaki okvir ulaznog signala. Ulazni signal s[n]
najprije ulazi u filter prednaglasavanja koji je opisan ranije u ovom poglavlju. Izlaz iz filtera je
oznacen s sg[n]. Nakon toga se provodi uokvirivanje signala, $to ¢e biti objasnjeno u nasatvku.
Nakon uokvirivanja signala nastaje skup signala s, ;[k], gdje oznaka m oznacava redni broj
uokvirenog signala. Na svakom uokvirenom signalu se provodi mnozenje s funkcijom
Hammingovog prozora, tako da na izlazu imamo skup signala s, .,,[k] koji su pusteni kroz
Hammingov prozor. Spomenuti signali ulaze u blok za LPC analizu. 1z bloka za LPC analizu
postoje dva izlaza. Prvi izlaz ¢ine LPC koeficijenti dobiveni postupkom LPC analize koji je opisan
kasnije u ovom poglavlju. LPC koeficijenti su ra¢unati za svaki m-ti okvir signala te su oznaceni
S A1y A2y Am3s --- Amp. U implementaciji [P1], pa tako i u [P2], racuna se p = 12 LPC
koeficijenata. Drugi izlaz LPC analize ¢ini signal greske e, ,, na temelju kojega se procjenjuje

period impulsa PP, za svaki okvir signala m.

Blok za LPC analizu najprije proracunava LPC koeficijente Levinson-Durbinovom rekurzijom.
Dobiveni koeficijenti su nakon toga koriSteni kao pocetni koeficijenti za algoritam strmog spusta
za proracun na istom vremenskom okviru signala. Postupak je proveden na ovaj nacin kako bi se

Sto vise smanjio izlazni signal greske.

Drugi dio u kojega ulazi signal s[n] u kona¢nici sluzi za ra¢unanje kratkotrajne energije signala te

za raCunanje broja prolazaka kroz nulu za svaki okvir ulaznog signala.

Analiza znacajki signala opisana u ovom poglavlju se provodi na kratkim vremenskim okvirima
govornog signala trajanja izmedu 10 i 20 milisekundi. U implementaciji [P1], pa stoga i u sustavu

za stvaranje znacajki [P2], ulazni analogni signal je uzorkovan frekvencijom od 16 000 kHz.

51



Trajanje jednog okvira govornog signala iznosi 12.5 milisekundi, §to znaci da jedan okvir sadrzava
200 uzoraka signala. Okviri se signala se stvaraju za svakih 200 uzoraka signala uzastopno, a osim
uzastopnih okvira, stvaraju se i okviri koji su nastali preklapanjem prednje polovice prethodnog
okvira i straznje polovice prethodnog okvira. Uokvirivanje signala se koristi kod sustava za
stvaranje znacajki govornog signala §to mozemo vidjeti na slici 4.7. Princip stvaranja okvira je

prikazan slikom 4.8.

s[n]

iJ

T

s

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
[ ] I
|
|

| ¢ | L
k- 0. okvir =k~ 2. okvir < 4. okvir < 6. okvir - 8. okvir -
k= 1. okvir = 3. okvir =k 5. okvir=k- 7. okvir

Slika 4.8: Prikaz uokvirivanja signala, izmedu dva susjedna okvira dolazi jedan koji preklapa oba okvira

4.4.2. Sustav za stvaranje srednjih vrijednosti znacajki
Nakon $to su stvorene znacajke signala sustavom [P2] one se spremaju u .log datoteku. Datoteka

znacajki se obraduje tako da bude formatirana na nacin opisan u formatu 4.1.

0 frame n frame 298 frame

LPC 1 1.207103 LPC 1 0.959143 LPC 1 0.826362
LPC -0.483756

LPC 0.286573

LPC -0.317703

LPC 0.075318

LPC 0.164228

LPC 0.042887

LPC -0.089326

LPC 0.091076

LPC 10 -0.523877

LPC 11 0.875556 . .

LPC 12 -0.484336 LPC 12 -0.219250 LPC 12 0.081051

QO ~J oy U WD

Nej

STE 4933866000.000000 STE 6204501000.000000 STE 1836468000.000000
ZCC 15 zZCC 11 ZCC 2
PP 3.010638 PP 3.551724 PP 4.530120

Format datoteke 4.1: Format datoteke koji je potreban za ulaz u [P3]
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Datoteka se sastoji od m skupova znacajki okvira signala ispisanih jedan iza drugoga. U sustavu
za stvaranje znacajki glasovnog signala [P2] postavljeno je da se stvara m = 299 skupova
znacajki, od kojih svaki pripada jednom okviru snimljenog signala. Broj okvira odnosno skupova
znacajki glasovnog signala je podesiv u programskom kodu projekta [P1] i projekta [P2]. Svaki
skup znacajki zapo€inje najprije rednim brojem znacajke te rije¢ju ,,frame* (engl. okvir) odvojenu
razmakom, na primjer: ,,0 frame*. U sljede¢ih p = 12 redova su ispisani LPC koeficijenti jednog
okvira snimljenog glasovnog signala u formatu: ,LPC p vrijednost,,. Nakon ispisa LPC
koeficijenta slijedi ispis ostalih znacajki okvira, a to su kratkotrajna energija signala, broj prelazaka
kroz nulu te period impulsa. Navedene karakteristike se ispisuju navedenim redoslijedom u
formatu: ,,STE vrijednost”, novi red, ,,ZCC vrijednost®, novi red, ,,PP vrijednost. Nakon
navedenog ispisa slijedi ispis znacajki slijedeceg okvira, sve do posljednjeg okvira. Datoteka

navedenog formata se pohranjuje s ekstenzijom .txt.

Za svrhu stvaranja usrednjenih znacajki glasovnog signala napravljen je projekt u Visual Studio
Express razvojnom sucelju u C++ programskom jeziku. Projekt je napravljen kao
komandno-linijski program. Pokretanjem programa otvara se prozor u kojemu se od korisnika pita
putanja datoteke koja je formatirana na nacin opisan formatom 4.1. Nakon toga program trazi cijeli
broj kojim se odreduje broj znacajke kojemu ulazna datoteka pripada. Broj znacajke sluzi kako bi
se stvorio C kod koji se jednostavno moze kopirati u C datoteku s kodom u projekt [P1]. Na
primjer, broj znacajke glasa ,,a* je nula posto je ,,a* prvo slovo u abecedi. Broj znacajke glasa ,,m*
18 posto je ,,m* devetnaesto slovo u abecedi. Razlog tome §to su svi brojevi znacajki manji za
jedan od mjesta u abecedi glasa i slova kojeg predstavljaju indeksi u C programskom jeziku koji

pocinju od nule, a ne od jedan.

