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Введение

С момента появления первых ЭВМ одним из наиболее важных вопросов развития компьютерной техники был процесс взаимодействия человека с машиной. Долгое время это было доступно только узким специалистам – технологи «общались» с машиной через посредника - программиста. Такая ситуация просуществовала вплоть до появления диалогового интерфейса, когда пользователь смог лично вводить с клавиатуры адресованную машине команду и получать осмысленный ответ. Появление графического интерфейса, при котором отпала необходимость в знании человеком каких-либо команд, привела к повсеместному распространению персональных компьютеров.

Однако человек всегда стремился к более универсальному и естественному способу взаимодействия с ЭВМ. Еще в эпоху перфокарт в научно-фантастических романах человек разговаривал с компьютером, как с равным себе. Тогда же были предприняты первые шаги по реализации речевого интерфейса. 

Тем не менее, если сравнить показатели современных систем распознавания с показателями систем времен начала зарождения этой области науки, то можно сказать, что за прошедшие десятки лет исследователи недалеко продвинулись. Это заставляет некоторых специалистов сомневаться относительно возможности реализации речевого интерфейса в ближайшем будущем. Другие считают, что задача уже практически решена. Большинство экспертов сходится во мнении, что для развития распознавания речи потребуется какое-то время. 

В рамках своего проекта «Super Human Speech Recognition» IBM надеется к 2010 году разработать коммерческие системы, преобразующие речь в печатный текст точнее, чем человек [20].

Задача распознавания речи остается актуальной на сегодняшний день проблемой. В данной работе для ее решения применяется рандомизированный алгоритм стохастической аппроксимации [3], получивший в англоязычной литературе название Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA) [27]. Представление этого алгоритма достаточно просто для понимания и реализации в виде электронного устройства. Алгоритм сходится при почти произвольных помехах, и на каждой итерации совершает относительно небольшое количество измерений [4].

В работе кратко описаны история развития систем распознавания, основные подходы к решению проблемы, а также освещены современные системы распознавания речи. Анализируются свойства алгоритма стохастической аппроксимации с возмущением на входе в применении к задаче распознавания отдельных слов речи. Также описана системная модель распознавания на основе данного алгоритма.

Цель и задачи дипломной работы

Целью дипломной работы является создание системной модели для решения задачи распознавания отдельных слов речи на основе нового рандомизированного алгоритма типа стохастической аппроксимации. Алгоритм основывается на использовании пробных возмущений и обладает такими полезными свойствами как состоятельность оценок при почти произвольных помехах и сохранение простоты и работоспособности при росте размерности пространства состояний, а также при увеличении количества классов, т. е. всех возможных типов входных элементов. Эти свойства являются существенными в задачах распознавания вообще, и в задаче распознавания речи, в частности.

История развития систем распознавания речи

Большинство систем распознавания речи (Automatic Speech Recognition - ASR) состоит из процесса анализа и обработки аналогового сигнала и процесса распознавания. При анализе аналогового сигнала из речи выделяются свойства, которые используются далее в процессе распознавания для того, чтобы определить, что было сказано. Рассмотрим краткую историю развития систем ASR в контексте этих двух процессов.

Самые первые попытки создания ASR систем осуществлялись в 1950-х годах. Была построена зависимая от диктора система, распознававшая цифры [16]. В качестве свойств сигнала использовались спектральные резонансы гласных в словах. В 1959 году был создан модуль, способный распознавать десять гласных вне зависимости от диктора [18].

В 60-х годах в Японии было построено несколько машин, которые распознавали гласные звуки, используя специальный спектральный анализатор [31]. Также было создано устройство, распознающее фонемы [24].

В 70-х гг в области распознавания речи было совершено два значительных открытия: использование метода динамического программирования (Dynamic Time Warping - DTW)[25], основанное на временном выравнивании речевых диалектов, и метод кодирования линейного предсказания (Linear Predictive Coding - LPC) [22], который успешно использовался в распознавании сигналов с низким битрейтом (количество битов информации, передаваемых в секунду). В AT&T Bell Laboratories были построены распознающие системы, обработка акустического сигнала в которых была основана на LPC анализе, а процесс распознавания на DTW [21].

В 80-х гг от подходов, основанных на применении шаблонов, исследования в области распознавания речи перешли к методам статистического моделирования. Использовались скрытые модели Маркова (Hidden Markov Models - HMM). Работы Бейкера [13] были одними из первых, в которых для решения задачи распознавания речи были применены HMM. В конце 80-х гг к проблеме распознавания был применен метод, основанный на искусственных нейронных сетях (Artificial Neural Network - ANN). В наши дни большинство ASR систем в процессе распознавания используют HMM.

С 90-х годов распознавание речи несколько усовершенствовалось. Словарь распознаваемых слов вырос до нескольких десятков тысяч. Использование быстрых алгоритмов декодирования позволило производить распознавание в реальном времени. В современных дикторозависимых системах, распознающих отдельные слова, количество которых достигает двадцати тысяч слов, ошибки составляют менее 0.1% [15]. И около 5% ошибок в независимых от диктора системах, которые распознают слитную речь из тысячи слов [11].

Распознавание речи в реальном времени с помощью современных методов требует больших вычислительных ресурсов, объем которых часто бывает ограничен. Невозможность широкого применения многих алгоритмов сегодня, например, в мобильных устройствах,  заставляет исследователей искать более эффективные и оптимизированные методы. За счет своей простоты и небольшого количества операций на каждой итерации рассматриваемый в дипломной работе алгоритм может быть предложен как альтернатива существующим подходам для распознавания речи в реальном времени.

Основные подходы к решению задачи распознавания речи

Первый подход, который используется для улучшения показателей распознавания речи, основывается на выделении векторов свойств из сигнала с учетом особенностей восприятия звука человеческим ухом. Он включает в себя анализ несущих частот и выравнивание сигнала по громкости. Наиболее распространенными технологиями, использующими такой подход, являются метод кепстральных коэффициентов тоновой частоты (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC, Davis & Mermelstein, 1980) и метод коэффициентов линейного предсказания (Perceptual Linear Prediction, PLP, Hermansky, 1990). Одновременное и опережающее сопоставление с шаблоном (маскирование) (Paliwal & Lilly, 1997), характерное для человеческого восприятия, может быть смоделировано и использовано для выделения свойств, обеспечивающих большую устойчивость от шумов. С этой целью был создан метод варьирования размерностей кадров (Variable Frame Rate analysis, VFR, Zhu & Alwan, 2000). Учитывая специфику работы нервных клеток, отвечающих за слуховые рецепторы, был предложен метод диапазонной автокорреляции (Subband-Autocorrelation, SBCOR, Kajita & Itakura, 1994).

Другой подход основан на анализе звуковых сигналов. Различие поступающих в систему зашумленных сигналов от шаблонов, полученных в ходе обучения «чистыми» сигналами, является основной причиной неустойчивости работы систем распознавания. Целью подхода является уменьшение этого различия. Предполагается, что шум в звуковых сигналах аддитивный и стационарный. Оценки среднего значения усредненного шума вычитаются из кепстра (Cepstral Mean Subtraction, CMS, Furui, 1981) или спектра (Spectral Subtraction, SS, Virag, 1999), вычисленного по зашумленным данным. Некоторые модификации таких методов включают в себя нелинейное спектральное вычитание (Non-linear Spectral Subtraction, NSS, Lockwood & Boudy, 1992), которые используют спектральные огибающие. Такие техники требуют хорошей оценки шума, которую на практике бывает сложно получить, особенно в случае нестационарного фонового шума.

