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1. Uvod

U danasnjem digitalnom dobu, sposobnost u¢inkovitog pretvaranja govornog jezika u pisani
tekst postaje sve vaznija. Podruc¢je tehnologije pretvorbe govora u tekst, poznato i kao
automatsko prepoznavanje govora (engl. automatic speech recognition, ASR), posljednjih je
godina dozivjelo znacajan napredak. Ovaj napredak otvorio je nove mogucnosti i izazove u
raznim domenama koje uklju¢uju 1 pristupacnost (engl. accessibility), komunikaciju,
transkripciju 1 analizu podataka. Ovaj rad istrazit ¢e trenutno stanje tehnologije pretvorbe

govora u tekst, njezine temeljne tehnike i prikazati njezine primjene u razli¢itim industrijama.

Proces pretvaranja govornog jezika u pisani tekst tradicionalno je bio naporan i dugotrajan
zadatak. Medutim, s pojavom strojnog ucenja i tehnika obrade prirodnog jezika, automatsko
prepoznavanje govora pokazalo se kao rjeSenje koje bi moglo skratiti proces 1 uciniti ga
ucinkovitim. Koriste¢i sofisticirane algoritme 1 osobito arhitekturu neuronskih mreza,
tehnologija pretvorbe govora u tekst postavlja dobre temelje za premoscivanje jaza izmedu
govornog i pisanog jezika, omogucéujuéi besprijekoran i tocan prijepis te mogucénost daljnje

obrade zapisa.

Ovaj rad ima za cilj pruziti sveobuhvatan pregled tehnologije pretvorbe govora u tekst,
pokrivaju¢i njezine temeljne tehnike, izazove i1 primjene. Rad ¢e se baviti temeljnim
komponentama tehnologije govora u tekst, poc¢evsi od govornog signala i stvaranja govora te
kvalitetama govornog signala. Zatim Ce se istraZiti tehnike obrade signala i izdvajanja znacajki
koje se koriste za transformaciju govornog zvu¢nog signala u smislene prikaze koji se mogu
obraditi modelima strojnog ucenja. Bit ¢e prikazani razliciti pristupi prepoznavanju govora i
pretvorbi govora u tekst, ukljucuju¢i skrivene Markovljeve modele (engl. hidden Markov
model, HMM), duboke neuronske mreze (engl. deep neural network, DNN) kao i hibridne

modele koji kombiniraju prednosti oba.

Ovaj ¢e rad takoder prikazati trenutno stanje tehnologije pretvorbe govora u tekst i
prepoznavanja govora za hrvatski jezik. Takoder ¢e biti navedeni i neki alati kojima je to
moguce posti¢i. Nadalje, bit ¢e prikazano testiranje i rezultati testiranja pretvorbe govora u tekst
uz pomo¢ nekih od navedenih alata koje je moguce koristiti uz pomo¢ programskog jezika

Python.



2, Teorija informacije i komunikacije

Matematicka teorija informacije i komunikacije Claudea Shannona i Warrena Weavera
stvorena je 1964. godine. Komunikacija je pojam koji su u svom radu koristili u njegovom
Sirem smislu kao svaki postupak kojim jedan um utjece na drugi. To ukljucuje govor, pismo,
ali 1 glazbu, umjetnost i sva ljudska ponaSanja. Shannon i Weaver na pocetku svog rada uvode
1 tri problema komunikacije: tehnic¢ki problem, semanti¢ki problem i1 problem ucinkovitosti.
Tehnicki se problem odnosi na tocnost prijenosa podataka od posiljatelja do primatelja preko
medija kojim se prenosi poruka (zapisani jezik, telefonski ili radio prijenos glasa, televizijski
signal). Semanticki problem odnosi se na interpretaciju znacenja prenesene poruke od strane
primatelja, u usporedbi sa znafenjem koje je posiljatelj htio poslati. Problem ucinkovitosti
odnosi se na Zeljeni ucinak prenesene poruke. Sva tri problema komunikacije medusobno su
isprepletena: bez primjereno rijeSenog tehni¢kog problema u nekoj komunikaciji — nema
komunikacije, a semantic¢ki problem i problem ucinkovitosti u odredenim slucajevima su

upravo i tehnicki problemi (Weaver & Shannon, 1964).

Shannon 1 Weaver stvorili su graficki prikaz komunikacijskog sustava, tj. komunikacijskog
kanala (slika 1). Prikaz je opcenit te ga je moguce primijeniti na razne vrste komunikacije kroz

razne medije (Weaver & Shannon, 1964).

INFORMATION

SOURCE TRANSMITTER RECEIVER DESTINATION
ot >
SIGNAL RECEIVED
SIGNAL
MESSAGE MESSAGE
NOISE
SOURCE

Slika 1 - graficki prikaz komunikacijskog sustava (Weaver & Shannon, 1964)

Informacijski izvor (engl. information source) stvara poruku te ju putem odasiljaca (engl.
transmitter) odaSilje u komunikacijski kanal prema primatelju poruke. Odasilja¢ poruku
pretvara u odgovarajuci signal za odredeni kanal, Sto moZze biti pisana poruka, telefonski ili
televizijski signal, slika, glazba i tako dalje. S primateljeve strane (engl. destination) kanala

prijemnik (engl. receiver) dekodira primljeni signal natrag u poruku. U procesu prijenosa



signala od posiljatelja prema primatelju redovito se dodaju 1 drugi nepozeljni signali, tj. stvara
se buka (engl. noise) u komunikacijskom kanalu koja moze biti bilo kakva distorzija zvuka,

slike ili samo greska u prijenosu (Weaver & Shannon, 1964).

Govor, odnosno prepoznavanje govora i pretvorba govora u tekst kao svoju glavnu svrhu imaju
komunikaciju (Rabiner & Schafer, 2007). Prepoznavanje govora i pretvorba govora u tekst
korisne su za poboljsavanje komunikacije izmedu ljudi, ali i ljudi i ra¢unala. Kao i mnogo
drugih tehnologija, tehnologija prepoznavanja govora temelji se upravo na teoriji informacije i
komunikacije Shannona i Weavera, tj. na rjeSavanju problema predstavljenog komunikacijskog

kanala (Yu & Deng, 2015).

3. Govor

Govor je zvucno sredstvo ostvarenja jezika, tj. sustav verbalnih 1 neverbalnih znakova koji
imaju znacenje i koji se koriste u komunikaciji (Hrvatska enciklopedija, 2021). Prema
Shannonovoj teoriji informacije, svaku je poruku moguée opisati nizom simbola koje je potom
moguce i kvantificirati po koli¢ini informacije koja se nalazi u dijelu poruke (Weaver &
Shannon, 1964). U mnogim elektronickim komunikacijskim sustavima, informacija koja se
prenosi, kodirana je u obliku kontinuirano promjenjivog valnog oblika koji se moZze prenositi,
snimati, njime se moze manipulirati, i na kraju ga se moze dekodirati. U sluc¢aju govora,
temeljni analogni oblik poruke je akusticki valni oblik, kojeg nazivamo govornim signalom.
Govorni signal moze se pretvoriti u elektri¢ni val pomoc¢u mikrofona. Njime se dalje upravlja
obradom analognog i digitalnog signala, a na kraju je moguce signal pretvoriti natrag u njegov

akusti¢ni oblik preko zvucnika ili slusalica (Rabiner & Schafer, 2007).