U projektu [P1] funkcija =za definiranje znacajki pojedinih glasova je void
set features for recognition(struct features* f£) deklarirana u datoteci C
zaglavlja voice_features.h, a definirana u datoteci voice_features.c. Ulazni parametar predstavlja

niz struktura tipa features u kojemu se pohranjuju skupovi usrednjenih znacajki signala.

Srednja vrijednost @, svakog od p = 12 LPC koeficijenata se racuna tako da se izracuna zbroj
svakog pojedinog koeficijenta s odredenim indeksom, te se dobiveni zbroj podijeli s brojem

koeficijenata koji su zbrojeni:

— Z%zl Amp

a, 7 (4-47)
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Broj okvira koji je kori$ten prilikom stvaranja znacajki M = 299. Na isti na¢in se racunaju i ostale
znacajke, usrednjena kratkotrajna energija signala, usrednjeni broj prelazaka kroz nulu te
usrednjeni period impulsa:

_ M_,STE
STE = M’ )
i (4-48)
. XM_,zCC,
/(C =———, -
i (4-49)
ﬁ — %=1PPm (4_50)
—M .

Osim izracuna srednjih vrijednosti, implementiran je izracun medijana za svaku znacajku.

Medutim, u implementaciji [P1] su koristene isklju¢ivo usrednjene znacajke.

Projekt za stvaranje usrednjenih znacajki se nalazi se nalazi u prilogu [P3]. Na slici 4.9 se nalazi

prozor programa s ispisom znacajki za glas ,,m*. Ispis u prozoru se razlikuje od ispisa u datoteku.

Ch\Users\Matija\Documents\Visual 5t..  — O x

Slika 4.9: Prozor projekta za stvaranje usrednjenih znacajki glasova
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4.5. Sustav za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika

Sustav za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika je implementiran kao ugradeni projekt
shematskog projekta koji je stvoren u poglavlju tri za Altium NanoBoard 3000 plo¢u. Projekt se
nalazi u [P1]. Ulaz u sustav ¢ini analogni audio signal koji se dovodi preko 3.5 milimetarskog
audio ulaza ploce. Izlaz sustava Cini prozor terminala u Altium Designer-u. Sustav sluzi za
prepoznavanje glasova hrvatskog jezika. Glasovi hrvatskog jezika su reproducirani na
prijenosnom rac¢unalu ASUS X750LB. Snimci glasova hrvatskog jezika su snimljeni programom

Audacity te predstavljaju glasove jedne muske osobe starosti 24 godine.

4.5.1. Algoritam sustava za prepoznavanje glasova
Sustav za prepoznavanje glasova zapocinje snimanjem odredenog glasa, a zavr$ava ispisom
prepoznatog glasa 1 proracunatim udaljenostima od svih glasova u sustavu. Sustav za
prepoznavanje glasova koristi iste metode za stvaranje znacajki govornog signala koje koristi
sustav za stvaranje znacajki govora. Osnovni parametri sustava za prepoznavanje glasova su isti
kao i u sustavu za stvaranje znacajki glasovnog signala. Algoritam sustava za prepoznavanje

glasova je prikazan slikom 4.10.

Snimanje Izracun kratkotrajne
Pocetak Odbrojavanje uzoraka , !
energije
zvuka

Izra¢un udaljenosti Izraun znacajki: Modificiranje Uspjesna

znadajki b ZCC, LPC, PP potetka i kraja

Procjena pocetka i
kraja signala

Neuspjesna

Ispis
Izra€un konacne udaljenosti i .
. . Kraj programa
udaljenosti prepoznatog

glasa

Slika 4.10: Blok dijagram sustava za prepoznavanje glasova

Algoritam za prepoznavanje glasova pocinje odbrojavanjem prema slici 4.102.1. Posto se signal
glasova koje treba prepoznati reproducira s racunala, odbrojavanje omogucuje odgovarajucu
pripremu korisnika racunala za pustanje audio zapisa. Tijekom odbrojavanja, provodi se snimanje
zvuka, ali se on na kraju ne sprema u memoriju. Snimanje zvuka tijekom odbrojavanja omogucuje
otklanjanje istosmjerne komponente koja se ocCitava u uzorcima signala, ako se uzorci signala

uzimaju odmah nakon inicijalizacija audio jedinice.
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Nakon odbrojavanja snimaju se uzorci signala s audio ulaza. Koristi se mono kanal pri frekvenciji
uzorkovanja od 16 kHz. Sirina jednog uzorka je 16 bita od &ega je jedan bit predznak. Za pohranu
uzoraka u C kodu se koristi tip int16 t. Odjednom se snima 80 000 uzoraka, Sto odgovara
trajanju od 5 sekundi. Prilikom snimanja uzoraka, zvuk se reproducira na audio izlazu, odnosno

na zvucnicima razvojne ploce kako bi korisnik ¢uo kakav signal je snimljen.

Nakon snimanja zvuka, proracunava se kratkotrajna energija signala na svakom okviru i medu
okviru snimljenog signala, na isti nacin kao i u sustavu za stvaranje znacajki govora. Na temelju
izraCunate kratkotrajne energije signala provodi se algoritam za detekciju pocetka i kraja signala.
Algoritam trazi indekse okvira signala u kojima snimljeni glas poc€inje 1 u kojima snimljeni glas
zavrsava. Indeks okvira u kojemu snimljeni glas zapocinje je prvi okvir signala u kojemu iznos
kratkotrajne energije signala prelazi predodredenu kriticnu razinu. Indeks okvira u kojemu
snimljeni glas zavrSava je prvi indeks poslije odredenog indeksa pocetka u kojemu iznos
kratkotrajne energije signala pada ispod predodredene kriticne razine. Nakon dodjele indeksa
provjerava se da li su indeksi signala pravilno odredeni. Indeksi mogu biti nepravilno odredeni u
sluajevima kada nije pusten nikakav signal prilikom snimanja, kada postoji snimljen glas na
posljednjem okviru signala, kada je razlika izmedu indeksa kraja i pocCetka premalog iznosa te
kada je pusteni signal pretih. U nabrojanim sluc¢ajevima ¢ée se ispisati poruka da signal nije dobro
detektiran i program ¢e zavrs$iti s izvodenjem.
Za svaki i, od 0 do N: //Za svaki okvir snimljenog signala.
Izracunaj STE; prema (4-4)

Ako STE; > STE,;, i ako ig gt =0 i ako iy, =0:

Istart = 1
Inace ako STE; < STE,,, i1 ako ige¢#0 i ako igg =0:

leng =1
AkO igqr =0 1 longa =0 1 iopg — istare < Imin:
IspisSi “NeuspjesSna detekcija.”
Izadi

Algoritam 4.2: Algoritam za trazenje pocetnog i zavr§nog okvira signala
Nakon uspjesne detekcije ulaznog signala, uhvaceni signal se reproducira na audio izlazu radi
omogucavanja sluSne provjere korisniku. Reproducira se zvuk koji je detektiran algoritmom za

prepoznavanje pocetka i kraja signala.