Еще одним способом борьбы с разницей между полученными свойствами из зашумленных и чистых сигналов является использование высокочастотного фильтра. Предполагается, что шум в сигнале не стационарный, а медленно изменяющийся во времени. Метод RASTA (Relative Spectral Analysis, Hermansky & Morgan, 1994) представлен таким образом, что относительные спектральные изменения фиксируются. И те медленные изменения, которые были вызваны шумом, удаляются. В этом случае отпадает необходимость в явном оценивании шума.

Третий подход основан на использовании многомерных пространств (Ephraim & Trees, 1994). Основной идеей этого подхода является нахождение линейного отображения, которое минимизирует функцию стоимости. Часто в качестве такого отображения берется умножение вектора свойств на матрицу преобразования. Примерами данного подхода могут служить основной компонентный анализ (Principal Component Analysis, PCA) и независимый компонентный анализ (Independent Component Analysis, ICA, Koscor, 2000), а также проектирование на многомерные подпространства (Gales, 2002). 

Современные системы распознавания речи

Все многообразие современных систем распознавания речи можно условно разделить на несколько групп. Рассмотрим каждую из них подробнее.

Технологии для аппаратных реализаций

В основе любой речевой технологии лежит так называемый «engine» или ядро программы – набор данных и правил, по которым осуществляется обработка данных. В зависимости от назначения этого ядра различают TTS (Text-to-Speech) и ASR (Automatic Speech Recognition) engine. TTS engine предоставляет возможность синтеза речи по тексту, а ASR engine – для распознавания речи. 

Существует несколько крупных производителей, занимающихся созданием ASR ядер. Среди них такие компании, как SPIRIT, Advanced Recognition Technologies, IBM.

Корпорация IBM уже более 30 лет занимается вопросами автоматического распознавания речи и достигла в этой области больших успехов. Так компания ProVox Technologies на основе программного ядра ViaVoice® от IBM [20] создала систему VoxReports [30] для диктовки отчетов врачей-радиологов. По результатам тестирований данная система с точностью 95-98% распознает слитную речь нормального темпа (до 180 слов в минуту) в независимости от диктора. Однако словарь системы ограничен набором специфических медицинских терминов.

Наборы библиотек для разработки приложений

С развитием речевых технологий и все большим внедрением мобильных устройств, возникла идея применения речевого управления при построении сетевых приложений. Для этого было необходимо разработать унифицированный стандарт для интеграции речевых технологий.

Один из открытых стандартов на основе XML-языка – VoiceXML (Voice eXtensible Markup Language), первая версия опубликована в мае 2000 г. международным консорциумом World Wide Web (W3 Consortium) – предназначен для разработки интерактивных голосовых приложений (Interactive Voice Response, IVR) управления медиаресурсами. Цель создания стандарта - привнесение всех преимуществ web-программирования в разработку IVR-приложений.
Однако интерес к многомодальным приложениям, сочетающим распознавание речи с другими формами ввода информации (при помощи клавиатуры, пера или набора цифровых кнопок) побудил ряд компаний, в том числе Microsoft, поддержать проект SALT Forum (Speech Application Language Tags - теги языка речевых приложений). И теперь вокруг SALT и VoiceXML консорциума W3С формируются два разных лагеря [12]. До сих пор компании не могут прийти к единому мнению о выборе главного стандарта, и сейчас оба направления развиваются в равной степени. 

Некоторые компании занимаются разработкой пакетов для создания речевых приложений, так называемых Software Development Kit (SDK), поддерживающих тот или иной стандарт. Так компания Philips создала пакет Speech SDK, который поддерживает спецификацию Voice XML и выполнен для связи с C/C++ API [29].

Независимые пользовательские приложения
В настоящее время рынок программных распознавателей речи представлен множеством приложений. Хотелось бы отметить Dragon Naturally Speaking Preferred фирмы Dragon Systems [17] – это единственная программа, приблизившаяся к тому, чтобы соответствовать заявленным характеристикам. В целом она очень близко подходит к достижению заявленной безошибочности распознавания - 95%. Хотя пакет Dragon и уступает некоторым из конкурентов в том, что касается перемещения по экрану, правки и форматирования, он превосходит всех в главном - способности с первого раза правильно распознавать произнесенные слова. К сожалению, данный пакет не поддерживает русский язык.

Российский рынок программных средств распознавания речи представлен единичными разработками. Из всех программ, изначально разрабатываемых для русского языка, только ПО от белорусской компании «Сакрамент» может конкурировать по качеству распознавания с зарубежными аналогами.

Специализированные приложения
Распознавание речи может применяться не только для ввода текста или подачи команд, но и для более специфичных целей. Так компания «Центр Речевых Технологий» разрабатывает и производит программные продукты, технологии и образцы техники для подразделений МВД, ФСБ, МЧС, служб экстренной помощи, центров обработки вызовов и для других пользователей, в деятельности которых особое значение придается регистрации и обработке речевой информации [10].

Компанией созданы следующие приложения: «ИКАР Лаб» – инструментальный комплекс криминалистического исследования фонограмм речи, «Трал» – автоматизированный комплекс распознавания дикторов в фонограммах телефонных переговоров, «Территория» – автоматизированная система диагностики диалектов и акцентов русской устной речи.

Устройства, выполняющие распознавание на аппаратном уровне

Для использования функций речевого распознавания в различных устройствах, роботах, игрушках, разрабатываются аппаратные методы. Так американская компания Sensory Inc. разработала интегральную схему Voice Direct™ 364, осуществляющую дикторозависимое распознавание небольшого числа команд (около 60) после предварительного обучения [33]. Перед началом эксплуатации модуль необходимо обучить всем командам, используемым в работе. Команды сохраняются во внешнюю память в виде образов размером 128 байт. Во время работы, образ очередной команды сравнивается с эталонными из памяти в нейросетевом модуле и принимается решение о совпадении
Теоретические исследования и разработки
Разработкой теоретической базы в области речевых технологий занимается множество исследовательских групп по всему миру. В первую очередь это такие крупные корпорации как IBM, Intel, Microsoft, AT&T. Эти компании занимаются теорией распознавания уже не один десяток лет и являются законодателями в этой области.

В России также ведутся исследования в области речевого распознавания. Например, в лаборатории автоматизированных систем массового обслуживания Института проблем управления РАН занимаются этой проблемой уже более 30 лет. Главным научным и практическим направлением деятельности лаборатории в настоящее время является применение компьютерного распознавания слитной речи в системах обслуживания населения с возможностью использования русского и других языков [6]. На филологическом факультете СПбГУ ведутся работы по автоматическому переводу устной речи [8].

