























nezéavislost na hovoficim, nebot’ model fe¢i je mozno trénovat pro rizné fecniky
soucasn¢, jakoz i lehké spojovani jednotlivych modelt za sebou, coz vede az ke
spojitému rozpoznavani fec¢i. Metoda vzchazi z konceptu Markovovych fetézcl
prvého tadu, které matematicky jednoduchym zptisobem popisuji Casovy sled
udalosti pomoci stavi a jejich pravdépodobnosti. Diky tomu je vypocetné velmi
efektivni, 1 kdyZ uplné€ neodrdzi ptirozeny ¢asovy vyvoj bézné reci.

Markovoviiv fetézec je dan stavy S; az S,, pfechodovou matici Pnxng
pravdépodobnosti pfechodu mezi stavy a vektorem pocatecnich pravdépodobnosti
1, nasledovné:

Pun Po - Pw
po| P P2 P [P(S, =1),P(S, =2),.... P(S, = N)]
Pyi Pnz - Pw

Potom pravdépodobnost vyskytu n¢jaké posloupnosti stavii na né¢jakém modelu je
dana

P(S,,S,,...8y_1,8y) = ”(S1)p12"--p(N—1)N

Takovyto model vSak neobsahuje zadné propojeni stavu s vektorem ptiznakii.
Kdyz se predpoklada, ze stav bude korespondovat s né¢jakou staciondrni casti feci,
napf. né¢jakou samohlaskou, potom je zfejmé, Ze minimalné pro vice hovofticich
bude existovat 1 vice realizaci vektoru ptiznakl.Proto musi stav v sobé zahrnovat
dodatecnou pravdépodobnost s jakou generuje takovéto vektory v daném stavu, tj.
P(X/ Si). Kombinaci téchto pravdépodobnosti potom vznikne vysledny model
nazyvany skryty Markovoviiv model. Existuji tfi zakladni moZnosti jak modelovat
pravdépodobnost pozorovani ve stavu. Podle toho rozliSujeme tti typy HMM:

e Diskrétni HMM
e Spojit¢ HMM
e Polospojit¢t HMM

Diskrétni HMM modely piedpokladaji, ze vstupni posloupnost vektori ptiznaki
je konecnd, coz se realizuje pomoci vektorové kvantizace (VQ). Potom kazdy
vstupni vektor je nahrazen nékterym z konecné mnoziny vektort z kddové knihy.
Jestlize VQ ma L vektori, pak v kazdém stavu je potfeba znat pravdépodobnost
téchto vektord, tedy jen L Cisel.

Tento postup je pomérné jednoduchy arychly. Jeho dal§i vyhodou je jista
robustnost vi¢i malym zkreslenim zptsobenych Sumem.
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Pti procesu VQ se vSak dopoustime trvalé kvantizacnim chyby. Navic, pro maly
pocet trénovacich vzorkli a maly rozsah kodové knihy dochdzi k pomérné velké
chybé.

Spojit¢ HMM piedstavuji v souCasnosti ovéfeny standard, ktery poskytuje dobré
vysledky pro Siroké spektrum pouziti.

Pravdépodobnost pozorovani vektoru pfiznakd v daném stavu P(X/S)) je dana
smesi Gaussovych rozdéleni takto:

P 1 ey U )
f(x/8)=>¢ 2

= Jen!|u] ’

Z uvedeného plyne,ze takovyto model je dan vektory stiednich hodnot (),
kovarian¢nimi maticemi (X) a vahami (ci).

Smés dvou Gaussovych dvourozmérnych rozdéleni je zobrazena na obrazku.

0.5 N
0.
40

20

Opis 2D priestoru pomocou dvoch Gaussovych zmesi.

Takovyto model je schopen dobie popsat prostor parametrii i pii malém poctu
vzorkd.
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Jeho nevyhodou je ale vyssi vypocetni 1 pamétova narocnost.

Polospojit¢t HMM se snazi kombinovat vyhody obou piedchozich. Postup je
takovy, Ze se vytvoii jednotny popis vicerozmeérného prostoru pomoci mnoziny
Gaussovych funkei (miiZze jich byt az nckolik set) na rozdil od VQ, kde jsou
oblasti dany jen centroidamy. Tyto smési jsou nasledné vyuzivany vSemi stavy
spolecné, tj. nebude pro kazdy stav vytvofena vlastni mnozina Gaussovych funkeci,
¢imz se zredukuje mnozstvi dat aulehéi se isamotny vypocet. Potom se
v jednotlivych stavech uz jen pamatuje pravdépodobnost pozorovani vektorti na
dané smési pro dany stav.