Slijedi prora¢un modificiranih indeksa pocetka i kraja signala. Modificirani indeks poc¢etka signala
je indeks koji ima visu vrijednost za odredeni koeficijent (postotak) od prvotno proracunatog
pocetnog indeksa signala u odnosu na razliku izmedu pocetnog i krajnjeg indeksa. Isto tako,

modificirani zavrSni indeks signala je indeks signala koji ima vrijednost umanjenu za odredeni
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koeficijent od prvotno proracunatog indeksa u odnosu na razliku izmedu pocetnog i krajnjeg
indeksa. Prorac¢un modificiranih indeksa je potreban kako se usporedba znacajki signala ne bi
provodila na cijeloj vremenskoj osi snimljenog signala, nego samo na odredenom postotku signala
koji se nalazi u sredistu. Usporedbom znacajki koje se nalaze u sredistu signala izbjegava se utjecaj
znacajki na rubovima signala koje mogu odudarati od znacajki signala u sredini te time vise
pridonositi krivoj procjeni prepoznatog glasa. Modificirani indeksi pocetka i kraja se racunaju

prema sljede¢im jednadzbama:

lmod_start = (lena — Lstart) " Kstare + Ustares (4-51)
imod_end = (iend - istart) ) Kend - iend’ (4-52)
gdje je Kg¢qr¢ koeficijent modificiranog pocetka iznosa 0,2, a K, 4 koeficijent modificiranog kraja

iznosa 0,2.

Proracun znacajki signala se ne razlikuje od proracuna znacajki koji je opisan u sustavu za
stvaranje znacajki signala, prikazan slikom 4.7. U sustavu za prepoznavanje glasova LPC
koeficijenti, broj prelazaka kroz nulu i period impulsa racunaju se iskljucivo za okvire govornog
signala izmedu modificiranog pocetnog indeksa i modificiranog zavr$nog indeksa. Stvaranjem
svake pojedine znaCajke provodi se istovremeno stvaranje udaljenosti znaCajke sa svakom
usrednjenom znacajkom u sustavu. Jednom izracunatim LPC koeficijentima za odredeni okvir se
za svaki postojeci glas stvara udaljenost koriste¢i normaliziranu kriznu korelaciju. Isto tako broju
prelazaka kroz nulu 1 periodu impulsa se za svaki postojeci glas raCunaju udaljenosti koristeci
funkciju relativne udaljenosti. U projektu [P1] se koristi ukupno 30 glasova, stoga za svaki okvir
postoji ukupno 30 vrijednosti usporedbi za svaku znacajku, odnosno 90 vrijednosti usporedbi

posto se usporeduju tri znacajke.

Posto postoje udaljenosti za svaku predvidenu znacajku za svaki okvir koji je bio namijenjen
ispitivanju, potrebno je kona¢no izracunati ukupnu udaljenost za svaki glas u sustavu. Za svaki
glas koji postoji u sustavu dodijeljene su teZine pojedinih znacajki. Tezine su vrijednosti koje
odreduju s kolikim postotkom udaljenost odredene znacajke odredenog glasa sudjeluje u
odredivanju kona¢ne udaljenosti glasa snimljenog signala. PoSto se usporedba provodi za
udaljenosti LPC koeficijenata, udaljenosti broja prelazaka kroz nulu i udaljenosti perioda impulsa,
u sustavu su dodijeljene tezine za svaku od nabrojanih znacajki. To znaci da za svaki glas u sustavu
postoje tri tezine koje ukupno zbrojene ¢ine broj jedan ili 100% izrazeno u postotcima. TeZine za
pojedine glasove su dodijeljene ovisno o tome da li je glas zvucan ili bezvucan. Za zvucne glasove

tezine su dodijeljene na slijede¢i nacin: LPC,, = 0.8, PP, = 0.1 i ZCC,, = 0.1. Za bezvucne
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glasove tezine glase: LPC,, = 0.8, PP, = 0.0i ZCC,, = 0.2. Najveca tezina je uvijek dodijeljena
LPC koeficijentima. Za bezvuc¢ne glasove, procjena perioda impulsa nema smisla tako da ona nije
koriStena u izracunu, odnosno tezina perioda impulsa za bezvucne glasove iznosi 0. Konacna

udaljenost pojedinog glasa racuna se prema sljede¢oj formuli:

SN (LPC,, g - LPCp + PPy 4+ PPy + ZCC,y g - ZCCp)
g — N ’
m

(4-53)

gdje je Ny, = imod end — Imod ena — broj okvira nad kojima se raCunaju znacajke glasova. U
sustavu postoji 30 glasova, te se kona¢na udaljenost raCuna za svaki glas. Na kraju se ispisuje glas
koji ima najvecu udaljenost kao i popis konaénih udaljenosti od svih glasova. Na slici 4.11 je

prikazan ispis kona¢nih udaljenosti glasova kao i prepoznat glas.

Instrument Rack - Soft Devices v x

SX 0.433866
T 0.155235
U 0.092629
V 0.072620
Z 0.239020
ZX 0.867309

Most likely voice: ZX

Normal audio.
End od program.

" Clsar [ Save ToFila Terminal Module

JTAG CORE

Stop | Nexus Debugger SP & — ol
TSK-3000 LowRISC Processor Controlier

* Polling * Running Reset

Slika 4.11: Prozor terminala u kojemu su ispisane udaljenosti pojedinih glasova i prepoznat glas
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5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

U ovom poglavlju se nalaze rezultati provedenog testiranja na sustavu [P1]. Izvor rezultata
testa 1 i testa 2 koja se nalaze u ovom poglavlju je Excel dokument dan u prilogu [P5]. Navedena
tablica sadrzi testiranje svakog snimka glasa u koji se nalazi u sustavu. Testni snimci se nalaze u
prilogu [P4]. Provedena su dva testa za mjerenje to¢nosti sustava [P1]: test 1 i test 2, i dva testa za

mjerenje vremena izvodenja proracuna nad snimljenim glasom u sustavu [P1]: test 3 i test 4.