Основная часть

Многие явления в природе сами по себе очень сложные и многообразные, так что их практически невозможно математически строго описать. Обычно выбирается близкая к реальным процессам математическая модель, в которую включаются различные помехи. С одной стороны, эти помехи относятся к грубости выбранной модели, а с другой характеризуют неконтролируемые возмущения, действующие на исследуемую систему.

В задаче распознавания отдельных слов такими помехами могут являться фазовые и спектральные сдвиги звукового сигнала, шум окружающей среды, настройки записывающего устройства и т. д. 

Рандомизированный алгоритм стохастической аппроксимации (далее SPSA алгоритм), о котором речь пойдет ниже, в своей работе использует пробные одновременные возмущения, которые являются искусственными помехами с заранее определенными свойствами, обеспечивающими состоятельность оценок при почти произвольных помехах на входе [28].

Существует несколько основных моделей, которые используются  в задачах распознавания речи и идентификации личности:

( модели, использующие скрытые модели Маркова (Hidden   Markov   Model - HMM)[32],
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в которых моделируемый процесс описывается с помощью конечного набора состояний, меняющихся на каждом шаге в произвольном, но статистически прогнозируемом направлении. Такие подходы базируются на предположении, что речь может быть разбита на сегменты (состояния), внутри которых речевой сигнал может рассматриваться как стационарный, причем переход между этими состояниями осуществляется мгновенно. Также предполагается, что вероятность символа наблюдения, порождаемого моделью, зависит только от текущего состояния модели и не зависит от предыдущих порожденных символов. По сути, ни одно из этих двух предположений не является справедливым для речевого сигнала. Тем не менее, стандартные СММ являются основой для большинства современных систем распознавания речи.
( модели, использующие метод опорных векторов (Support Vector Machine - SVM) [14].


[image: image2]
Метод SVM осуществляет поиск такой гиперплоскости в пространстве всех возможных входов, что она разделяет различные классы данных и максимально удалена от каждого из них. Использование метода опорных векторов позволяет получить функцию классификации с минимальной верхней оценкой ожидаемого риска (уровня ошибки классификации), а также использовать линейный классификатор для работы с нелинейно разделяемыми данными, сочетая простоту с эффективностью.
В дипломной работе применительно к задаче распознавания речи рассматривается алгоритм типа стохастической аппроксимации с возмущением на входе, который можно отнести к классу SVM моделей. Основой этого алгоритма является использование пробных возмущений. Если при решении задачи через входные каналы системы (алгоритма) удается включить в рассмотрение некоторое новое возмущение с задаваемыми экспериментатором или хорошо известными статистическими свойствами, то его можно использовать для «обогащения» информации в канале наблюдения. Иногда роль пробного возмущения может играть уже присутствующий в системе измеряемый случайный процесс. Также в качестве пробного воздействия можно взять рандомизированный план наблюдений (эксперимента). При моделировании рассматриваемой далее в работе системы распознавания отдельных слов речи пробное возмущение задавалось искусственно, чтобы обеспечить лучшие оценки, получаемые алгоритмом.

Множество всех входных сигналов разбивается на заранее известное количество классов, определяются центры этих классов, которые впоследствии служат шаблонами для распознавания слов.

Существенная особенность алгоритма заключается в том, что для аппроксимации градиента функции потерь требуется только одно измерение функции независимо от размерности оперируемых величин. Эта особенность делает рассматриваемый алгоритм удобным для применения в задаче распознавания звука, где используются вектора свойств сигнала больших размерностей. Также эта особенность обеспечивает относительную легкость представления алгоритма, существенно уменьшая затраты на решение, особенно в задачах оптимизации по большому количеству переменных. Тем самым открывается возможность работы с большим количеством классов. Соответственно, система может потенциально распознавать большое количество слов. Кроме того, в случае зашумленных измерений функции потерь (а звуковая волна, поступающая на вход, всегда содержит в себе шум) алгоритм сохраняет состоятельность доставляемых оценок при почти произвольных помехах. [4] 

Смоделированная система является самообучающейся системой, основанной на SPSA алгоритме. Перед описанием сущности алгоритма будут определены некоторые основные понятия теории звука. 

Распознавание слов речи

Терминология

Цифровая система обработки звукового сигнала предполагает представление аналогового речевого сигнала в цифровом виде. В результате аналого-цифрового преобразования (АЦП) непрерывный сигнал переводится в ряд дискретных временных отсчетов, каждый из которых представляет собой число. Это число храктеризует сигнал в точке с определенной точностью. Точность представления зависит от ширины диапазона получаемых чисел, а, следовательно, от разрядности АЦП. Процесс извлечения из сигнала численных значений называется квантованием. Процесс разбиения сигнала на отсчеты носит название дискретизации. Число отсчетов в секунду называется частотой дискретизации. В ряде случаев для определения квантования используется понятие битрейт (bit rate) – число битов, обрабатываемых за одну секунду. Зная битрейт и частоту дискретизации, можно получить ширину диапазона получаемых чисел.

Процесс обработки звуковой волны схематически описан на Рис.1 
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               Рис.1: Этапы обработки звуковой волны.

Аналоговый акустический сигнал, поступающий с микрофона, подвергается с помощью АЦП дискретизации и квантованию. Происходит так называемая реализация слова, т. е. цифровая запись произнесения слова (звука) в виде последовательности отсчётов звукового сигнала {sk}. Реализация слова (звука) в процессе цифровой обработки разбивается на последовательность кадров {Xi}. Кадром X (длины N) назовем последовательность отсчетов звукового сигнала s1, s2, ... , sN. Длина кадра фиксирована во времени. Например, при N=100 и частоте дискретизации 8000 Гц  она соответствует длительности в 12.5 мс. Кадры часто смещают друг относительно друга для того, чтобы не происходило потери информации на границе кадров. Шаг смещения кадра – количество звуковых отсчётов между началами следующих друг за другом кадров. Шаг смещения меньший, чем  N (длина кадра) означает, что кадры идут «внахлёст».

Далее в целом ряде задач, таких как распознавание слов речи или идентификации личности, каждому кадру сопоставляются некоторые данные, характеризующие звук наилучшим образом. Такие данные формируют вектор свойств (или вектор признаков). С математической точки зрения это может быть как вектор из пространства 
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, так и набор функций или одна функция.

Задачей распознавания отдельных слов речи является отождествление каждого слова, поступающего на вход системы, с заранее определенным классом. К сожалению, существует целое множество различных факторов, которые могут оказывать негативное влияние на точность распознающей системы - настроение и состояние говорящего, шум окружающей среды, скорость произнесения фраз и т. д. 