Priklad levopravého ctytstavového diskrétntho HMM modelu je znazornén na
obrazku.

b1(01), ..by(Ov), by(0y), ..bx(O) b3(01), ..bs(Or) | [b4(Oy), ..by(OL)

ai|

Ctyistavovy levopravy diskrétni HMM model

Potom pravdépodobnost pozorovani fetézce vektort priznaki o délce T na modelu
A s N stavy se pocita rekursivné pomoci pomocné promeénné a.

P(x,..x; [ A) = Za (i), kde &, (j)= [Z o, ,()*a,]*P(x,/S;) j=L..N
()=, P8 S)
kde j=1,.,N,t=2,..,T a,(j)=7(j)* pP(O,/S,)

Vysledna pravdépodobnost je déna:

mm@:i%@

Potom se rozpoznavani provede zvolenim HMM modelu A s nejvyssi
pravdépodobnosti, jak je to schematicky znazornéno na obrazku.
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Parametry Markovovych
modell  Aq,A2,...AR

ow — PO )
Rec > x*
—| Akusticka A 4
analyza » P(O%)|1z) » Max |
\ 4
» P(O%[A)

Princip rozpoznavani pomoci HMM

Je zalozena na konceptu Markovovy fady, diky ¢emuz je vypocetné velmi
efektivni i pfesto, ze neodrazi ¢asovy vyvoj prirozené feci. Tedy kazdy model se
musi odhadnout pouzitim obvykle velmi velkého souboru trénovacich ptikladi,
které obsahuji vice nahravek stejného slova (jeho rtzné vysloveni). HMM je
definovan apriornimi pravdépodobnostmi (mw) zacatku v urCitych stavech,
pfechodovou matici (pfechodové pravdépodobnosti mezi stavy, aj)
a pravdépodobnostnim rozdélenim (likelihoods) generovani pozorovacich vektort
v daném stavu, P (x/si). Tato rozdéleni nejsou piedem zndma, ale vétSina téch
Siroce pouzivanych je smeési vicerozmérnych normalnich rozdéleni (GMM).
4stavovy model zleva doprava je znadzornén na obrazku nize.

Velkou vyhodou HMM modelll je moznost zietézeni nékolika modelii do fetézce,
tedy vyjadfeni libovolné délky muze byt vybudovano pouzitim souboru
zakladnich modela.

V praktické situaci se kvili rychlosti afetézeni modelli pocitd pouze cesta
s maximalni pravdépodobnosti, napt. P(x; , Sy , X2, Si, ..., X1 , Sir ) a zpétné je
urcéena posloupnost skrytych stavil, resp. modelll pouzitim Viterbiho algoritmu.

Slozitou otdzkou je trénovani takovychto modeld, tj. najit nezndmé parametry, aby
pro mnozinu pozorovani daly maximalni pravdépodobnost. Neexistuje analytické
feSeni tohoto procesu, a proto se provadi iteracné, pficemz je zaruceno nalezeni
pouze lokdlniho maxima. Existuje vice zplisobii vypoctu, ale nejznaméjsim je tzv.
Baum-Welche algoritmus. Kromé trénovacich strategii je téz dilezita struktura
HMM modelu. Obvykle se uziva model zleva doprava pro feCové jednotky. Je
vSeobecné akceptovano, ze kazdy akusticky stav je modelovan ttemi stavy HMM
za ulelem zachyceni jeho zacatku, stfedu a koncici ¢asti. Na zaklad¢ teorie
klasifikace jsou modely HMM nachylné na ,,nadmérné pteuceni®. Proto se na
detekci a prevenci tohoto fenoménu musi pouzit validacni soubor.
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Nejmodernéjsi postupy dnes vyuzivaji diskriminativni trénovani (MMI, MCE),
anebo modelovani pozorovani ve stavech pomoci tzv. Support Vector Machines
a Neuronovych siti (Deep belief networks).