3.1.  Vokalni organi i kreiranje govora
Zvuk nastaje brzim kretanjem zraka. Ljudi proizvode ve¢inu zvukova u govornim jezicima
izbacivanjem zraka iz pluca kroz dusnik (engl. trachea) i zatim kroz usta ili nos. Dok prolazi
kroz dusnik, zrak obi¢no prolazi kroz grkljan (engl. /arynx) koji je poznat kao Adamova
jabucica ili glasovna kutija gdje se nalaze 1 dva nabora miSica koje nazivamo glasnicama (engl.
vocal folds). Podrucje iznad dusnika naziva se vokalnim traktom (engl. vocal tract). Vokalni
trakt se sastoji od oralnog trakta (engl. oral cavity) i nosnog trakta (engl. nasal cavity). Nakon
Sto zrak napusti dusnik, moze izadi iz tijela kroz usta ili nos. Vecina zvukova nastaje zrakom
koji prolazi kroz usta. Zvukovi kao najmanje jezicne jedinice koje nemaju znacenja nazivaju se
fonemi. Fonemi se dijele prema tome nastaju li prolaskom zraka kroz nos ili usta, te koriste li

se pri stvaranju fonema (i na koji na€in) usne te jezik te se promatra polozaj jezika u usnoj



Supljini (Jurafsky & Martin, 2019). Organi potrebni za proizvodnju zvukova prikazani su na

slici 2.
nasal cavity
oral cavity — —— supralaryngeal
vocal-tract
pharynx —¢
vocal folds — larynx
— trachea
1T esophagus
— lungs

Slika 2 - organi potrebni za govor (Pisanski, 2014)

Fonemi se dijele u dvije glavne klase: suglasnike 1 samoglasnike. Obje vrste zvukova nastaju
kretanjem zraka kroz usta, grlo ili nos. Suglasnici nastaju ograni¢avanjem ili blokiranjem
protoka zraka na neki nacin, a mogu biti zvuc¢ni ili nezvu¢ni. Samoglasnici imaju manje
prepreka, obicno su zvucni i1 opcenito su glasniji i dugotrajniji od suglasnika (Jurafsky &

Martin, 2019).

Suglasnici se medusobno razlikuju po nac¢inu na koji je napravljeno ogranic¢enje protoka zraka,
na primjer, potpunim zastojem zraka ili djelomi¢nim zastojem protoka. Ova znacajka se zove
nacin artikulacije suglasnika, odnosno nacin tvorbe suglasnika. Kombinacija mjesta i nacina
artikulacije je obi¢no dovoljna za jedinstvenu identifikaciju suglasnika (Jurafsky & Martin,
2019). U hrvatskom jeziku se razlikuju Sumnici (opstruenti) koji imaju vecu zapreku i
zvonacnici (sonanti) koji imaju manju zapreku. Samoglasnici se medusobno razlikuju s
obzirom na polozaj jezika u usnoj Supljini (Hrvatska enciklopedija, 2021).
3.2. Fonetski prikaz govora
Govor se fonetski moze predstaviti konaénim skupom simbola, odnosno najmanjim zvuénim

jedinicama bez znacenja koje nazivamo fonemima. Sam prikaz fonema vuce svoje korijene iz

pocetaka ljudske pismenosti. Najraniji dokazi pismenosti bili su logografski oblici pisma gdje

4



je jedan simbol oznacavao rije¢ na koju se odnosi. No, neki su simboli oznacavali zvuk koji je
bio samo dio rijeci, upravo ono Sto danas nazivamo fonemom. Ideja sustava pisanja temeljenog
na zvuku, tj. da je izgovorena rijec sastavljena od manjih govornih jedinica je osnova modernih
algoritama za prepoznavanje i sintezu govora. Broj fonema jezika ovisi o samom jeziku i
profinjenosti analize jezika. Za vecinu jezika broj fonema je izmedu 32 1 64 (Jurafsky & Martin,

2019).

Medunarodna fonetska abeceda (engl. international phonetic alphabet, IPA) je standard u
stalnom razvoju kojeg je izvorno razvila Medunarodna fonetska udruga (engl. International
Phonetic Association) 1888. godine s ciljem da se zapiSu 1 transkribiraju svi zvukovi svih
ljudskih jezika (Jurafsky & Martin, 2019). Na slici 3 prikazani su nacini tvorbe glasova i njihov

prikaz medunarodnom fonetskom abecedom.

Bilabial |Labiodental| Dental |Alveolar [Postalveolar | Retroflex | Palatal Velar Uvular | Pharyngeal [ Glottal
Plosive p h 1 d l [1 C j k g q G ‘l]|
Nasal m ) n n| n| 7 N
Trill B r R
Tap or Flap V' r 'r
Fricative dpB|f v [—]ﬁ‘sz|j3 s ZlcJ|xy|xsl/ h S| hAh
Lateral ,] 13
fricative
Approximant U g _[ i [_L[
I.- - l
u]:ll:r:;:imant l I. "{ L

Slika 3 - medunarodna fonetska abeceda (InternationalPhoneticAlphabet.org, 2015)

3.3. Kvalitete govora
Govor, kao 1 zvuk ima vazna svojstva na temelju kojih se razlikuje od pozadinske buke i
olakSava prepoznavanje govora. Dva vazna svojstva vezana uz frekvenciju govora i njegov

intenzitet su visina tona (engl. pitch) i glasnoca (engl. loudness) (Jurafsky & Martin, 2019).

Visina tona zvuka i govora je mentalni osjet ili perceptivni korelat osnovne frekvencije tog
zvuka. Opcenito, ako zvuk ima viSu osnovnu frekvenciju mi ju dozivljavamo kao da zvuk ima
visi ton. Odnos vise frekvencije 1 mentalnog osjeta nije linearan jer ljudski sluh ima razlicitu
oStrinu na razli¢ite frekvencije. Ljudska percepcija visine tona je najtoc¢nija izmedu 100 Hz i
1000 Hz te u tom rasponu visine mentalni osjet linearno korelira s frekvencijom. Ljudski sluh
frekvencije iznad 1000 Hz doZzivljava manje to¢no te u tom rasponu visina tona korelira

logaritamski, za razliku od nizih frekvencija (Jurafsky & Martin, 2019).