5.1. Testl

U ovom potpoglavlju se nalaze rezultati eksperimenta u kojemu su testirani izvorni glasovi.
Izvorni glasovi su snimci glasova koji su koristeni za stvaranje znacéajki govora sustavom u prilogu
[P2 i [P3]. Tablicom 5.1 su prikazani eksperimentalni rezultati jednog testiranja za svaki izvorni
snimak glasa. U prvom stupcu tablice se nalazi naziv snimka koji je koristen u testiranju. U drugom
stupcu se nalazi oznaka glasa koji je prepoznat prilikom provodenja eksperimenta. U tre¢em stupcu
je prikazana udaljenost koja je dobivena prilikom postupka prepoznavanja od prepoznatog glasa.

Cetvrti stupac sadrzi udaljenosti za sluéaj da nije prepoznat glas koji je predviden.

Prilikom prepoznavanja izvornih glasova, sustav za prepoznavanje nije uspje$no prepoznao samo
dva glasa: glas ,,M* je prepoznao kao glas ,,V*, a glas ,,N* je prepoznao kao glas ,,Lj*, Sto vidimo
u tablici 5.1. Glas ,,M* je po akusti¢kim svojstvima slican glasu ,,V*, a oba glasa prilikom izgovora
su sli¢éni muklom glasu $va ,,0%, Sto vrijedi 1 za glasove ,,N“ 1 ,,Lj*. Razlika udaljenosti izmedu
glasa ,,M*“1i,,V*“iznosi 0,037533, a razlika udaljenosti izmedu glasa ,,N“i,,Lj* iznosi 0,063989.
Obje razlike udaljenosti su relativno malih iznosa. Prema rezultatima testiranja izvornih glasova

to¢nost sustava je 93,3%.
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Udaljenosti od | Udaljenost

Naziv snimka Prepoznati prepoznatog od tocnog
glas glasa glasa

A_kontinuirano (izvorni) A 0,869583 -
B_isprekidano (izvorni) B 0,693007 -
C_kontinuirano (izvorni) C 0,933246 -
C_isprekidano (izvorni) C 0,778218 -
€_kontinuirano (izvorni) ¢ 0,973981 -
D_kontinuirano (izvorni) D 0,679232 -
Dz_kontinuirano (izvorni) Dz 0,796052 -
D_kontinuirano (izvorni) b 0,796052 -
E_kontinuirano (izvorni) E 0,900051 -
F_kontinuirano (izvorni) F 0,902883 -
G_isprekidano (izvorni) G 0,755293 -
H_kontinuirano (izvorni) H 0,823417 -
I_kontinuirano (izvorni) I 0,928972 -
J_kontinuirano (izvorni) J 0,858679 -
K_isprekidano (izvorni) K 0,615025 -
L_kontinuirano (izvorni) L 0,815665 -
Lj_kontinuirano (izvorni) Lj 0,722247 -

M_kontinuirano (izvorni) Vv 0,711404 0,673871

N_kontinuirano (izvorni) Lj 0,707564 0,643575
Nj_kontinuirano (izvorni) Nj 0,741074 -
O_kontinuirano (izvorni) 0 0,849029 -
P_isprekidano (izvorni) P 0,506867 -
R_kontinuirano (izvorni) R 0,799522 -
S_kontinuirano (izvorni) S 0,955247 -
$_kontinuirano (izvorni) S 0,940720 -
T_isprekidano (izvorni) T 0,811534 -
U_kontinuirano (izvorni) U 0,832391 -
V_kontinuirano (izvorni) Vv 0,807615 -
Z_kontinuirano (izvorni) Z 0,889286 -

Z_kontinuirano (izvorni) VA 0,883799 -
Tablica 5.1 Prikaz testiranja za izvorne zvukove

Prema tablici 5.1, ukupni prosjek udaljenosti ispravno prepoznatih glasova iznosi 0,8059.
IzraCunate su prosje¢ne udaljenosti za pojedine skupine glasova prikazane tablicom 5.2.

Prosjek udaljenosti

Skupina glasova skupine glasova

Samoglasnici 0,8726
Sonanti 0,7578

Zvucni Sumnici 0,8981
Bezvucni Sumnici 0,7300

Tablica 5.2 Prikaz prosje¢nih udaljenosti za pojedine skupine glasova
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5.2. Test?2

U prethodnom potpoglavlju je opisan eksperiment koji je proveden na izvornim snimcima.
U ovom potpoglavlju se nalazi pregled rezultata svih snimaka kojih se nalaze u prilogu [P5].

Kompletni rezultat mjerenja se nalazi u prilogu u Excel dokumentu [P5].

U prilogu [P4] se nalazi pet snimaka za svaki glas u sustavu. Prvi snimak odredenog glasa Cini
izvorni snimak — snimak po kojemu je napravljena usrednjeni skup znacajki odredenog glasa.
Mijerenja prvog snimka su istovjetna mjerenjima u prethodnom potpoglavlju — testu 1. Drugi
snimak odredenog glasa ¢ini snimak koji je izgovoren kontinuirano ili isprekidano bez razmaka,
po istom principu kojemu su snimani izvorni snimci. Preostala tri snimka su izgovorena kao glas
izgovoren jednom tijekom snimanja. U tablici u prilogu [P5] uz naziv snimka nalazi nacin na koji

je snimak prilikom snimanja izgovoren.

5.2.1. Rezultati prepoznavanja pojedinih glasova
Tablica 5.3 prikazuje postotak prepoznavanja testa 2. Sustav je ukupno 44% snimaka glasova

prepoznao ispravno.

P Z

Glas A B C C C D Dz b E F
Prepoznato 80% 40% 100% 20% 100% 20% 20% 20% @40% 40%
Glas G H | ) K L i M N Nj
Prepoznato 80% 40% 80% 40% 80% 20% 20% 0% @ 20% 20%
Glas O P R s S T V Vv z A
Prepoznato 40% 20% 40% 20% 100% 60% 40% 40% @ 40% 40%
Tablica 5.3 Postotak to¢no prepoznatih testova za pojedini glas
Ako se rezultati iz [P5] pogledaju podrobnije moze se uociti odredena logika u lose prepoznatim
glasovima. Prva stvar koja se moze uociti da je vecina loSe prepoznatih zvuénih glasova je

prepoznata kao nekakav drugi zvucni glas. Vec¢ina loSe prepoznatih bezvucnih glasova je

prepoznata kao drugi bezvucni glas.