Ctyistavovy model HMM zleva doprava

Potom pravdépodobnost pozorovani fetézce vektorti vlastnosti v modelu A je
déna:

P(xl...xT|/1)=ﬁ:aT(i),kde a(j)= Z L) *a,1*P(x,/S,) j=1..N

i=1

2 0(/)=7,P(x,/S,)

Potom rozpoznavani se provede volbou HMM modelu (A) snejvyssi
pravdépodobnosti. Velkou vyhodou HMM modelt je mozZnost zietézeni vice
modela do fetézce, tedy vyjadieni jakékoliv délky miize byt vybudovano pouzitim
souboru zakladnich modell. V praktické situaci se poc€itd jen cesta s maximalni
pravdépodobnosti, napt. P (xi, Sy, X2, S, ..., X1, Sit), azpétné je urCena
posloupnost skrytych stavli (stavy se mohou vztahovat k posloupnosti slov)
pouzitim Viterbiho algoritmu.

Kromé trénovani strategii je téz dulezitd struktura HMM modelu. Obycejné je
pouzit model =zleva doprava pro fecové jednotky anejvSeobecnéjsi je
pravdépodobnost Bakisovy struktury. Je obecné akceptovano, Ze kazdy akusticky
stav je modelovan tfemi stavy HMM za ucelem zachyceni jeho zacatku, stfedu
a koncici ¢asti. Zakladni HMM model mize modelovat fonémy, slabiky, slova
anebo icelé véty. Je to kompromis mezi presnosti modelovani a vypocetni
flexibilitou a dostupnosti trénovacich dat. Nékteré Castd, obvykle kratka slova
mohou byt modelovana samostatnym HMM modelem. Dobrou vyvazenost mozno
dosdhnout tzv. navazanym trifonovym modelem, ktery pouzivd vétSina
existujicich systémi. Necht' je pouzito jakékoliv trénovaci kritérium, neexistuji
pfesné vzorce pro optimalni parametry, musi se tedy pouZzit mnoho iteracnich
cyklt. Tim se vSak zabezpeci nalezeni pouze lokalniho maxima. Na zaklad¢ teorie
klasifikace jsou modely HMM nachylné na nadmérné pieuceni, proto se na
detekci a prevenci tohoto fenoménu musi pouzit valida¢ni soubor.
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6.5 Multimodalni rozhrani

Multimodalni rozhrani jsou dnes velmi populdrni. Kazdy o nich mluvi — o tom, ze
jsou velmi pfirozené a oblibené mezi uZzivateli. Multimodalni rozhrani nabizeji
feSeni mnohych problému s uzivatelskym rozhranim a taktéz umoziuji aplikovat
nové sluzby.

Multimodalni rozhrani pfedstavuje kombinaci vice modalit, €ili zplisobt interakce
s poc¢itaCovymi systémy. Multimodalni rozhrani slouzi k identifikaci hovofticiho
rozpoznanim obli¢eje a hlasu, tedy vyuZzivd rozpoznani a autentifikaci uzivatele
pomoci forem jako hlas, obliCej, atd. Krom¢ toho se multimodalni rozhrani
pouziva i na ovladani set top boxu (STB) pomoci hlasu anebo gest.

Jednim z ptikladt, kde je integrovano multimodalni rozhrani, je projekt HBB-
Next. Ulohou projektu je napomoci slu¢ovani vysilani a internetu vyvinutim
technologie s ohledem na koncové uzivatele. Projekt ma obohatit klasickou TV
o socidlni aspekt — implementovat socialni sit€, moznost ptistupu k filmiim z vice
zatizeni (TV, PC, mobil) a odkazy k filmim. TaktéZ ma napomoci mixovani
vysilanych filma, doplitkovych videi na internetu a filmi vytvofenych uzivatelem.

HBB-Next je zalozen na modularni architekture. Moduly v HBB (Hybrid
Broadcast Broadband — hybridni Sirokopasmova televize) jsou navrzené tak, aby
navzajem spolupracovaly. Napiiklad jak uzivatel vstoupi do mistnosti, systém ho
rozpoznd a automaticky se nastavi podle jeho pozadavki. Kdyz potom uzivatel
otevfe aplikaci AppStore , systém mu dovoli otevfit, koupit a instalovat zvolenou
aplikaci bez dal$i autentifikace. Kazda aktivita anebo operace uZzivatele muze
vyzadovat n¢kolikandsobnou autentifikaci uritym bezpecnostnim stupném. Zde
je naptiklad ziejma spoluprace modulu rozpoznani oblieje uzivatele a modulu,
ktery zabezpecuje autentifikaci.