Очень сложно записать сигнал так, чтобы он не содержал посторонних шумов. На Рис.2 изображены амплитудно-временные диаграммы сигнала в чистом виде и того же сигнала, но с помехами типа белого шума. Белым шумом называется шум, в котором звуковые колебания разной частоты представлены в равной степени, т. е. в среднем интенсивность звуковых волн разных частот примерно одинакова. В качестве примера можно привести шум водопада.
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     Рис.2:  a) Чистый сигнал                               b) Тот же сигнал, но с белым шумом.
Как можно заметить, зашумленные сигналы в значительной мере отличаются от чистых сигналов. Чтобы избавиться от негативных влияний шума, сигнал обрабатывают специальными частотными фильтрами, о которых речь пойдет позже. Частотный фильтр (band-pass filter) работает следующим образом: из всего набора гармоник, составляющих звуковой сигнал, фильтр оставляет лишь те, частоты которых попадают в указанную полосу пропускания. 
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Рис.3: Два разных диктора говорят одну и ту же фразу.
Распознающая система является независимой от диктора, если она распознает слово независимо от того, кто его произносит. На практике реализовать такую систему очень сложно по той причине, что звуковые сигналы значительно зависят от громкости, тембра голоса, состояния и настроения диктора. На Рис.3 изображены фонограммы одной и той же фразы, произнесенной разными дикторами. Для извлечения информации из таких сигналов нередко используют фильтры тоновых частот (мел-скейл фильтры), которые усредняют спектральные составляющие в определенных диапазонах частот, тем самым делая сигнал менее зависимым от диктора. Такие фильтры являются основой технологии MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients), которая используется в распознающей системе, рассматриваемой в этой работе.

Системная модель 

Рассмотрим модель для распознавания отдельных слов речи. Построенная  распознающая система основана на использовании SPSA алгоритма и векторов свойств, составленных из кепстральных коэффициентов. Она зависит от диктора и работает с ограниченным словарем. После применения различных оптимизаций удалось добиться  98% точности распознавания отдельных слов.

Словарь и его составление

Смоделированная система способна распознавать l различных слов. Ограничение вызвано особенностями используемого алгоритма, в котором каждое слово соотносится с одним из l классов. Теоретически это количество может быть сколь угодно большим, если удастся максимально отнести друг от друга центры классов.

Для формирования шаблонных векторов свойств звуковых сигналов каждого слова используется процесс самообучения системы. Соответственно, должна быть обучающая последовательность. Она формируется из заранее написанных фрагментов звукового сигнала, так называемых семплов. Усовершенствованная система позволяет записывать семплы обучающей последовательности сигналов слов в реальном времени. 

В принципе, записать семплы можно с помощью любой стандартной программы звукозаписи. При этом на оператора (т. е. человека, который контролирует процесс записи) возлагается большая нагрузка: он должен следить за тем, чтобы ни одно слово не было пропущено, придумывать имена файлам, в которые записывается звуковая волна, следить за уровнем записи (для нашей цели не подходят очень тихие, сравнимые с уровнем фона записи; либо слишком громкие, выходящие за пределы динамического диапазона). 

Обработка речевого сигнала

Предварительная фильтрация

Для спектрального выравнивания речевого сигнала его следует пропустить через низкочастотный фильтр. Цель этого преобразования - снизить влияние локальных искажений на характеристические признаки, которые в дальнейшем будут использоваться для распознавания. Часто низкочастотная фильтрация осуществляется на аппаратном уровне, хотя существуют различные математические методы, которые успешно применяются в задачах работы со звуком. В рассматриваемой системе такие методы не использовались.

Известно, что наиболее информативные частоты человеческого голоса сосредоточены в интервале 100 Гц - 5КГц, поэтому при решении задач распознавания речи уже на начальном этапе в спектрограмме оставляют только гармоники, частоты которых попадают в этот интервал.

Нарезка сигнала перекрывающимися сегментами
Для того чтобы получить векторы признаков одинаковой длины, нужно «нарезать» речевой сигнал на равные части, а затем выполнять преобразования внутри каждого сегмента. Обычно сегменты выбирают таким образом, чтобы они перекрывались либо наполовину, либо на 2/3. Перекрытие используется для предотвращения потери информации о сигнале на границе. Если, например, выбран сегмент длиной N отсчетов, то перекрытие наполовину означает сдвиг на N/2:

[image: image5.png]



Перекрытие на 2/3 означает сдвиг  каждого сегмента относительно предыдущего на N/3  отсчетов, при этом 2/3 сигнала у смежных сегментов является общей:
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Чем меньше перекрытие, тем меньшей размерностью в итоге будет обладать вектор свойств, характерный для рассматриваемого участка, поскольку он составляется из кепстральных коэффициентов каждого сегмента в отдельности. В целях сокращения размерности оперируемых величин и по причине того, что потери информации на границе сегментов не вносят больших изменений в помехоустойчивую систему, перекрытие может не использоваться. Также этот шаг иногда пропускается по причине экономии вычислительных ресурсов, поскольку он существенно замедляет скорость обработки данных.

Обычно выбирается длина сегментов, соответствующая временному интервалу в 20-30мс
Обработка сигнала в окне
Целью данного этапа обработки является снижение граничных эффектов, возникающих в результате сегментации. Для подавления нежелательных граничных эффектов принято умножать сигнал s(n) на оконную функцию w(n):
x(n) = s(n)*w(n)

В  качестве функции w(n) было использовано окно Хэмминга, которое задается следующей формулой:
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Ниже приведен график оконной функции Хэмминга: 
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Получение векторов свойств

Каждый входной звуковой сигнал представляется в виде специального вектора свойств (или вектора признаков), определенным образом характеризующего сигнал. Есть довольно много методов для формирования вектора свойств. В рассматриваемой модели использовался классический подход кепстральных коэффициентов. Существует две основных технологии извлечения из сигнала вектора свойств, состоящего из кепстральных коэффициентов: на основе кепстральных коэффициентов тональной частоты (MFCC [19]) и на основе кепстральных коеффициентов линейного предсказания (LPCC  [23]). Схематически эти методы можно описать с помощью схемы на Рис.4. Они применяются для каждого сегмента в отдельности.

Pre-emphasis – предварительное выделение фразы (или акцентирование). Происходит за счет фильтрации звукового сигнала с помощью FIR (finite impulse response) фильтра. Например, 
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. Этот шаг вызван необходимостью спектрального сглаживания сигнала. Он становится менее восприимчивым к различным шумам, возникающим в процессе обработки.

К каждому сегменту применяется быстрое преобразование Фурье (FFT) для получения кратковременного спектра. После чего все значения возводятся в квадрат из-за особенностей последующих преобразований (в частности для возможности применения [image: image151.wmf]ò
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функции логарифма).

Рис.4: a) Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC ). b)Linear Predictive Cepstral Coefficients(LPCC).

На этом общие части двух методов заканчиваются. LPCC сперва вычисляет коэффициенты линейного предсказания (Linear predictive coefficients - LPC). Вместо сложной мел-скейл фильтрации и логарифмического сжатия сигнала, используемых в MFCC, LPCC использует более простой подход смещения спектра с помощью авторегрессионного фильтра LPC. Рекурсия Дурбина (Durbin recursion) получает коэффициенты LPC из коэффициентов автокорреляции. Далее кепстральные коэффициенты получаются рекурсивно из LPC коэффициентов [23].
В рассматриваемой модели использовался метод получения векторов свойств, большей своей частью основанный на методе MFCC. Поэтому имеет смысл более подробно описать основные его этапы. В последнее время он подвергается серьезной критике из-за большой чувствительности к шуму окружающей среды. Для исследования устойчивости состоятельности оценок, которые предоставляет SPSA алгоритм, интересно использовать какой-либо помехочувствительный метод. MFCC является классическим для формирования вектора свойств. Продемонстрируем работу этого метода на примере. На Рис.5 изображена схема генерации кепстральных коэффициентов тональной частоты по входному звуковому сигналу.