Glasnoc¢a zvuka je mentalna percepcija snage zvuka i govora. Zvukovi vecih amplituda
percipiraju se kao glasniji, no kao i kod visine tona zvuka, odnos nije linearan. Ljudi imaju ve¢u
mogucénost razlu¢ivosti kod manjih glasno¢a zvuka te je uho osjetljivije na male razlike u
amplitudi. Osim toga, postoji slozen odnos izmedu snage zvuka i govora, frekvencije i
percipirane glasnoc¢e u smislu da se odredeni frekvencijski rasponi percipiraju glasnijima bez
obzira na svoju snagu (Jurafsky & Martin, 2019). Glasnoc¢a se kvantificira odnosom stvarne
razine zvuc¢nog tlaka Cistog tona koja je izrazena u decibelima (dB) u odnosu na standardnu
referentnu razinu s percipiranom glasno¢om istog tona (u mjernoj jedinici fon) u rasponu
ljudskog sluha (koji je izmedu 20 Hz 1 20000 Hz). Slika 4 prikazuje taj odnos percepcije

glasnoce na temelju zvucnog tlaka i frekvencije zvuka (Rabiner & Schafer, 2007).
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Slika 4 - razine glasnocée koje percipira ljudsko uho (Rabiner & Schafer, 2007)

4. Prepoznavanje govora

Automatsko prepoznavanje govora (engl. automatic speech recognition, ASR) je aktivno
podrucje istraZivanja viSe od pet desetljeca. Uvijek se smatralo vaznim mostom u njegovanju
bolje komunikacije ¢ovjek-Covjek i Covjek-stroj. U proslosti, za razliku od danas, govor nije
bio vazan faktor u komunikaciji Covjeka i stroja. Dijelom to moZemo pripisati tome S$to
tehnologija u to vrijeme nije bila dovoljno dobra da prijede prag korisnosti za ve¢inu korisnika
u stvarnom svijetu u veini stvarnih uvjeta koriStenja, a dijelom zato §to su u mnogim
situacijama alternativni nacini komunikacije poput tipkovnice i miSa znacajno nadmasivali
govor u komunikacijskoj u€inkovitosti, njenim ograni¢enjima i na kraju, tocnosti (Yu & Deng,

2015).



4.1. Razvoj tehnologije
Posljednjih godina govorna tehnologija pocela je mijenjati nacin na koji zivimo i radimo te je
postala jedan od primarnih nacina interakcije ljudi s uredajima. Ovaj trend zapoceo je
zahvaljujuci napretku postignutom u nekoliko kljucnih podrucja. Prvenstveno, opazanje da se
svake dvije godine udvostrucuje broj tranzistora u gustom integriranom krugu, tj. Mooreov
zakon jos uvijek djeluje. Racunalna snaga dostupna danas kroz visejezgrene procesore, graficke
procesorske jedinice opée namjene (engl. general purpose graphical processing units, GPGPU)
1 klastere kompjuterskih i grafickih procesorskih jedinica (engl. computer processing
unit/graphical processing unit, CPU/GPU) nekoliko je redova veli¢ine viSe nego Sto je bilo
dostupno par godina prije. Eksponencijalni skok u moguénostima procesiranja ¢ini mogucim i
lakSim treniranje moc¢nijih i1 slozenijih modela na podrudju strojnog ucenja. Racunalno
zahtjevniji modeli znacajno su smanjili stopu pogreSaka unutar sustava za prepoznavanje
govora. Nadalje, sada moZemo pristupiti puno vecoj koli¢ini podataka nego prije, zahvaljujuci
stalnom rastu interneta i racunarstva u oblaku. Izgradnjom modela velikih podataka koji su
prikupljeni iz stvarnih situacija upotrebe mozemo eliminirati mnoge pretpostavke modela
napravljene prije te sva nova znanja ¢ine sustave robusnijim. Takoder, mobilni uredaji, nosivi
uredaji poput pametnih satova, inteligentni I-o-T (engl. Infernet of Things) uredaji i
infotainment (engl. information-entertainment) medijski sustavi u vozilima postali su
popularni. Na ovim uredajima i sustavima, alternativna interakcija umjesto govora drugim
sredstvima kao §to su tipkovnica i mi§ manje su prikladni od onih u osobnim racunala. Govor,
koji je prirodni nacin komunikacije izmedu ljudi, 1 a vjeStina koju vecina ljudi ve¢ ima,
predstavlja se kao najjednostavniji i najsmisleniji nain komunikacije s takvim uredajima 1

sustavima (Yu & Deng, 2015).

4.2. Primjena govorne tehnologije prepoznavanja govora
Postoje mnoge primjene u kojima govorna tehnologija igra vaznu ulogu. Ove se aplikacije
mogu klasificirati kao aplikacije koje mogu pomo¢i u poboljSanju komunikacije Covjek-Covjek
(engl. human-human communication, HHC) ili u poboljSanju komunikacije covjek-stroj (engl.

human-machine communication, HMC) (Yu & Deng, 2015).

Govorna tehnologija moze ukloniti prepreke kod interakcija izmedu ljudi. Ljudi koji govore
razli¢itim jezicima u proSlosti su trebali ljudskog tumaca da bi mogli razgovarati jedan s
drugim. Ovo postavlja znacajno ogranicenje na to s kim ljudi mogu komunicirati i1 kada se
komunikacija moze dogoditi. Na primjer, odlazak na putovanje u zemlju s potpuno nepoznatim

jezikom moze predstavljati izazov potencijalnom putniku. Ova se prepreka moze ublaZiti



sustavima za prevodenje govora u govor (engl. speech to speech, S2S), €iji je prvi dio upravo
prepoznavanje govora. Osim §to ga mogu koristiti putnici, prevoditeljski sustavi govora u govor
takoder se mogu integrirati u komunikacijske alate kao Sto su Zoom ili Skype te omoguditi
ljudima koji govore razlicite jezike da slobodno medusobno komuniciraju na daljinu. Govorna
tehnologija takoder moze pomoc¢i komunikaciji izmedu ljudi na druge naCine. Na primjer, u
jedinstvenom sustavu za razmjenu poruka, podsustav za transkripciju govora moze se koristiti
za pretvaranje glasovne poruke koje je ostavio posiljatelj u tekst. Transkribirani tekst tada se
moze lako poslati primatelju putem e-posSte, izravnih poruka ili kratkih poruka. U drugom
primjeru, tehnologija prepoznavanja govora moze se koristiti za diktiranje kratkih poruka kako
bi se smanjio napor potreban korisnicima za slanje kratkih poruka. Tehnologija prepoznavanja
govora takoder se moze Koristiti za prepoznavanje govora u mnogim drugim situacijama
(primjerice predavanja, rasprave, politi¢ki govori) te je potom mogucée indeksirati govor za
snalaZzenje u izreCenom govoru i pronalazak informacija koje su korisnicima zanimljive. Na
kraju, tehnologija pretvorbe govora u tekst moze znacajno poboljsati kvalitetu zivota osobama

sa slusnim potesko¢ama (Yu & Deng, 2015).