Identifikace vice hovoficich vychazi znahraného audiosignalu, ktery muze
obsahovat hovory vice osob. Tato tilloha se muze rozdélit do nékolika kategorii
podle vice detailt. Jednou kategorii jsou ptipady, kdy hovofici je znamy a chceme
zjistit, zda se jeho hlas nachazi v nahraném signéalu — to je mozné tehdy, kdyz byl
soucasti trénovaci faze detektoru. Potom se tloha méni na identifikaci jednoho
konkrétniho hovoticiho. V ptipadé€, ze zddny hovotici neni znam, musi se pouzit
techniky klastrovani a segmentace. Cilem vétSiny aplikaci tohoto druhu je to, aby
nepfetrzit¢ fungovaly: ,,poslouchaly” pfichazejici zvuk zakodovany v PCM
vzorcich, detekovaly ptitomnost hlasu (voice activity detection, VAD), dokézaly
rozpoznat ticho a Sum v pozadi a rozpoznaly piekryvani fe¢nikd. Kdyz aplikace
zaznamenaji delS$i hlasovy zidznam, musi identifikovat hovoticiho s urcitou
presnosti. Pfi identifikaci jednoho hovofticiho je pfitom cilem identifikovat ho bez
ohledu na vyznamové hledisko véty.

Kazdy systém na identifikaci hovoticiho se skldd4 ze dvou hlavnich ¢asti. Prva je
rozpoznani feCovych parametri z nahran¢ho audio signélu, druha je klasifikacni
metoda, kterd na zaklad¢é uz vybranych parametri s urcitou pravdépodobnosti urci
hovofticiho. Tyto systémy jsou vétSinou navrhovany pro konkrétni Gcel a zatim
nejsou univerzalni - navrhovatel aplikace musi na zaklad¢ typu ulohy vybrat
spravnou kombinaci metod a jejich modifikaci.
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V ptipad¢ rozpoznani fecCovych piikazi se implementuje systém na rozpoznani
principu HMM, statistického modelovani feci, obzvlast' ty, které pouzivaji jako
zakladni jednotku pro modelovani kontextové zavislé fonémy. Kdyz se pouziva
pevné urcend skupina piikazl, potom se mohou na modelovani pouzit cela slova,
a tak dosdhnout potencidlné lepsi ptesnosti (I€pe zachyceny koartikulacni efekt).

Obecné jsou dvé kategorie postupil sledovani gest uzivatele: vzhled a postup
zalozeny na 3D modelu. Postup zalozeny na 3D modelu porovnava vstupni
parametry koncetiny v 2D projekci 3D modelu koncetiny. Postup zaloZzeny na
vzhledu pouzivd obrazové vlastnosti pro modelovani vizudlniho vzhledu
koncetiny a porovnava s vybranymi obrazovymi vlastnostmi z video vstupu. Pii
druhém postupu vysledek zavisi na schopnostech vypocetniho zafizeni. Kdyz se
pouziva RGB kamera, metody se zaméfuji na sledovani barvy kize anebo tvaru
gestikulujici ¢asti téla. AvSak postup hlavné zavisi na svételnych podminkach
stejn¢ jako na stabilit€¢ poptfedi a pozadi sledovaného subjektu. Taktéz se ve
vyhodnocované oblasti nemohou objevit jiné objekty barvy kize anebo objekty
ve tvaru koncetiny, protoze mohou zmadst algoritmus. Infradervend hloubkova
kamera pouziva sviyj vlastni zdroj IR svétla, a je proto mnohem odolnéjsi vici
svételnym podminkdm scény. Navic je kamera schopna poskytnout hloubkovou
mapu, pseudo 3D obraz scény, coz mize byt velmi uzite¢né pii sledovani
gestikulujicich ¢asti téla, napft. ruky.

V soucasnosti je nékolik metod, jak se d4 implementovat ovladdani a kontrola
projektu byla pouzita nejjednodussi a nejpfirozenéjsi metoda, kterd vyuzivda RGB
kameru zafizeni Kinect. Princip je nasledujici: osoba sedici pfed monitorem se
bude bez pohybu divat na vyznaené body na obrazovce. Aplikace odméii
vzdalenost hlavy od monitoru. Pro potfeby dalSich vypocti je tieba zadat
1 velikost monitoru a nasledné se na zéklad¢ Pythagorovy véty daji vypocitat
parametry pohybu zorni¢ek — jejich tthel a pohyb. Aplikace urci maximalni rozsah
pohybu zorni¢ky tak, ze nasméruje uzivatele, aby se podival na okraje monitoru,
avypocitaji se 1uhly odklonéné zornicky od zékladni pozice. Pfi znamé
vzdalenosti hlavy od monitoru umime tedy ptepocitat rozptyl a thly pfi zméné
polohy zorni¢ky tak, aby bylo stale zabezpeceno ovladani.