[image: image10.png]



Рис.5: a) звуковой сигнал слова; b) звуковой сигнал после стадии pre-emphasis;
c) спектральная диаграмма и мел-скейл фильтрация; d) диаграмма усредненных значений интенсивности сигнала на каждом диапазоне; e) амплитудное логарифмирование; f) диаграмма кепстральных коэффициентов.

Входной сигнал разбивается на сегменты, к которым применяется функция окна Хемминга и фразового выделения. Получившийся сигнал изображен на Рис.5.b). Далее изучают спектрограмму сигнала, которую можно видеть на Рис.5.с). По оси абсцисс отложены значения частот, по оси ординат амплитуды гармоник, из которого состоит сигнал. Все множество присутствующих в спектрограмме частот  разделяется на пронумерованные интервалы, каждому из которых определяется свой диапазон. Для каждого такого интервала подсчитывается среднее значение интенсивности сигнала в выделенном диапазоне и строится диаграмма Рис.5.d), где ось абсцисс состоит из номеров интервалов, а ординат из «усиленных» амплитуд (значения амплитуд возводятся в квадрат, чтобы не было отрицательных величин при дальнейшей операции логарифмирования). Этот процесс называется мел-скейл фильтрацией. Далее амплитуды сигнала сжимаются с помощью применения логарифма, поскольку человеческое ухо воспринимает громкость сигналов по логарифмической шкале, а вектора свойств получают на основе человеческого восприятия звука. Заключительным шагом является применение к спектру обратного  преобразования Фурье. Результатом этого шага является выделение кепстральных коэффициентов, которые формируют вектор свойств данного сегмента. Они изображены на Рис.5.f).

Кепстральные коэффициенты математически могут быть описаны следующим образом:
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где S(k) есть усредненный спектр сигнала усиленной интенсивности, характерный для k–ого частотного интервала (бенда) в мел-скейл фильтре; K есть общее количество интервалов, на которые разбивается спектр.
Мел-скейл фильтрация довольно сложна и трудоемка сама по себе. Ее применение позволяет получать вектора свойств, размерности которых определяются особенностями мел-скейл фильтра (количество диапазонных интервалов). Обычно это 20-40 значений. Поскольку SPSA алгоритм позволяет работать с векторами очень больших размерностей, в рассматриваемой модели использовались преобразования сигнала, соответствующие классической схеме MFCC, но без использования мел-скейл фильтров. Это привело к тому, что размерности векторов свойств увеличились на порядки в сравнении с кепстральными векторами.

Рандомизированный алгоритм стохастической 
аппроксимации (SPSA) и модель распознавания звука

Как уже упоминалось прежде, вектора свойств звукового сигнала поступают на вход SPSA алгоритма и представляются как точки в многомерном евклидовом пространстве.

По поступающей обучающей цепочке алгоритм определяет центры l классов, которые обозначают различные слова, распознаваемые моделируемой системой. Координаты центров являются векторами свойств слов - шаблонов, с которыми сравниваются входные сигналы. Слово отождествляется с определенным классом мерой близости вектора свойств его сигнала к центру класса.

Рассматриваемый алгоритм используется лишь для формирования эталонных слов. Для распознавания речевых команд используется традиционный метод сравнения с эталонами с последующим нахождением минимального расстояния до них. Расстояние между речевыми записями и эталонами рассчитывается на основе методов динамического программирования.
В качестве первоначальных центров классов можно выбрать любые l точек пространства, но для обеспечения быстрой сходимости лучше взять точки более-менее близко расположенные к предполагаемым центрам классов.

Выбор распознаваемых слов, вообще говоря, имеет значение: чем они сильнее фонетически отличаются друг от друга, тем проще их распознавать. Но часто бывает так, что распознаваемые слова оказываются созвучны. Поэтому важно определить центры классов так, чтобы они находились на максимально возможном расстоянии друг от друга.

Свойства SPSA алгоритма и задача самообучения

Задача самообучения

Пусть имеется некоторая классифицирующая система, которая в состоянии классифицировать любой входной сигнал (стимул) x, относя его к какому-либо определенному множеству. Система, дополненная способом изменения параметров, может подгонять свою классификацию к некоторой требуемой и, тем самым, демонстрировать свойство обучаемости или адаптации. Такая подгонка требует определенной дополнительной информации о классификации. Обычно эта информация поступает с обучающей последовательностью 
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 состоящей из классифицированных требуемым образом входных сигналов. Уточнение характера этой информации приводит к различным постановкам задачи обучения. Сам процесс подбора параметров с помощью обучающей последовательности носит название процесса обучения.

Для любых непересекающихся ограниченных множеств, разделенных положительным расстоянием, существует конечный набор пороговых функций, отображающий их в линейно-разделимые множества. Этот фундаментальный факт лежит в основании методов моделирования с использованием нейронных сетей и методов, работающих на основе SVM (Support Vector Machines) [14].
По окончании процесса обучения система определяет множества, которые принимаются в качестве требуемого разбиения. Они могут не совпадать с реальным разбиением. Это отличие, выраженное каким-либо способом, будет определять качество работы обученной системы.

Если процедуры построения оценок в задачах обучения опираются на использование при обучении указаний учителя о классификации обучающей последовательности, то их называют обучением с учителем. Возможна похожая постановка задачи обучения, в которой указания учителя не используются. Тогда говорят о задаче самообучения, а сам процесс обучения сводится к определению последовательности оценок, минимизирующих функционал специального вида [9].
Автоматическая классификация входных сигналов

С содержательной точки зрения смысл автоматической классификации состоит в построении правила, сопоставляющего каждой точке х множества X некоторый образ (класс). Подразумевается, что сопоставленные одному и тому же образу точки обладают некоторым общим свойством, которое и порождает этот образ. Например, таким свойством может быть близость расположения точек к некоторому "центру", и тогда понятие образа (класса) связано с обычным представлением о компактном расположении точек, принадлежащих тому или иному образу (классу).
Правило классификации может быть однозначным (детерминированным), при котором каждой точке х множества X сопоставляется вполне определенный образ, либо недетерминированным, когда каждой точке х множества X сопоставляются значения некоторого набора функций, определяющих степень достоверности принадлежности точки х к каждому из возможных образов. Для упрощения будем предполагать, что количество образов (классов) конечно и равно l. В обоих случаях для формальной записи правила классификации целесообразно ввести набор функций 
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Всякий способ классификации связан с потерями, которые обычно характеризуются с помощью штрафных функций (стоимости) qk(x,
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), k = 1,2,…,l, 
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 - набор векторов, характеризующий центры классов. В типичных случаях, когда X - вещественное векторное пространство, значения штрафных функций qk(x,
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) возрастают при удалении х от центра соответствующего образа (класса).
Предположим, что на множестве X задано некоторое распределение вероятностей 
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* из некоторого компактного множества 
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, минимизирующих средние потери классификации, равные
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Для фиксированных х и 
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 при варьировании функций pk(x) значения суммы, стоящей под знаком интеграла, заполняют всю выпуклую оболочку точек qk(x,
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), k = 1,2,…,l. Следовательно, минимизация средних потерь классификации достигается на наборе функций 
[image: image23.wmf])