Govorne tehnologije takoder mogu uvelike poboljSati komunikaciju izmedu covjeka 1 stroja.
Najpopularnije primjene u ovoj kategoriji ukljucuju glasovno pretrazivanje, osobnog digitalnog
asistenta, igre, interakcijske sustave pametnih domova 1 infotainment medijske sustave u vozilu.
Aplikacije glasovnog pretraZzivanja omogucuju korisnicima trazenje informacija na raznim
trazilicama 1 bazama podataka izravno putem govora. Znafajno smanjuju napor potreban
korisnicima za unos upita za pretrazivanje. Ovih dana, aplikacije za glasovno pretrazivanje vrlo
su popularne u mobilnim uredajima. Osobni digitalni asistenti (engl. personal digital assistant,
PDA) izraduju se ve¢ desetlje¢ima. Medutim, postali su popularni relativno nedavno nakon $to
je Apple pustio Siri sustav u iPhone mobilnim uredajima. Od tada su mnoge druge tvrtke
plasirale sli¢ne proizvode. Osobni digitalni asistent ,,zna* informacije pohranjene u mobilnom
uredaju, neka svjetska znanja i povijest korisnickih interakcija sa sustavom, te integracijom svih
tih znanja mogu bolje sluziti korisnicima. Osobni digitalni asistenti sve zadatke koje obavljaju
(primjerice biranje telefonskog broja, zakazivanje sastanka i azuriranje kalendara, trazenje
odgovora, pustanje glazbe, glasovno diktiranje za stvaranje pisama, biljeski 1 drugih
dokumenata) ¢ine nakon $to korisnik da glasovnu naredbu. Prepoznavanje govora izgovorenog
imena u mobitelima omogucuje glasovno biranje koje moze automatski birati broj povezan s
prepoznatim imenom. Imena iz imenika s viSe od nekoliko stotina imena mogu se lako

prepoznati i biraju se pomocu jednostavne tehnologije prepoznavanja govora (Rabiner &



Schafer, 2007). Iskustvo igranja moze se znatno poboljsati ako su igre integrirane s govornim
tehnologijama. Na primjer, u nekim Microsoftovim igrama za Xbox igra¢i mogu razgovarati s
likovima 1 traziti informacije i davati naredbe. Interakcijski sustavi pametnih domova i
infotainment medijski sustavi u vozilima vrlo su sli¢ni kada govorimo o funkcionalnostima.
Ovi sustavi omogucuju korisnicima interakciju s njima putem govora kako bi korisnici mogli

pustati glazbu, traziti informacije ili kontrolirati sustav (Yu & Deng, 2015).

5. Obrada govornog signala

Obrada govornog jezika odnosi se na tehnologije povezane s prepoznavanjem govora,
pretvaranjem teksta u govor i razumijevanje govornog jezika. Sustav govornog jezika ima
barem jedan od sljedeca tri podsustava: sustav za prepoznavanje govora koji pretvara govor u
rijeci, sustav pretvaranja teksta u govor koji prenosi govorne informacije i razumijevanje
govornog jezika te sustav koji preslikava rijeci u djela i koji planira radnje koje pokreée sustav
(Huang, Acero, & Hon, 2001). Postoji znacajno preklapanje u temeljnim tehnologijama za ova
tri potpodrucja, no u nastavku rada fokus ¢e biti na prvom, tj. sustavu za prepoznavanje govora

koji pretvara govor u rijeci, odnosno u tekst (Yu & Deng, 2015).

Od svojih pocetaka, sustavi govornog jezika prolazili su kroz razvojne stadije tehnologije
usporedno s razvojem svih potrebnih komponenata za modeliranje cjelovitog sustava. Moguce
je definirati ru¢no stvorena pravila koja su razvijena za sustave govornog jezika, no ona imaju
ogranicen uspjeh zbog teskog sastavljanja skupa pravila potrebnih za kvalitetno prepoznavanje
govora. Posljednjih desetlje¢a puno se viSe primjenjuju statisticki pristupi temeljeni na
podacima te su oni postigli rezultate koji se obi¢no temelje na modeliranju govornog signala
koriStenjem dobro definirane statistike 1 na algoritmima koji mogu automatski izvuci znanje 1z
podataka. Pristup voden podacima moZe se u osnovi promatrati kao problem prepoznavanja
uzoraka. Zapravo, sve tehnologije sustava govornog jezika (prepoznavanje govora, pretvaranje
teksta u govor i razumijevanje govornog jezika) mogu se smatrati problemima prepoznavanja
uzoraka. Uzorci se mogu prepoznavati tijekom rada programa sustava ili su identificirani
tijekom izgradnje sustava Sto omogucava oblikovanje osnova generativnih modela koji se
stvaraju za vrijeme rada sustava. Primjer toga su prozodijski predloSci potrebni za sintezu teksta
u govor. Dok se uglavnom koristi 1 zagovara statisticki pristup, niposto se ne iskljucuje pristup
inZenjeringa znanja 1 stvaranje pravila dobivenih iz razmatranja problema. Ako postoji dobar

skup pravila u odredenom problemskom podrucju, uopée nema potrebe koristiti statisticki



pristup. Stoga je pristupe temeljene na pravilima i statisticke pristupe najbolje promatrati kao

komplementarne (Huang, Acero, & Hon, 2001).

5.1. Problemi prepoznavanja govora
Velik dio digitalne obrade govora brine o automatskom izdvajanju informacija iz govornog
signala. Vecina sustava ukljucuje neku vrstu podudaranja uzoraka. Slika 5 prikazuje dijagram
generickog pristupa problemu sparivanja uzoraka u digitalnoj obradi govornog signala.
Problemi na koje se nailazi prilikom obrade govornog signala su sljedeci: prepoznavanje
govora, gdje je cilj izdvojiti poruku iz govornog signala; prepoznavanje govornika, gdje je cilj
prepoznati tko govori; verifikacija govornika, gdje je cilj provjera govornikovog identiteta iz
analize njegovog govornog signala; uoCavanje rije¢i (engl. word spotting), Sto ukljucuje
pracenje govornog signala za pojavljivanje odredenih rijeci ili fraza; i automatsko indeksiranje
govornih zapisa temeljenih na prepoznavanju (ili uocavanju) izgovorenih klju¢nih rijeci

(Rabiner & Schafer, 2007).

speech A-to-D | Feature | Pattern symbols

Converter Analysis Matching

Slika 5 - dijagram sustava obrade govornih signala (Rabiner & Schafer, 2007)