Techniky pro rozpoznini obliCeje byly podrobné popsany v kapitole
Rozpoznavéni obrazu. V redlném systému je definovan seznam pozadavka podle
toho, co vSechno systém musi/mél by/muze:

e Systém musi identifikovat uzivatele v mistnosti na zéklad¢ jeho obliceje, kdyz
patii do skupiny lokalnich uzivateld.

e Systém musi rozpoznat uZivatele a porovnat jeho profil s uloZenymi profily,
bez pfistupu na internet.

e Systém miiZze identifikovat uzivatele v mistnosti na zakladé jeho obliceje,
pfi¢emz uzivatel je neznamy (nepatii mezi lokalni uzivatele).

e Systém miiZe rozpoznat uzivatele i v tmavém prostiedi.
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Ptiklady v Matlabu

7.1 Priklady v Matlabu

Priklad 1

Napiste kod v Matlabu, ktery vykresli jednorozmérny, diskrétni jednotkovy skok.

1D diskrétni jednotkovy skok

3 ‘

O O SO SN |
L |
A5 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr -
L R
ol |

0p—e—6—6—6—6—6—6—6—6— |
0 |
o 5 0 5 10

n

Vysledek: Diskrétni jednotkovy skok
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RESENI

t=-10:20; %definice casové periody signalu
step=heaviside(t); %heaviside(x) je
funkce v Matlabu,
jejiz hodnoty jsou 0
pro x < 0, 1 pro x > 0,
a 0.5 pro x = 0.

step (t==0)=1;

figure; %prikaz na vykresleni
obrazku

stem(t, step) ;

grid on;

xlabel('n') ;

ylabel ('f(n) ') ;

title ('1D diskrétni jednotkovy skok') ;
axis([-10 10 -1 31);

Ptiklad 2

Napiste koéd v Matlabu, ktery generuje sinusovy signal.

Dva harmonické signaly a jejich soucet

fi(t)

Vysledek: Dva harmonické signaly a jejich soucet
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RESENI

range=6*pi; $Casovy rozsah signalu

t=0:0.001:range; %cCasové body

A=[1 0.137; $vektor amplitud

w=[1 3]; svektor frekvenci [Hz]

phi=[0 0]; $vektor fazi

sigl=A(1) *sin(w (1) *t+phi(1)); % definovani
jednotlivych
signalt

sig2=A(2) *sin(w(2) *t+phi(2)) ;
signal=sigl+sig2;

figure;

plot (t,sigl, ':r', 'LineWidth',2);

hold on;

plot(t,sig2,'--g', 'LineWidth',2) ;

hold on;

plot (t,signal, 'LineWidth',2) ;

grid on;

axis ([0 rozsah -1.2*sum(A) 1.2*sum(A)]) ;
xlabel ('t [s]');

ylabel ("E£(t)"');

title (Harmonické signdly a jejich soucet) ;
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Ptiklad 3

Napiste kéd v Matlabu pro wurceni diskrétni Fourierovy transformace
a frekvenc¢nich charakteristik.

Periodicky diskrétni signal

3:5 f f f f f f
SO QD - D e - D i
e |
2 ) ) : )R IR -
£ s -
1 ) HHD ) )
0.5 IR T .
0 CHED D D D
05, 2i0 4i0 6i0 sio 160 150
n
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Magnitudova frekvenéni charakteristika

k

Priklad pfenosové funkce LDKI systému, magnitudova a fazova frekvenéni charakteristika
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RESENI

count=32;

Ts=4/count; %vzorkovaci frekvence
per=4; $pocet period

syms k; $symbolické proménné
syms n;

signal=[3.*ones (1,count/4) 2.*ones(l, count /4)
ones (1, count /4) =zeros(l, count /4)];
fn=1[1];
for n=1:per
fn=[fn signall;
end
n=0:count*per-1;

figure;

stem(n, £fn) ;

title('Diskrétny signal');

axis ([0 length(fn) min(abs(fn))-0.5
max (abs (fn) ) +0.5]) ;

grid on;
figure;
Xk=fft (signal); %diskrétni Fourierova
transformace
os=0:1length(Xk)-1;
stem(os, abs (Xk)); %$magnitudova frekvencni
charakteristika

title ('Magnitudova frekvencéni charakteristika');
grid on;

figure;

stem(os,angle (Xk)); %fazova frekvencéni
charakteristika

title ('Fazova frekvendni charakteristika') ;

grid on;
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