Samoglasnik ,,E* je dvaput zamijenjen s glasom ,,J* i jednom s glasom ,,I*“. Navedeni glasovi su
bliski po akusticnim svojstvima te je ovakav rezultat logi¢an. Samoglasnik ,,0* je dvaput
zamijenjen s glasom ,,Nj*, te jednom s glasom ,,V*. lako ,,Nj* nije toliko sli¢no po akustickim
svojstvima s glasom ,,0%, sli¢nost postoji u LPC analizi. Glas ,,Nj* je sli¢an glasu ,,O* prema LPC
analizi poSto je umjesto glasa ,,Nj* Cetiri puta prepoznat glas ,,0. Ova sli¢nost se djelomice moze
pripisati sli¢nosti glasu $va. Glas ,,U* je jednom prepoznat kao ,,0%, jednom kao ,,R* te jednom

kao ,,Nj“. Glasovi ,,0%“ 1,,U* su sli¢ni po akustickim svojstvima.
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Samoglasnici koji pripadaju sonantima prilikom neispravnog prepoznavanja su najcesce
prepoznati kao drugi zvucni glasovi ukljucujuéi i samoglasnike. Najces¢i razlog loSeg rezultata
ovih glasova je njithova zvucnost koja ih priblizuje glasu Sva. Rastrkane rezultate pokazuju rezultati
testiranja glasova: ,,L*, ,Lj*, ,,M%, ,N“ Prilikom prepoznavanje ovih glasova najcesce je
prepoznat drugi sonant, a ponekad samoglasnik ili zvu¢ni Sumnik. Ostali sonanti pokazuju to¢nost

od 40%, a prilikom neispravnog prepoznavanja su zamijenjeni akusticki bliskim glasovima.

Medu glasovima zvuénih Sumnika, ,,D%, ,, Dz i ,,D* imaju to¢nost prepoznavanja 20%. Navedeni
glasovi su podjednako krivo prepoznati kao drugi zvu¢ni Sumnici, samoglasnici i sonanti. Glasovi
,Z“ je dvaput prepoznat kao glas ,,A“, §to vrijedi i za slucaj glasa ,,Z*. Razlog tome je sli¢nost s
glasom ,,Sva®“. Glas ,,B“ je jednom prepoznat kao glas ,,D%, ,,G*“ 1,,A*, pri ¢emu prva dva glasa

pripadaju istoj skupini zvu¢nih Sumnika. Glas ,,G* je samo jednom prepoznat kao glas ,,Nj*.

Skupina beSumnih glasova pokazuje relativno dobre rezultate. Glasovi ,,C*, LG LS8 su prepoznati
u svim sluéajevima toéno. Glas ,,C* je &etiri puta prepoznat kao glas ,,S%, §to nije zaudujuée posto
glas ,,S“ mozemo smatrati kontinuiranim izgovorom glasa ,,C*. Glas ,,S* je zbog istog razloga
prepoznat tri puta kao glas ,,C*, a jednom je prepoznat kao glas ,,K*. Glas ,,T* je u neispravnim
slu¢ajevima prepoznavanja prepoznat kao glas ,,C*. Glas ,,K* je samo u jednom slucaju prepoznat
kao glas ,C<. Glas ,F je dvaput prepoznat kao glas ,,T“, a jednom kao glas ,C. Svi dosad
navedeni primjeri neispravnog prepoznavanja ulaze u istu skupinu glasova prema akusti¢kim
svojstvima. Glas ,,H* je tri puta neispravno prepoznat kao jedan od zvu¢nih glasova, a glas ,,P*
dva puta. Razlozi zbog ¢ega su posljednja dva glasa loSe prepoznata je mala amplituda glasa u

odnosu na ostale, $to oteZava stvaranje LPC znacajki.

5.2.2. lzmjerene udaljenosti pojedinih glasova

Prosjecna udaljenost od to¢nog glasa u testu 2 iznosi 0,56562, §to je manji iznos od
udaljenosti u testu 1. Manje udaljenosti ukazuju na varijabilnost znacajki govornog signala koje
su izraCunate za razli¢ite varijante izreCenog glasa. U tablici 5.4 se nalaze prosje¢ne udaljenosti od

ispravnog glasa koje su izmjerene prilikom testa 2.

62



Glas A B C C ¢
Udaljenost  0,6342 0,5554 0,7977 0,7434 0,8202
Glas D Dz ) E F
Udaljenost  0,4365 0,3821 0,3937 0,6179 0,5703
Glas G H | J K
Udaljenost  0,5223 0,5385 0,7350 0,5833 0,5101
Glas L Lj M N Nj
Udaljenost  0,4991 0,4595 0,5318 0,5302 0,4780
Glas (o] P R S S
Udaljenost  0,6303 0,1582 0,5890 0,5611 0,8073
Glas T U v z Z
Udaljenost  0,6266 0,6689 0,6224 0,3822 0,5835

Tablica 5.4: Prosje¢ne udaljenosti od toénog glasa za svaki pojedini glas

Prosjecna apsolutna razlika izmedu udaljenosti to¢nog glasa i prepoznatog glasa za slucaj da glas
nije dobro prepoznat iznosi: 0,11259. Ovaj broj je u odnosu na udaljenosti iz tablice 5.4 relativno
malen. Ako bi na ovakvoj mjeri udaljenosti Zeljeli konstruirati sustav za prepoznavanje izoliranih
rijeci, prilikom pretrazivanja pojedinih fonema na odredenim mjestima u nizu znac¢ajki snimljenog
signala bilo bi moguce pronaéi dovoljno blisku znacajku. U tablici 5.5 su prikazane prosje¢ne

apsolutne razlike udaljenosti izmedu prepoznatih glasova i to¢nih glasova iz [P5]. Tablica 5.5

moze posluziti za fino podeSavanje odredenih parametara sustava.

Glas A B c C C
A. r. udaljenosti 0,1847 0,0325 - 0,0337 -
Glas D Dz b E F
A.r.udaljenosti  0,1339 0,2113 0,2135 0,0704 0,0667
Glas G H | J K
A. r. udaljenosti 0,0775 0,1472 0,0482 0,0516 0,2141
Glas L Lj M N Nj
A. r. udaljenosti 0,1638 0,1181 0,0904 0,0653 0,1100
Glas o P R S S
A.r.udaljenosti  0,0519 0,2568 0,0344 0,1072 -
Glas T U v z z
A. r. udaljenosti 0,0166 0,0478 0,0337 0,2787 0,1079

Tablica 5.5: Prosje¢na apsolutna razlika udaljenosti izmedu prepoznatog glasa i toénog glasa za pojedini glas



5.3. Test3

Radi ispitivanja moguénosti prepoznavanja govora u realnom vremenu provedeno je
vremensko testiranje sustava za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika [P1]. U sustavu [P1] su
na odredenim mjestima naredbe koje mjere proteklo vrijeme od pocetka pokretanja sustava.
Naredba uint64 t clock ms () iz zaglavlja timing.h vraca vrijeme od pocetka izvodenja
programa izrazeno u milisekundama. Vrijeme od pocetka izvodenja je mjereno dva puta prilikom
izvodenja programa: nakon snimljenih uzoraka zvucnog signala i nakon provedenog proracuna
udaljenosti za sve glasove. Razlika ta dva vremena ¢ini ukupno vrijeme koje je potrebno sustavu

da prepozna glas.