(

*

×

p

, в котором 
[image: image24.wmf])

(

*

×

k

p

=
[image: image25.wmf]d

k,j(x,
[image: image26.wmf]h

) , где 
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Разобьём множество X на l классов (образов) X1(
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 характеристические функции соответствующих множеств, а через J(x,
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) - l-мерные векторы, первый из которых составлен из значений   
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 и состоит из нулей и единицы, а второй  из qk(x,
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). Учитывая последние замечания и введённые обозначения, можно определить функционал качества классификации

рассматривая его как функцию набора 
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 центров классов. Этот функционал обычно называют функционалом среднего риска в задаче самообучения. Здесь и далее использованы обозначения 
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произведения. 
Разбиение множества

называется байесовским (оптимальным среди 
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 выбран из условия минимизации функционала среднего риска. 
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В рассмотренном варианте оптимальная классификация соответствует чистым стратегиям. Если изменить постановку задачи и рассматривать минимизацию функции

то оптимальная классификация может иметь вид смешанной стратегии, т. е. не быть однозначной.
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Поясним геометрический смысл формально описанной выше задачи автоматической классификации. Пусть X - вещественное векторное пространство, 
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 и штрафные функции имеют похожий друг на друга вид

Рассмотрим разбиение множества X на l классов 
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 ближе, чем к любому другому. Для однозначности считаем, что в случае равенства расстояний до нескольких центров, точка х относится к классу, соответствующему центру с меньшим номером. Интеграл
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определяет рассеяние точек х в множестве 
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Таким образом, в рассмотренном случае задача автоматической классификации состоит в определении набора центров 
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 значение определенного выше функционала среднего риска не изменяется. А, следовательно, если рассматриваемая задача имеет решение, то оно не обязательно должно быть единственным.

Искомый набор центров 
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 должен удовлетворять уравнению 
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Задача самообучения тесно связана с задачей автоматической классификации и является обобщением последней на случай неизвестного распределения, определяющего статистику показа классифицируемых сигналов. Пусть распределение вероятностей 
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 неизвестно, но предполагается известной обучающая последовательность 
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 им порожденная. Рассмотрим алгоритм построения последовательности оценок 
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 набора 
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, минимизирующего функционал среднего риска. Решение задачи самообучения осложняется тем, что на практике функции 
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 не всегда заданы аналитически, но их значения доступны измерению (может быть с помехами 
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 будем обозначать l-мерный вектор, составленный из величин 
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 - l-мерный вектор помех. Также будем использовать прежние обозначения 
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 для характеристических функций, определяемых по измерениям с помехами 
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Пробное возмущение и алгоритм оценивания

Для формирования последовательности оценок 
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 оптимального набора векторов 
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 воспользуемся рандомизированным алгоритмом стохастической аппроксимации [5], основанном на использовании наблюдаемой последовательности серии случайных независимых друг от друга векторов 
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,называемых в дальнейшем пробным одновременным возмущением и составленных из независимых бернуллиевских, равных ±1, случайных величин с взаимно независимыми компонентами.
Зафиксируем некоторый начальный набор 
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 и выберем последовательности положительных чисел, стремящиеся к нулю: 
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. Рассмотрим следующий алгоритм построения последовательности оценок
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Здесь, в соответствии с принятыми ранее обозначениями, 
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 - l-мерный вектор, составленный из значений характеристических функций 
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 -l-мерные векторы, составленные из измеренных с помехами в соответствующих точках значений функций потерь; 
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Основные предположения и состоятельность оценок

Для упрощения формулировок основного результата, доказанного в [3], ограничимся случаем однотипных функций 
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. Будем считать, что набор 
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 и не зависят от других векторных элементов набора 
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 - некоторая общая для разных классов штрафная функция. Векторы 
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 удобно интерпретировать как центры классов.
Сформулируем предположения, которым должна будет удовлетворять штрафная функция 
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с некоторой постоянной М > 0, не зависящей от х
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П.2. При любом 
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П.З. Каждая из функций
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имеет единственный минимум в 
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с некоторой постоянной 
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Пусть выполнены условия:
1. (П.1,2,3)    для функции 
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Если обучающая последовательность 
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 состоит из независимых, одинаково распределенных векторных случайных величин с таким законом распределения, что они с ненулевой вероятностью принимают значения в каждом из l классов в пространстве признаков и из выполнения для некоторых k из 
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тогда последовательность оценок 
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Если, более того, 
[image: image116.wmf]å

¥

<

+

-

n

n

n

n

n

2

2

2

b

a

b

a

, то 
[image: image117.wmf]*

h

h

®

n

 при 
[image: image118.wmf]¥

®

n

 с вероятностью единица.
Доказательство Теоремы приведено в статье [3].
Замечания: 1. Выполнение условия (3) в общем случае предварительно не проверить. Если для какой-то последовательности оценок 
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 условие (3) не выполняется, то это еще не означает невозможность получения состоятельных оценок с помощью алгоритма (1). Можно взять другие начальные данные и попробовать воспользоваться алгоритмом еще раз.
2. Легко убедиться в том, что условия (П.1,2,3) выполняются для
функции 
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. В этом случае выполнение условия (2) означает, что расстояние между различными классами должно быть больше,
чем максимальный среди всех классов радиус.
3. В Теореме помехи наблюдения 
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 можно условно назвать почти
произвольными, так как они могут быть неслучайными, но неизвестными
и ограниченными, или представлять из себя реализацию некоторого стохастического процесса с произвольной структурой зависимостей.
4. Из анализа доказательства видно, что в качестве пробного одновременного возмущения не обязательно брать бернуллиевские случайные
величины. Достаточно потребовать для их распределения симметричности и конечности носителя. Другие соображения показывают, что при прочих равных условиях использование бернуллиевских случайных величин дает большую эффективность.
5. Можно рассматривать подпоследовательности 
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 и 
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, изменяющиеся отдельно для оценок соответствующего класса. Это оказывается удобным, особенно в том случае, когда представители разных классов появляются в обучающей последовательности неравномерно.

Пример

В качестве эксперимента была смоделирована упрощенная модель работы рандомизированного алгоритма стохастической аппроксимации (1) к решению задачи самообучения. Пусть известно, что в пространстве входов существует три класса изображений, которые с помощью набора признаков отображаются в соответствующие классы в пространстве признаков, содержащемся в 
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. Решение задачи самообучения в этом случае сводится к разбиению пространства признаков на три подмножества, что эквивалентно нахождению трех центров этих множеств. В примере моделирования роль "настоящих" классов в пространстве признаков играли окружности с радиусом 1, центры которых были определены соответственно X1 = (1,3), X2 = (3,1), X3 = (3,3). В качестве штрафных функций были выбраны  
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На Рис.6 показаны результаты компьютерного моделирования алгоритма (1) для решения задачи самообучения после наблюдений на интервале времени от 1 до 300. Полученные оценки центров обозначены окружностями среднего диаметра. Как можно видеть, смоделированные координаты центров классов не сильно отличаются от настоящих.
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Рис.6: Моделирование SPSA алгоритма в двухмерном случае.