Prvi blok u sustavu uskladivanja uzoraka pretvara govorni signal analognog oblika u digitalni
oblik pomocu pretvaraca analognog u digitalni signal (engl. analogue-to-digital converter, A-
to-D). Modul za analizu znacajki (engl. feature analysis) pretvara uzorkovani govorni signal u
skup vektora obiljezja. Cesto se iste tehnike analize u kodiranju govora takoder koriste za
izvodenje vektora znacajki. Konacni blok u sustavu, tj. blok za uskladivanje uzorka (engl.
pattern matching) dinamicki 1 vremenski uskladuje skup vektora znacajki koji predstavljaju
govorni signal sa spojenim skupom pohranjenih uzoraka, i odabire pridruZzeni identitet s
uzorkom koji se najvise podudara s vremenski uskladenim skupom vektora obiljezja govornog
signala. Simbolic¢ki izlaz sustava obrade govornih signala moze se sastojati od skupa
prepoznatih rijeci u slucaju prepoznavanja govora, u sluc¢aju prepoznavanja govornika moze
biti prepoznavanje govornika, ili u slu€aju verifikacije govornika moze biti odluka sustava hoce

li prihvatiti ili odbiti tvrdnju o identitetu govornika (Rabiner & Schafer, 2007).
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5.2. Valni oblik govora
Akusticka analiza govora temelji se na sinusnoj i kosinusnoj funkciji. Vazne karakteristike
valova su amplituda i1 frekvencija. Amplituda je maksimalna vrijednost na osi y, a frekvencija
je broj ciklusa po sekundi, ujedno ih nazivamo Hertzima, skraceno Hz. Slika 6 prikazuje jedan
sinusni val, odnosno funkciju y= A*sin(2nft), gdje je amplituda A=1, a frekvencija f deset
Hertza (Jurafsky & Martin, 2019).

0.99

-0.99

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Time (s)

Slika 6 - sinusni val frekvencije 10 Hz i amplitude 1

Unos govornog signala u sustav za prepoznavanje govora, poput slusanja ljudskim uhom je
sloZzen niz promjena tlaka zraka. Te promjene tlaka zraka potje¢u od govornika, a uzrokovane
su specificnim nacinom na koji zrak prolazi kroz dusnik i izlazi iz usne ili nosne Supljine.
Govorni signal prikazujemo zvuénim valovima gdje su vidljive promjene tlaka zraka tijekom
vremena. Pretvaranje govornog signala u valni oblik moZe se opisati kao postavljanje
zamiS$ljene okomite ploce koja blokira valove tlaka zraka (primjerice u mikrofonu ispred usta
govornika ili bubnji¢ u uhu slusatelja). Valni oblik govora prikazuje koli¢inu kompresije ili

razrjedivanje (nekompresija) molekula zraka na zamisljenoj plo¢i (Jurafsky & Martin, 2019).

Prvi korak u obradi govora je pretvaranje analognih signala (prvenstveno tlaka zraka, a zatim
analognog elektri¢nog signala u mikrofonu), u digitalni prikaz, odnosno digitalni signal. Ovaj
proces analogno-digitalne pretvorbe ima dva koraka: uzorkovanje 1 kvantizaciju (Jurafsky &

Martin, 2019).

Signal se uzorkuje mjerenjem njegove amplitude u odredeno vrijeme, a brzina uzorkovanja je
broj uzoraka uzetih u sekundi. Kako bi se valovi to¢no izmjerili potrebno je imati najmanje dva
uzorka u svakom ciklusu: jedan koji mjeri pozitivni dio vala i jedan koji mjeri negativni dio
vala. Vise od dva uzorka po ciklusu povecavaju to¢nost mjerenja amplitude, ali manje od dva
uzorka uzrokovat ¢e potpuno propustanje frekvencije vala. Maksimalni frekvencijski val koji

se moze mjeriti je onaj Cija je frekvencija polovica stope uzorkovanja (buduci da su za svaki
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ciklus potrebna dva uzorka). Ova minimalna frekvencija s kojom je mogucée uzorkovati
analogni signal naziva se Nyquistova frekvencija. Vecina informacija u ljudskom govoru je
cesto frekvencije ispod 10000 Hz, stoga bi za razumijevanje i maksimalnu to¢nost bila potrebna
brzina uzorkovanja od 20000 Hz. Telefonski govor filtrira komutacijska mreza (engl. switching
network) te se samo frekvencije manje od 4000 Hz prenose telefonima. Stopa uzorkovanja od
8000 Hertza je dovoljna za telefonski govor. Brzina uzorkovanja od 16000 Hz (ponekad
nazvana Sirokopojasnom) &esto se koristi za govor mikrofona. Cak i brzina uzorkovanja od
8000 Hz zahtijeva 8000 mjerenja amplitude za svaku sekundu govora, pa je vazno ucinkovito
pohraniti mjerenje amplitude. Obi¢no se pohranjuju kao cijeli brojevi (engl. integers), bilo 8-
bitni (vrijednosti od -128 do 127) ili 16-bitni (vrijednosti od -32768 do 32767) (Jurafsky &
Martin, 2019).

Ovaj proces opisivanja realnih brojeva cijelim brojevima zove se kvantizacija jer postoji
minimalna granularnost (kvantna veli¢ina) izmedu pojedinih vrijednosti, 1 sve vrijednosti koje
su blize jedna drugoj od ove kvantne veli¢ine predstavljene su identi¢no. Jednom kad su podaci
kvantizirani, pohranjuju se u razli¢itim formatima. Parametri formatiranja kvantiziranih
govornih signala su stopa uzorkovanja i veli¢ina uzorka. Telefonski govor Cesto je uzorkovan
na 8000 Hz i pohranjen kao 8-bitni uzorak, dok se podaci mikrofona ¢esto uzorkuju na 16000
Hz 1 pohranjuju kao 16-bitni uzorci. Jo§ jedan parametar pri formatiranju kvantiziranih
govornih signala je broj kanala. Za stereo podatke ili za dvostrane razgovore, moZemo pohraniti
oba kanala u istoj datoteci ili th moZemo pohraniti u zasebne datoteke. Primjerice, uobic¢ajeni
format kompresije koji se koristi za telefonski govor je pi-zakon. Algoritmi za kompresiju zapisa
poput p-zakona uracunavaju osjetljivost ljudskog sluha na nizim frekvencijama, odnosno zapis
nize frekvencije i vrijednosti zapisuje detaljnije od visih frekvencija 1 vrijednosti (Jurafsky &

Martin, 2019).