U tablici 5.6 se nalazi prikaz vremenskog testiranja sustava [P1].

Trajanje . . Modificiran Vrijeme
glasa (ms) Broj okvira broj okvira | proracuna (ms)
1. 269 43 26 5329
2. 319 51 31 6104
3. 394 63 38 7210
4. 400 64 39 7260
5. 513 82 50 9120
6. 538 86 52 9564
7. 575 92 56 10064
8. 656 105 63 11077
9. 669 107 64 11574
10. 731 117 70 12545
11. 994 159 95 16659
12. 1019 163 98 17354
13. 1056 169 102 17995
14. 1069 171 103 18006
15. 1088 174 105 18414
16. 1131 181 109 19063
17. 1138 182 110 19280
18. 1156 185 111 19458
19. 1163 186 112 19587
20. 1206 193 116 20052
21. 1425 228 137 23525
Prosjek 834 133 80 14250

Tablica 5.6: Vremenski test glasova sustava [P1]
Svaki redak tablice predstavlja testiranje neodredenog snimka iz [P5]. Drugi stupac prikazuje
procijenjeno vrijeme trajanja testiranog snimka glasa u milisekundama. Tre¢i stupac prikazuje broj
okvira koji je odreden prilikom procjene pocetka i kraja glasovnog signala. Cetvrti stupac
prikazuje modificirani broj okvira na kojima se vrsi proracun znacajki. Peti stupac prikazuje
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vrijeme u milisekundama koje je potrebno da se proracun izvrsi, odnosno razliku vremena izmedu

dvije tocke u toku programa.

U posljednjem redu tablice 5.6 prikazane su prosje¢ne vrijednosti pojedinih stupaca tablice.
Prosje¢no vrijeme koje je potrebno kako bi sustav izracunao najizgledniji glas je 14 250

milisekundi, odnosno 14,25 sekundi.

Slika 5.1 prikazuje graf koji pokazuje koliko je vremena je potrebno kako bi se dobio proracuna
najizglednijeg glasa u sustav [P1] u odnosu na broj okvira nad kojima se prora¢unavaju znacajke
signala. Na grafu je vidljiv linearan trend — §to je veéi broj okvira iz kojih se prora¢unavaju
znacajke signala, to je vece vrijeme proracuna najizglednijeg glasa. Graf se temelji na tablici 5.6.

Vrijeme proracuna u
milisekundama
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Modificirani broj vremenskih okvira

Slika 5.1: Vrijeme prora¢una najizglednijeg glasa u odnosu na broj vremenskih okvira

5.4. Test4

Radi saznanja moguénosti prepoznavanja govora sa zahtjevom proracuna u realnom
vremenu provedeno je vremensko testiranje sustava [P1] s snimcima rije¢i, za razliku od
prethodnih testova gdje su testirani glasovi. Programom Audacity snimljene su odredene rijeci
razli¢itih duzina koje se nalaze u prilogu [P6]. Sustav [P1] je podesen tako da ne modificira
procijenjeni pocetak i kraj signala. Vrijeme se u programu mjeri na dva mjesta: nakon snimljenih
uzoraka zvucnog signala, te nakon proracuna konacnih udaljenosti, na isti nacin kao u testu 3.
Razlika izmjerenih vremena predstavlja vrijeme koje je potrebno za kona¢ni prorac¢un na temelju

kojih su napravljeni zakljucci.
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Tablica 5.7 predstavlja test vremena proveden na snimkama rijeci u prilogu [P6]. Prvi stupac sadrzi
rije¢i koje su koristene prilikom testiranja. Drugi stupac sadrzi procijenjeno vremensko trajanje
rijei izraZzeno u milisekundama. Tre¢i stupac sadrzi broj okvira nad kojima se provodi proracun
znadajki signala. Cetvrti stupac predstavlja vrijeme izrazeno u milisekundama koje je potrebno za

konacan proracun, odnosno razliku vremena u odredenim to¢kama toka programa.

vy Trajanje Broj Vrijeme
Rijec o e .
rijei (ms) | okvira (ms)
"Ne" 756 121 19685
"Da" 931 149 23909
"Tri" 1138 182 29159
"Dva" 1225 196 31119
"Sedam" 1350 216 34760
"Cetiri" 1294 207 34821
"Jedan" 1306 209 35165
"Nula" 1331 213 35648
"Programski" 1588 254 42877
"Ugradeni" 1638 262 44088
"Pocetak" 1713 274 45444
"Rekurzija" 1719 275 45796
"Koeficijent" 1738 278 46583
"Analizirati" 2075 332 55547
"Linearno-prediktivna" 2600 416 69535
"Otorinolarignologija" 2975 476 79424
Prosjek 1586 254 42098

Tablica 5.7: Mjerenje vremena proracuna za slu¢aj rijeci iz [P6]
Rijec¢i u tablici 5.7 su poredane prema procijenjenoj duljini trajanja. U posljednjem redu je
izracunat prosjek svih stupaca tablice. Prosjek vremenskog trajanja rijeci iznosi 1 586 milisekundi,
odnosno 1,6 sekundi. Za jednu rije¢ prosjenog vremenskog trajanja je potreban proracun od

42 098 milisekundi, odnosno 42 sekunde.

Podatci tablice 5.7 su prikazani grafom na slici 5.2. Graf prikazuje ovisnost vremenskog trajanja
signala rijeci U 0dnosu na vrijeme trajanja proracuna znacajki snimljenog signala rijeci. Oba

trajanja su izrazena u milisekundama. Na grafu je naznacen linearan trend.
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Slika 5.2: Vrijeme proracuna najizglednijeg glasa u odnosu na broj vremenskih okvira

5.5. Zakljucak eksperimenta

Na temelju rezultata testa 1 moze se zakljuc€iti kako je dizajn sustava za prepoznavanje
govora mogu¢ s predlozenom implementacijom. Sustav [P1] pokazuje to¢nost prepoznavanja u
93% slucajeva za snimke glasova po kojima su snimljene karakteristike. To je dovoljna tocnost za
implementaciju algoritma viSe hijerarhije koji bi omogucio prepoznavanje, primjerice, izolirane
rijeci.