Описание программы

Модель была реализована в среде Matlab 7.0.1. Она является зависимой от диктора самообучающейся системой распознавания отдельных слов речи и оперирует со словарем, состоящим всего из четырех слов. Такое ограничение было вызвано желанием упростить модель и наглядно продемонстрировать возможности алгоритма, свойства которого позволяют распознавать гораздо большее количество слов.

Выбор распознаваемых слов вообще говоря важен. Чем они сильнее фонетически отличаются друг от друга, тем проще их распознавать. Для выбранной штрафной функции 
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 выполнение условия (2) означает, что расстояние между различными классами должно быть больше, чем максимальный среди всех классов радиус. Таким образом, желательно, чтобы центры классов находились на максимальном расстоянии друг от друга. По умолчанию система может распознавать слова «до», «ре», «ми» и «фа», являющиеся четырьмя допустимыми классами системы.
В качестве первоначальных центров классов можно выбрать любые четыре точки пространства 
[image: image128.wmf]M
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. Но для обеспечения быстрой сходимости лучше взять точки более-менее близко расположенные к предполагаемым центрам классов. В качестве таких были взяты вектора свойств первых четырех разных слов из обучающей последовательности. Тогда возрастает вероятность того, что последовательность оценок центров классов будет удовлетворять условию (3) теоремы.

Для каждого класса было записано более ста семплов, которые формировали обучающую последовательность. Такое относительно большое количество необходимо для обеспечения лучшей сходимости алгоритма. Запись происходила с частотой дискретизации 8000 Гц и квантованием 16 бит (это соответствует битрейту в 128 kbps). В ходе обработки этих сигналов были применены оптимизации, связанные с особенностью записи микрофона. Эти оптимизации осуществлялись автоматически в процессе обучения системы.

Скорость сходимости алгоритма и сходимость его в целом на практике во многом определяется выбором последовательностей 
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 и 
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, участвующих в работе алгоритма. Важную роль играет также пробное одновременное возмущение, в качестве которого (см. замечание (4) к теореме) не обязательно брать бернуллиевсие 
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 случайные величины. Главное, они должны быть конечны и симметрично распределены. Из эмпирических соображений в качестве последовательности {
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} была взята последовательность 3/n, а в качестве {
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. Значения координат векторов свойств в ходе моделирования находятся большей частью в диапазоне [-1,1]. По причине относительно небольшой скорости сходимости выбранных последовательностей {
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}, бернуллиевские величины вносят очень большой вклад в формирование оценочной последовательности 
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 на начальных итерациях алгоритма, существенно отдаляя оценки от координат настоящих центров. Поэтому в качестве пробного одновременного возмущения были выбраны 
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 случайные величины.
Следует напомнить, что система восприимчива к внешним шумам, а также зависит от громкости и четкости произношения.

Изначально все поступающие сигналы обучающей системы, обработанные АЦП, сохраняются в многомерный массив. Запись производится с частотой дискретизации 8000 Гц. Поскольку каждое слово (так было выбрано изначально), состоит из одного слога, для его записи достаточно временного интервала в одну секунду. Таким образом первоначально имеем на каждый сигнал вектор размерности 8000. Многомерный массив формируется так, что количество строк соответственно равно частоте дискретизации, а количество столбцов равно количеству поступивших сигналов обучающей последовательности. Далее массив обрабатывается: все столбцы пропускаются через фильтр предварительного обрезания сигнала и используется технология получения кепстральных коэффициентов MFCC, но без использования мел-скейл фильтра. 

Использование фильтра предварительного обрезания сигнала обусловлено особенностью работы записывающего устройства. Для записи каждого нового семпла его приходилось включать заново, что приводило к постороннему шуму в начале записи. На Рис.7. изображены два сигнала – до обработки и после. Как можно заметить, после обработки длина сигнала сократилась за счет удаления неинформативной части в начале.
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 a) Сигнал до обработки 


     b) Сигнал после обработки
Рис.7: Работа фильтра предварительного обрезания сигнала.

В итоге размерность массива значительно уменьшается. На вход SPSA алгоритма поступает массив, размерность столбцов которого составляет 4000. Далее формируются координаты центров четырех классов. Эти центры являются шаблонами распознаваемых слов.

Интерфейс программы распознавания речи позволяет генерировать одно из заданных четырех слов, которое распознается системой в реальном времени. См. Рис.8. При этом подсвечивается тот класс, к которому было отнесено слово (WORD ONE, WORD TWO, WORD THREE, WORD FOUR).
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Рис.8: Интерфейс программы распознавания отдельных слов речи.

Реализована возможность переопределения распознаваемых слов. Для этого необходимо задать новую обучающую последовательность, нажав кнопку “START TRAINING”. Включается пятисекундный таймер, высвечивается время в поле соответствующего класса. По истечении пяти секунд необходимо произнести слово. Эта процедура повторяется последовательно для каждого из четырех классов, пока не будет нажата кнопка “STOP TRAINING”.  Таким образом формируется новая обучающая последовательность. Для того, чтобы прослушать слова, которые теперь может распознавать система, следует нажать “Play Samples”. Чтобы распознать какое-либо слово, вводимое с микрофона, необходимо нажать ”Recognize” и по истечении пятисекундного интервала времени произнести его. Соответствующий класс, к которому будет отнесено произнесенное слово, будет подсвечен красным цветом. Для распознавания слова, находящегося в банке уже записанных слов, нужно нажать одну из соответствующих клавиш нижнего ряда.
На Рис.9. показана статистика точности распознавания смоделированной системы. В качестве исследования система запускалась без предварительного обрезания той части сигнала, которая содержит посторонние шумы и не несет полезной информации. При этом также не производилось разбиение сигнала на сегменты. Применялась функция окна Хемминга, состоящая из 8000 точек. Размерности оперируемых векторов были равны 8000. Несмотря на то, что данные на вход алгоритма поступали практически «сырыми» (т.е. не осуществлялось выделения вектора свойств из сигнала), точность распознавания отдельных слов достигала 50-80%. 

	
	Без разбиения на сегменты и удаления неиформативной части, % 
	С разбиением на сегменты и удалением неинформативной части, %
	  С переопределением обучающей последовательности пользователем, %

	Слово «ДО»
	56
	90
	60

	Слово «РЕ»
	40
	94
	65

	Слово «МИ»
	80
	98
	80

	Слово «ФА»
	45
	96
	75


Рис.9: Статистика точности распознавания отдельных слов.

Статистику удалось заметно улучшить после того, как ,была произведена сегментация и была удалена неинформативная часть сигнала. Длина N каждого сегмента составляла 200 отсчетов, что соответствует временному интервалу в 25 мс. В целях сокращения размерности оперируемых величин и по причине того, что потери информации на границе сегментов не вносят больших изменений в моделируемую помехоустойчивую систему, перекрытия сегментов не использовались. 