Postoji niz standardnih formata datoteka za pohranjivanje digitalizirane datoteke glasovnog
signala, kao Sto su WAV, AIFF 1 AU, a svi imaju posebna zaglavlja, u upotrebi su takoder
jednostavne 'sirove' (engl. raw) datoteke bez zaglavlja. Na primjer, .wav format je podskup
Microsoftovog RIFF formata za multimedijske datoteke. RIFF je op¢i format koji moze
predstavljati niz ugnijezdenih dijelova podataka i kontrolnih informacija. Slika 7 prikazuje
jednostavnu .wav datoteku s jednim blokom podataka zajedno s blokom formata (Jurafsky &

Martin, 2019).
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Slika 7 - zaglavlje .wav formata

5.2.1. Prepoznavanje fonema
Vizualni pregled valnog oblika omogucuje puno saznanja o zapisanom govornom signalu. Na
primjer, samoglasnike je prilicno lako uociti. Podsjetimo se da su samoglasnici zvucni; drugo
svojstvo samoglasnika je da su obi¢no dugi i relativno su glasni. Duljina se u vremenu ocituje
izravno na x-osi, dok se glasnoca prikazuje amplitudom na y-osi. Slika 8 prikazuje valni oblik

kratke fraze na engleskom jeziku ,,She just had a baby.* (Jurafsky & Martin, 2019).

she st had a beabwy

Time (5]

Slika 8 - valni prikaz recenice “She just had a baby.* (Jurafsky & Martin, 2019)

Valni oblik oznacen je oznakama rije¢i i fonema. Svi samoglasnici engleskog jezika u primjeru
([iy], [ax], [ae], [ax], [ey], [iy]) imaju pravilne vrhove amplitude koji ukazuju na zvucnosti. Za
zaustavni suglasnik, koji se sastoji od zatvaranja nakon kojeg slijedi otpustanje, moZzemo cesto
vidjeti razdoblje tiSine ili gotovo tiSine nakon cega slijedi blagi nalet amplitude, kao Sto je
vidljivo u oba [b] u rijeci ,,baby*. Takoder lako prepoznatljivi fonem je frikativ. Frikativi su
vrlo ostri, poput [sh] te su izvedeni kad uzak kanal za protok zraka uzrokuje bucan 1 turbulentan

zrak. Rezultiraju¢i zvukovi imaju bucan i nepravilan oblik (Jurafsky & Martin, 2019).

5.3. Govorni spektrogrami
Od 1940-ih, spektrogram zvuka je osnovni alat za razumijevanje kako se proizvode zvukovi
govora 1 kako se foneticke informacije kodiraju u govoru. Do 1970-ih, spektrogrami su se
izradivali pomocu uredaja koji se sastojao od audio vrpce u petlji, varijabilnog analognog

propusnog filtra i elektromehanicki osjetljivog papira. Danas se spektrogrami poput
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spektrograma prikazanog na slici 9 izraduju tehnikama digitalne obrade signala i1 prikazuju se

kao slike u bojama ili sivim tonovima na racunalnim zaslonima (Rabiner & Schafer, 2007).
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Slika 9 - spektrogram recenice ,,Should we chase** (Rabiner & Schafer, 2007)

Slika 9 prikazuje na vrhu valni oblik govornog signala recenice na engleskom jeziku ,,Should
we chase®, a ispod su prikazana dva spektrograma izracunata s razli¢itim duljinama analitickih

prozora. Trake s desne strane kalibriraju boje spektrograma u decibelima (Rabiner & Schafer,
2007).

Pazljivo tumacenje valnih oblika govora i odgovarajucih spektrograma daje koristan uvid u
prirodu govornog signala. Duljina prozora ima znacajan utjecaj na spektrogram. Gornji
spektrogram na slici 9 izracunat je s duljinom prozora od 101 uzorka, $to odgovara trajanju od
10 milisekundi. Kao rezultat toga, u glasovnim intervalima spektrogram prikazuje uspravno
orijentirane pruge koje odgovaraju ¢injenici da glasovni signal u vriemenskom prozoru ponekad
ukljucuje uglavnom uzorke velike amplitude, a ponekad uglavnom uzorke male amplitude. Kao
rezultat kratke duljine prozora analize, svaki pojedinacni period visine tona je jasno razluc¢en u

vremenskoj dimenziji, ali je razlu€ivost (engl. resolution) u dimenziji frekvencije loa. Iz tog
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razloga, ako je analiticki prozor kratak, spektrogram se naziva Sirokopojasni spektrogram

(Rabiner & Schafer, 2007).

Nasuprot tome, kada je duljina prozora velika, spektrogram je uskopojasni spektrogram, koji
se odlikuje dobrom frekvencijskom rezolucijom i loSom razluc¢ivoséu u vremenskoj dimenziji,
Sto se moze vidjeti na donjem spektrogramu. Donji spektrogram na slici 9 izracunat je s
duljinom prozora od 401 uzorka, $to odgovara trajanju od 40 milisekundi. S obzirom na to,
spektrogram viSe ne prikazuje vertikalno orijentirane pruge buduci da je nekoliko vremenskih
razdoblja ukljuceno u prozor bez obzira gdje se nalazi na valnom obliku u blizini vremena
analize. 1z tog razloga, spektrogram nije tako osjetljiv na brze vremenske varijacije, ali je
rezolucija u frekvencijskoj dimenziji mnogo bolja. Stoga su pruge u slucaju uskopojasnog
spektrograma horizontalno orijentirane jer su temeljna frekvencija i njeni harmonici razluceni

(Rabiner & Schafer, 2007).

6. Analiza govornog signala

Postoje tri glavne faze u prepoznavanju govora, a to su analiza signala, ekstrakcija (izdvajanje)
znacajki i modeliranje. Izdvajanje znacajki igra vaznu ulogu u sustavu prepoznavanja govora i
dobra tehnika izdvajanja znaCajki govora omogucit ¢e sustavima da toc¢no identificiraju
izgovorene rije¢i (Zulkifly & Yahya, 2017). U proslosti, sustavi prepoznavanja govornog
signala obi¢no su koristili mel-frekvencijski kepstralni koeficijent (engl. mel-frequency cepstral
coefficient, MFCC) ili relativno spektralno transformiranje - perceptualno linearno predvidanje
(engl. relative spectral transform-perceptual linear prediction, RASTA-PLP) kao vektore
znaCajki 1 Gaussov model mjeSavine kao akusticki model (Yu & Deng, 2015). Mel-
frekvencijski kepstralni koeficijent se racuna prolazeci kroz pet procesa kojima se iz govornog
signala izvode informacije koje se ¢uju ljudskim uhom, odnosno izdvajaju vokalne znacajke
govornog signala te se koristi za prepoznavanje govornika u sustavu prepoznavanja govora
(Abdul & Al-Talabani, 2022). Relativno spektralno transformiranje - perceptualno linearno
predvidanje koristi se kao nacin iskrivljenja spektra kako bi se minimizirale razlike izmedu

govornika uz oCuvanje vaznih govornih informacija (Zulkifly & Yahya, 2017).