Rezultati testa 2 ukazuju na to¢nost sustava od 44%. Slabiji rezultati testa 2 ukazuju na odredene
probleme metodologije sustava za prepoznavanje glasova [P1]. Sustav nije predviden kako bi
modelirao fonemsku koartikulaciju — promjenu znacajki govornog signala u vremenu. Za uspjesno
prepoznavanje fonema potreban je odredeni algoritam koji moZe uspjesno modelirati fonem.
Modeliranje jezi¢nih jedinica je opisano u poglavlju 2. Moguce je fino podesiti sustav, mijenjajuci
odredene znacajke te stvarati usrednjene znaCajke na reprezentativnijim snimcima glasova.

Medutim, najveci problem ipak ostaje u nedostatnom modeliranja fonemske koartikulacije.

Test 3 i 4 sluze za procjenu vremenskog trajanja proracuna koji je potreban sustavu [P1] da bi
odabrao najizgledniji glas. Iz provedenih testova se zakljucuje da je nemoguce ostvariti
prepoznavanje govora u realnom vremenu za trenutni sustav, posto je za prosjecnu rije¢ proracun

znacajki u prosjeku traje 42 sekunde. Medutim, zahtjev za proraCunom u realnom vremenu je vrlo
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vjerojatno ostvariv. Postoji moguénost implementacije odredenih funkcionalnosti u kodu
stvaranjem izdvojenih komponenti u FPGA projektu. Izdvojene komponente bi izvodile odredene
proracune u mnogo kracem vremenu u odnosu na klasi¢no softversko racunanje. U [P1] bi bilo
pozeljno napraviti komponente koje omogucuju stvaranje znacajki govornog signala. Druga opcija
koja se pruza je koriStenje viSe procesora u paraleli, $to iziskuje poznavanje rada s
viseprocesorskim sustavima. Sustav [P1] intenzivno koristi operacije s tipovima S pomic¢nim
zarezom, te se namece i mogucénost prebacivanja operacija tipova s pomi¢nim zarezom na zasebnu

hardversku jedinicu, posto TSK3000A nije optimiziran za efikasan rad s ovakvim tipom podataka.
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6. ZAKLJUCAK

Cilj ovog diplomskog rada je bio istraziti moguénost prepoznavanja govora u stvarnom
vremenu na Altium razvojnom sustavu. Kako se moguénost pokazala izvedivom, razvijen je

jednostavan sustav za prepoznavanje glasova.

Opisana je povijest razvitka sustava za prepoznavanje govora, s navedenim primjerima istrazivanja
1 uspje$nih komercijalnih sustava. Sustavi za prepoznavanje govora sve vise uspjesno zamjenjuju
druge metode unosa podataka u raunalne sustave, $to je glavni razlog razvoja ovakvih sustava.
Obradeni su osnovni algoritmi koji se koriste za prepoznavanje govora, Koji su svrstani u dvije
kategorije: algoritme za stvaranje znacajki signala govora i algoritme odabira jezi¢nih jedinica.
Danasnji sustavi dolaze do granica modela na kojima su temeljeni stoga se danasSnji razvoj temelji

na istrazivanjima u podruc¢ju umjetne inteligencije.

U nastavku je obraden FPGA razvojni sustav koriSten za implementaciju sustava za prepoznavanje
glasova. Kori$tena je razvojna ploca Altium NanoBoard 3000 pomoc¢u programa Altium Designer.
Razvojna ploca je koriStena za stvaranje projekta koji emulira ugradeni raCunalni sustav s
osnovnim elementima koji su potrebni za implementaciju sustava za prepoznavanje glasova.
Sustav se temelji na TSK3000A procesoru kojemu je dostupan 1 MB memorije, audio ulaz, te

mogucénost ispisa teksta u prozor terminala na racunalu.

Implementiran je sustav za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika ¢iji algoritam se bazira na
linearno-prediktivnoj analizi. Opisano je stvaranje osnovnih znacajki govornog signala koje se
koriste uz linearno-prediktivnu analizu: kratkotrajna energija signala, broj prelazaka kroz nulu i
period impulsa. Linearno-prediktivna analiza se temelji na predvidanju parametara modela
vokalnog trakta. LPC koeficijenti su parametri vokalnog trakta na kojima se temelji
linearno-prediktivna analiza. U implementaciji je koriStena Levinson-Durbinova rekurzija i

algoritam strmog spusta za prora¢un LPC koeficijenata.

Stvoren je sustav za stvaranje usrednjenih znacajki govora koji se sastoji od dva dijela: sustava za
stvaranje znacajki 1 sustava za raCunanje srednjih vrijednosti znacajki. Sustav za stvaranje znacajki
je projekt namijenjen razvojnoj ploci. Sluzi za ispis znacajki snimljenog signala. Nakon ispisa
znacajki, racunaju se srednje vrijednosti znacajki preko komandno-linijskog programa. U
konacniCi su izraCunate usrednjene znacajke ubacene u sustav za prepoznavanje glasova Koji je

implementiran na razvojnoj plo¢i.
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Sustav za prepoznavanje glasova je namijenjen prepoznavanju glasova hrvatskog jezika. Sustav je
testiran na izvornim snimcima glasova koji pokazuje dobre rezultate, s 93,3% to¢no prepoznatih
glasova. Sustav je testiran na jo§ dodatna Cetiri snimka osim izvornih glasova. Ukupna to¢nost
sustava nakon provedenog eksperimenta je 44%. Provedeno je vremensko mjerenje sustava kao bi
se ispitao zahtjev sustava za prepoznavanjem u realnom vremenu. Sustav u trenutnom stanju ne
moze ispuniti vremenski zahtjev poSto mu je za stvaranje znacajki signala rije¢i prosjecne veli¢ine

potrebno 42 sekunde. Uz odredene nadogradnje suStav moze ispuniti vremenski zahtjev.
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SAZETAK