Точность распознавания всех четырех слов оказалась в рамках 90-98%. Но эта статистика собиралась из готовых, заранее записанных семплов, для которых искусственно был выровнен уровень громкости сигналов и обрезана неинформативная часть записи. Для обучающей последовательности, самостоятельно определенной пользователем, статистика несколько хуже. Это объясняется тем, что слова обучающей последовательности записаны с разной громкостью, сдвинуты друг относительно друга во времени и содержат в себе посторонние шумы из окружающей среды.

Распознавание звука на основе 
SPSA алгоритма и квантовые вычисления

Учитывая особенности стохастических рандомизированных алгоритмов, можно подобрать вычислительное устройство, наилучшим образом подходящее для их выполнения. В качестве такого устройства предлагается рассматривать квантовый компьютер [1]. На сегодняшний день квантовые компьютеры являются очень перспективным направлением в области разработки вычислительных устройств, обещая сильно изменить представления о вычислительной мощности современной вычислительной техники.

Квантовый компьютер обрабатывает «кубиты» («квантовые биты»), представляющие собой квантовую систему двух состояний (микроскопическая система, соответствующая описанию, например, возбужденного иона или поляризованного фотона, или спина ядра атома). Состояния в квантовой механике часто обозначают как вектора единичной длины в Гильбертовом пространстве над полем комплексных чисел. Базис пространства состояний кубита обычно обозначается как 
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 и 
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, по аналогии с {0,1} в классической теории информации. Такая система может принимать не только базисные состояния, и, следовательно, способна хранить больше информации нежели соответствующая классическая. Тем не менее, при измерении такой системы, она переходит в одно из базисных состояний и информация, хранимая в ней, будет соответствовать некоторой классической информации. Можно считать, что размерность пространства, с которым оперирует квантовый компьютер, растет экспоненциально с ростом числа кубитов. Это свойство лежит в основе феномена «квантового параллелизма». 

Велика вероятность того, что отказ от «скалярных битов» позволит реализовать выполнение многомерных (векторных) операций за один «такт». В теории обработки сигналов, а соответственно и в теории обработки звука, очень часто используется быстрое преобразование Фурье (FFT). В классическом вычислительном устройстве такое преобразование выполняется за время 
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 [25].
Строгое математическое обоснование модели квантовых вычислений можно найти в [26] или [7].

В работе  [2] показано, каким образом может быть получено на квантовом компьютере пробное одновременное возмущение, используемое в SPSA алгоритме, за один такт работы. В этом смысле в систему будет поступать действительно одновременное возмущение.

Таким образом можно говорить о возможном улучшении эффективности рассматриваемой модели распознавания звука на основе SPSA алгоритма, реализованной на квантовом вычислительном устройстве.
Возможная другая постановка задачи

Смоделированная система может быть довольно легко перенастроена для решения задачи кодирования/декодирования информации, а также для решения задачи дикторонезависимого распознавания речи. 

Можно «начитать» системе некоторый текст. Каждое слово будет отнесено к одному из заданных классов и будет подсчитано, сколько в тексте встретилось слов каждого класса. Тем самым определится процентное содержание каждого слова в отдельности. После этого на вход системы можно подать текст, состоящий из других слов, но в том же процентном соотношении. Система определит «плотность» в новом тексте каждого слова и укажет, какому слову оно соответствует в первоначальном тексте, т. е. произведет распознавание.

В качестве исследования рассматриваемая в дипломной работе модель была изменена для решения задачи автоматического перевода текста из одного языка в другой. Пусть задан некоторый текст Text. В нем можно посчитать общее количество и количество различных слов, а также определить статистику: количество слов каждого вида. Данный текст кодируется таким образом, что количество различных слов и статистика остаются прежними. Система распознает закодированный текст и предлагает свой вариант перевода. В такой постановке решаемая задача является задачей кодирования/декодирования информации.

Интонация, тембр голоса, настроение у всех дикторов различное. Поэтому, если один и тот же текст предложить прочитать человеку, не принимавшему участие в обучении системы, большая вероятность того, что распознавание будет не точным. Если предположить, что диктор произносит одно и то же слово относительно одинаково по сравнению с другими словами, то можно распознавать тексты, прочитанные любым диктором. В данном случае задача, разрешаемая новой системой, становится задачей дикторонезависимого распознавания речи.

На Рис.10 изображен интерфейс новой программы. Каждый раз при запуске случайным образом генерируется текст Text, состоящий из ста слов: «ДО», «РЕ», «МИ» и «ФА». Процентное содержание задано заранее и составляет, соответственно, 40%, 30%, 20% и 10%.
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Рис.10: Программа декодирования текстов.

Для пользователя поддержана возможность начитать текст, озаглавленный как Text, самостоятельно. Для этого необходимо выбрать в поле Text reading флажок Manual и нажать клавишу Start recognition. Каждое слово заданного текста нужно произнести по истечении трехсекундного интервала времени, который подсвечивается в правом нижнем углу в одной из четырех областей, обозначающих произносимое слово. Одновременно с этим текст, озаглавленный как Encoded text, пополняется прочитанными словами.
Encoded text можно сформировать автоматически, выбрав флажок Automatical в поле Text reading. Он генерируется по исходному тексту Text и состоит из заранее записанных семплов, которые формировали обучающую последовательность прежней системы. Новая система работает следующим образом: за первый проход по тексту Encoded Text все слова поступают на вход SPSA алгоритма и формируются центры четырех классов распознающей системы, за второй проход подсчитывается количество слов в каждом классе и осуществляется перевод каждого слова (определяется, например, что «ФА» - это «ДО», «МИ» - это «РЕ» и т. д.), за третий проход формируется переведенный текст, помеченный как Decoded Text. 

Для того, чтобы определить точность распознавания, нужно сравнить два текста – Text и Decoded Text. В примере на Рис.10 указана новая статистика, полученная по переведенному (раскодированному) тексту. Процентное содержание слов было определено как 41%, 30%, 20% и 9%. Text и Decoded Text имеют различия в двух местах, что в рассматриваемом случае, когда в тексте всего сто слов, говорит о 98% точности распознавания. 

Для текстов Text, генерируемых случайным образом, в случае автоматического кодирования погрешность точности распознавания составляет в среднем 5%.

Заключение

В работе представлен новый подход для решения задачи распознавания отдельных слов речи, основанный на рандомизированном алгоритме типа стохастической аппроксимации. Оценки, доставляемые алгоритмом, состоятельны при почти произвольных помехах. Также сохраняется работоспособность алгоритма при росте размерности вектора оцениваемых параметров и увеличении количества классов. 

Описана системная модель решения задачи распознавания четырех слов. Для получения вектора свойств сигнала использовался метод MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients), но без фильтра тоновой частоты. Точность распознавания при заданных условиях достигает 98%. 
Рассмотренная модель может быть усовершенствована для случая распознавания большего количества слов. Точность распознавания может быть улучшена за счет использования мел-скейл фильтра.

С целью исследования системная модель перенастроена для решения задачи дикторонезависимого распознавания текстов с заранее определенным количеством слов. Система протестирована на задаче кодирования/декодирования отдельных слов речи, произнесенных одним диктором. Погрешность распознавания текста составила в среднем 5%.
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Приложение

Сигнал слова «ДО»                                      Сигнал слова «РЕ»
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