6.1. Model Gaussovih mjesavina
Model Gaussovih mjeSavina (engl. Gauss mixture model, GMM) je statisticki model koji
predstavlja distribuciju vjerojatnosti na odredenom skupu podataka te je vrlo vazan u
akustickom modeliranju sustava prepoznavanja govora. Model Gaussovih mjesavina radi tako

da procjenjuje parametre tih Gaussovih distribucija, ukljucujuéi njihove srednje vrijednosti i
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varijance. Takoder dodjeljuje tezinu svakoj Gaussovoj distribuciji, koja predstavlja vaznost ili
vjerojatnost prisutnosti svake grupe u skupu podataka. Za pronalazak najbolje prilagodenog
modela Gaussovih mjeSavina za odredeni skup podataka, model iterativno prilagodava
parametre 1 tezine koriste¢i algoritam nazvan algoritam maksimizacija ocekivanja (engl.
Expectation-Maximization, EM). Tijekom koraka ocekivanja, procjenjuje se vjerojatnost da
svaka toCka podataka pripada svakoj Gaussovoj distribuciji. U koraku maksimizacije, azuriraju
se parametri na temelju tih vjerojatnosti. Kada je model Gaussovih mjeSavina istreniran, moze
se koristiti za prognoziranje. Za novu tocku podataka, model izraCunava vjerojatnost da pripada
svakoj Gaussovoj distribuciji i dodjeljuje je grupi s najve¢om vjerojatnoscu. Model Gaussovih
mjeSavina pomaze u identificiranju razli¢itih grupa unutar skupa podataka pretpostavljajuci da
svaka grupa slijedi krivulju u obliku zvona. U¢i karakteristike tih grupa 1 koristi to znanje za
klasifikaciju novih to¢aka podataka na temelju najvjerojatnije grupe kojoj pripadaju (Yu &

Deng, 2015).

6.2. Skriveni Markovljev model
Zbog fizi¢kih ogranicenja, ljudski glas i govor ne mogu proizvesti drasti¢ne promjene te postoje
kratki intervali gdje svi organi potrebni za artikulaciju ostaju relativno stacionarni (Chou &
Juang, 2003). Skriveni Markovljev model (engl. hidden Markov model, HMM) je statisticki
model koji se koristi za modeliranje niza dogadaja, a klju¢na ideja skrivenog Markovljevog
modela je da je svaki dogadaj u nizu povezan sa ,,skrivenim* stanjem koje ga generira, a mi
promatramo samo dogadaj, a ne stanje. Stanje je samo po sebi slucajna varijabla koja obicno
ima diskretne vrijednosti. Skriveni Markovljev model moze se zamisliti kao stroj koji se nalazi
u jednom od nekoliko mogucih stanja, pri ¢emu svako stanje ima odredenu vjerojatnost
prijelaza u drugo stanje. Na temelju trenutnog stanja, skriveni Markovljev model generira
dogadaj (npr. rijec ili simbol) s odredenom vjerojatnos$¢u. Zatim se prelazi u novo stanje, i taj
proces se ponavlja za svaki dogadaj u nizu (Yu & Deng, 2015). Kljuéni izazov skrivenog
Markovljevog modela je odredivanje vjerojatnosti prijelaza izmedu stanja i vjerojatnosti
generiranja dogadaja za svako stanje. Ovo se obi¢no radi treniranjem modela na temelju
postojecih podataka, koriste¢i algoritme poput Baum-Welch algoritma ili Viterbi algoritma

(Chou & Juang, 2003).

6.3. Prepoznavanje govora KkoriStenjem umjetnih neuronskih mreza
U 80-im godinama proslog stoljeca pojavila se nova paradigma umjetnih neuronskih mreza.
Neuronske mreZe razlikuju se od prethodno prevladavaju¢ih modela prepoznavanja govora po

tome $to imaju puno veéu moguénost razlikovanja i razluc¢ivanja (Chou & Juang, 2003).
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Posljednjih godina diskriminativni hijerarhijski modeli kao Sto su duboke neuronske mreze
(engl. deep neural network, DNN) postali su izvedivi zahvaljujuéi tehnoloSkom napretku 1
znacajno su smanjili stope pogresaka, zahvaljujuéi stalnim poboljSanjima u ra¢unalnoj snazi,
dostupnosti velikog skupa podataka za treniranje modela i boljem razumijevanju ovih modela.
Na primjer, kontekstno ovisna hibridna duboka neuronska mreza sa skrivenim Markovljevim
modelom (CD)-DNN-HMM postigla je jednu tre¢inu smanjenja stope pogresaka na zadatku
govorne transkripcije u odnosu na konvencionalne sustave modela Gaussovih mjeSavina i

skrivenih Markovljevih modela (Yu & Deng, 2015).

Sustav neuronskih mreza obi¢no se sastoji od mrezne strukture i mnogo jednostavnih
operacijskih jedinica. Tako je sustav neuronskih mreza distribuiran sustav paralelnih rac¢unalnih
mehanizama $to je povoljno za visoku brzinu i robusnost upotrebe sustava. Sustavi neuronskih
mreza zahvaljuju¢i svojoj robusnosti imaju visok stupanj otpornosti na greSku i visoku
stabilnost 1 pouzdanost kod klasifikacijskih zadataka. Uspjeh sustava neuronskih mreZa ovisi
izravno o odabiru procedura za treniranje sustava i skupa podataka kojima se sustav trenira

(Chou & Juang, 2003).

Govorni signali su uglavnom dinami¢ni dok je osnovna struktura sustava neuronske mreze
stvorena za rukovanje statinim uzorcima. Zbog tog problema provodila su se istrazivanja kako
bi se rijesila neuskladenost izmedu dinamike govornih signala 1 uzoraka potrebnih za koristenje
neuronskih mreZa te su se koristili kratki segmenti govornih signala. Kasnije je razvijen ve¢
spomenut hibridni model sustava prepoznavanja govora koji koristi neuronske mreze uz pomo¢
skrivenog Markovljevog modela (Chou & Juang, 2003). U ovom hibridnom modelu je
dinamika govornog signala modelirana pomocu skrivenog Markovljevog modela, a
vjerojatnosti opazanja procijenjene su pomocu neuronskih mreza. Svaki izlazni neuron umjetne
neuronske mreze osposobljen je za procjenu vjerojatnosti stanja skrivenog Markovljevog
modela s obzirom na akusti¢ka opaZanja. Hibridni modeli neuronskih mreza i skrivenog
Markovljevog modela imaju dodatnu prednost §to je dekodiranje govornog signala opcéenito

ucinkovito (Yu & Deng, 2015).

7. Prepoznavanje govora za hrvatski jezik
U posljednjem desetljecu je obrada prirodnog jezika postigla iznimne rezultate i brz razvoj. Iz
perspektive korisnika, to se odrazava u uslugama i aplikacijama koje pruzaju pouzdano
prepoznavanje govora i sintezu prirodnog govora, kao i napredno razumijevanje prirodnog