U ovom radu je dan pregled povijesti razvitka sustava za prepoznavanje govora. Opisani
su osnovni algoritmi koje sustavi za prepoznavanje govora koriste. Objasnjeno je Sto su to znacajke
govornog signala te kako se stvaraju. Sustavi za prepoznavanje govora koriste algoritme odabira
jezicnih jedinica. Dinamicko savijanje vremena je algoritam u kojem se govorni signal usporeduje
s drugim govornim signalom dinamic¢kim savijanjem znacajki signala po vremenskoj osi. Umjetne
neuronske mreze su alat koji se primjenjuje na problem pretrazivanja uzoraka, pa tako i na problem
prepoznavanja govora. Skriveni Markovljevi modeli uspjesno modeliraju razne jezi¢ne jedinice te
su jedan od najc¢e$¢ih algoritama koje se koriste u sustavima za prepoznavanje govora. Dubinske
neuronske mreze se koriste u sustavima s velikim zahtjevima. Za implementaciju je koriSten
Altium NanoBoard 3000 sustav koji je razvijan u programu Altium Designer. Razvijen je ugradeni
raCunalni sustav koji se temelji na TSK3000A procesoru, a ukljucuje audio jedinicu koja sluzi za
unos zvuka s audio ulaza ploce. Sustav koji je implementiran se temelji na linearno-prediktivnoj
analizi. Linearno-preditkivnom analizom nastaju LPC koeficijenti koji u konacnici sluze za
usporedbu s usrednjenim znaCajkama u sustavu za prepoznavanju glasova hrvatskog jezika.
Provedeno je testiranje napravljenog sustava za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika. To¢nost
sustava za cjelokupno proveden eksperiment iznosi 44%. Za snimke po kojima su napravljene
referente usrednjene znacajke sustava to€nost iznosi 93%. Mjerenje vremena proracuna znacajki
je potvrdilo da sustav u trenutnom stanju ne moze ispuniti vremenski zahtjev sustava za

prorac¢unom u stvarnom vremenu.

Klju¢ne rijeci: automatsko prepoznavanje govora, Altium NanoBoard, FPGA, znacajke signala
govora, linerano-preditkivna analiza, glasovi hrvatskog jezika

ABSTRACT

This thesis contains historical development overview of voice recognition systems. Basic
algorithms that are used in voice recognition systems are described. Voice signal features are
explained as much as process of their creation. Speech recognition systems are using algorithms
for selection of language units. Dynamic time warping is algorithm in wich one speech singal is
compared to another speech signal by dynamically warping characteristics of signal in time
domain. Artificial neural networks are tool that is used for solving pattern comparison problems,
wich means that they are also used for speech recognition purposes. Hidden Markov models are
succesfully used for modeling different kinds of language units so they are one of the most

frequently used algorithms in speech recognition systems. Deep neural networks are used in
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systems with large requirements. Implementation is designed for Altium NanoBoard 3000 system
in Altium Designer software. Embedded computer system that is based on TSK3000A processor
has been developed. System also utilizes audio unit that is used for sound recording from audio
input located on the board. Implemented system is based on linear predictive analysis. Results of
linear predictive analysis are LPC coefficients that are used for comparisson with mean features
in the system for recognition of Croatian phones. System for recogniton of Croatian phones has
been tested. Precision of the system is 44% for every recording of individual phone. For recordings
that are used for generation of mean features precision is 93%. It is confirmed by measuring feature

extraction time that current system is inadequate for requirement of real time calculation.

Keywords: automatic speech recognition, Altium NanoBoard, FPGA, voice signal features, linear

predictive analysis, Croatian phones
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PRILOZI

Prilog P1: Sustav za prepoznavanje glasova hrvatskog jezika — FPGA projekt s pripadnim
ugradenim projektom za program Altium Designer namijenjen pokretanju na ploc¢i Altium

NanoBoard 3000, nalazi se na CD-u

Prilog P2: Sustav za stvaranje i ispis znac¢ajki glasovnog signala znacajki jezika — FPGA projekt
s pripadnim ugradenim projektom za program Altium Designer namijenjen pokretanju na ploci

Altium NanoBoard 3000, nalazi se na CD-u

Prilog P3: Komandno-linijski program za racunanje usrednjenih znacajki, nalazi se na CD-u
Prilog P4: Snimljeni glasovi, nalaze se na CD-u

Prilog P5: Excel tablica koja sadrzi test 1 i test 2, nalazi se na CD-u

Prilog P6: Snimljene rijeci koristene u testu 4, nalaze se na CD-u

Prilog S1: Primjer izra¢una LPC koeficijenata Levinson-Durbinovom metodom

Pretpostavimo da je p = 3 te da je racunato rjeSenje jednadzbe po navedenom postupku.

IzraCunate vrijednosti bi se dobile sljede¢im redoslijedom:

e Prvo je postavljena vrijednost E(® = r[0] prema (4-37).

e Nakon toga je dobivena vrijednost agl) prema (4-38). Za racun su potrebne
vrijednosti r[1] i E®. Ovo je ujedno rjesenje jednadzbe kada bi vrijedilo p = 1.
Prednost Durbinovog postupka upravo u tome $to postoji moguénost prekida usred
bilo koje iteracije, tako da rjeSenje vrijedi za sustav dimenzija rednog broja iteracije
u kojem je prekinut.

e Korak opisan jednadzbom (4-39) je preskocen u prvoj iteraciji jer nije zadovoljen
uvjet za izvrSenje ovog koraka.

e Izradunata je vrijednost E®) prema (4-40). Ovime zavriava prva iteracija.

e Druga iteracija je zapocCeta (i = 2) te je izraCunata vrijednost agz) prema (4-38). Za
radun su potrebne vrijednosti r[2], E®, agl) ir[1].

e Racuna se agz) prema (4-39). Za proraun su potrebne vrijednosti agl)i agz)

izraCunate u prethodnim koracima.
e E® se dobiva prema (4-40) pomoéu vrijednosti agz) i EM. Zavrietak druge

iteracije.
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Treca iteracija zapocinje (i = 3) izratunom vrijednosti ag3) prema (4-38). Za raun

su potrebne vrijednosti 7[3], r[2], r[1], E@, a{? i a{?.
Racuna se ai> i a{¥prema (4-39). Za proracun a'”su potrebne vrijednosti a$®,

(3); () (3)

a;’la,’,azaa, @ G3); (2

su potrebne vrijednosti a,”, a3 i a;".

E® se dobiva prema (4-40) pomo¢u vrijednosti a§3) i E® . Ovime zavr$ava treéa

iteracija te ukupan proracun za slucaj p = 3.

Prethodnim postupkom su dobivena sljedeca rjesenja:

iteracija: a,

)

() ; ()

iteracija: a,” i a;

3 G )

iteracija: a3, a,’ i a;

Kona¢na rjeSenja jednadzbe se uzimaju iz posljednje iteracije, ona glase:

(3)

a3=a3 y

(3

:az y

=a;".
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