jezika i generiranje prirodnog jezika. Takav se napredak moZze zahvaliti i injenici da su uredaji
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krajnjih korisnika znacajno evoluirali: mo¢ni pametni telefoni i razni drugi pametni uredaji sada
su Siroko dostupni. PoboljSana je prateéa infrastruktura $to je omogucilo ve¢ spomenuti razvoj
u obradi prirodnog jezika, no sva navedena poboljSanja uglavnom se pripisuju engleskom
jeziku. Iz perspektive manjinskog jezika kao $to je hrvatski, jo§ uvijek postoje mnogi izazovi
za postizanje napretka usporedivog s uslugama dostupnim za engleski jezik (Soi¢ & Vukovié,
2022). Sto se govornih tehnologija ti¢e, hrvatski jezik je jo§ uvijek nedovoljno razvijen
pogotovo u pogledu prepoznavanja govora, iako je od posljednje temeljite analize proslo gotovo
deset godina (Ipsi¢ & Martinci¢-Ipsi¢, 2010). Ocigledni razlog ovakvog stanja je Cinjenica da
nije relevantan na globalnoj razini. Manjinski jezici rijetko su dobro razvijeni u podrucju
govornih tehnologija jer nemaju znacajne ekonomske koristi. Drugi razlog povezan je s
jezitnom slozenoS¢u. Hrvatski je jezik morfoloski vrlo bogat, Sto povecava slozenost i
povecava broj izazova u mnogim podrucjima obrade prirodnog jezika. Metode koje se koriste
u slucaju engleskog jezika ne mogu se izravno primijeniti jer je hrvatski jezik razli¢it u
ortografskom, fonetickom i morfoloskom smislu. Osim toga, jo§ uvijek ne postoje prikladni

otvoreni skupovi podataka za potrebe istrazivanja (Soi¢ & Vukovié, 2022).

Jedan od postoje¢ih sustava za prepoznavanje govora hrvatskog jezika temelji se na
kontinuiranim skrivenim Markovljevim modelima kontekstualno neovisnih (monofoni) i
kontekstualno ovisnih (trofoni) akustickih modela. Treniranje sustava za prepoznavanje govora
provedeno je pomocu alata HTK (engl. Hidden Markov Model Toolkit) (Ipsi¢ & Martincic-
Ipsi¢, 2010). Hidden Markov Model Toolkit (HTK) alat je za izradu i manipuliranje skrivenim
Markovljevim modelima. HTK se primarno koristi za istraZivanje prepoznavanja govora iako
se koristi za brojne druge primjene ukljucujuéi istrazivanje sinteze govora, prepoznavanja
znakova 1 sekvenciranja DNK (HTK, 2016). Ipsi¢ i Martin¢i¢-IpSi¢ su u svom radu pokazali da
je pristup za prepoznavanje govora koriStenjem akustickog modeliranja ovisnog o kontekstu
prikladan za brzi razvoj govornih aplikacija ograni¢ene domene za jezike s malo resursa poput
hrvatskog. Predlozena su se hrvatska pravopisno-fonetska pravila za izgradnju fonetskoga
rjeCnika. Razvijeni hrvatski govorni korpus s viSe govornika uspjesno je koriSten za razvoj
govornih aplikacija. PredloZena hrvatska fonetska pravila obuhvatila su odgovarajuce fonetsko,
jezicno 1 artikulacijsko znanje hrvatskog jezika za vezivanje stanja u akustickim modelima
sustava za prepoznavanje govora. Glavna prednost koriStenog pristupa leZi u €injenici da se
govorne aplikacije mogu uc¢inkovito i brzo prenijeti na druge interesne domene pod uvjetom da
postoji odgovarajuci govorni 1 jezicni korpus. Buduéi da je bio planiran telefonski pristup

govornom dijaloSkom sustavu, bilo je potrebno razmotriti daljnja poboljSanja u prepoznavanju
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govora. Osim toga, u tijeku je bio rad na ukljuc¢ivanju vise govora, posebno spontanog govora
razli¢itih govornika u korpus. Daljnje istrazivacke aktivnosti takoder su bile planirane prema
razvoju modula za razumijevanje govora u dijaloSkom sustavu i modula za sintezu govora (Ipsic¢

& Marting&ié-Ipsi¢, 2010).

7.1.  Postojeéi alati za prepoznavanje govora za hrvatski jezik
Postoje mnogi, Cesto komercijalni alati za prepoznavanje govora na hrvatskom jeziku i
pretvorbu govora u tekst. U ovom poglavlju bit ¢e navedeni neki od popularnijih i vise

koristenih alata, kao i nac¢in na koji odraduju pretvorbu govora u tekst.

CMUSphinx je otvorena biblioteka za prepoznavanje govora koja podrzava nekoliko jezika,
ukljucujuéi hrvatski. Pruza Python API (engl. application programming interface) za
jednostavnu integraciju u Python projekte. CMUSphinx koristi skup modela koji su trenirani i
temeljeni na akustickoj i jezicnoj statistici kako bi prepoznao govor i pretvorio ga u tekst

(CMUSphinx, 2023).

Google Cloud Speech-to-Text je usluga koja pruza napredno prepoznavanje govora u stvarnom
vremenu. [ako izvorno nije usmjeren samo na hrvatski jezik, Google Cloud Speech-to-Text
podrzava veliki broj jezika, ukljucujuéi 1 hrvatski. Pruza moguénosti prepoznavanja i visoku

razinu preciznosti (Google, 2023).

Mozilla DeepSpeech je otvoreni projekt razvijen od strane Mozille koji koristi neuronske mreze
za prepoznavanje govora. DeepSpeech ima podrSku za hrvatski jezik te moze pretvoriti govor
u tekst. Ovaj alat zahtijeva treniranje modela na velikim skupovima podataka kako bi postigao

visoku razinu preciznosti (Mozilla Corporation, 2023).

Kaldi je popularan otvoreni sustav za prepoznavanje govora koji podrzava hrvatski jezik. Kaldi
je fleksibilan alat koji se Cesto koristi u akademskim 1 istraZziva¢kim krugovima. Omogucava

prilagodbu i podeSavanje modela prepoznavanja govora za poboljSanu preciznost (Kaldi, 2023).

Wit.ai je platforma za razvoj chatbotova koja takoder pruza podrsku za prepoznavanje govora.
Omogucuje integraciju s Pythonom putem svog Python SDK-a (engl. sofiware development
kit). Wit.ai platforma koristi duboko ucenje 1 strojno ucenje kako bi prepoznala govorne ulazne

signale i konvertirala ih u tekst (wit.ai, 2023).

Microsoft Azure Speech Services je jo§ jedna popularna usluga za prepoznavanje govora.
Podrzava razne jezike, ukljucujuci hrvatski, i omogucuje pretvaranje govora u tekst putem API-

ja ili lokalno koriStenjem SDK-ova (Microsoft Azure, 2023).
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Uz navedene alate postoje 1 mnoge druge web i mobilne aplikacije koje mogu posluziti kao
dobar pocetak za prepoznavanje govora i pretvorbu govora u tekst na hrvatskom jeziku. Vazno
je pri upotrebi alata uzeti u obzir njihove znacajke, performanse i prilagoditi ih prema

specificnim potrebama projekta.

8. Analiza algoritama za hrvatski jezik u Pythonu

Python je interpretirani programski jezik visoke apstrakcijske razine poznat po svojoj
jednostavnosti i Citljivosti. Kreirao ga je Guido van Rossum i prvi put je objavljen 1991. Python
naglasava citljivost koda i ima za cilj pruziti jasnu i konciznu sintaksu, olakSavajuci
programerima da izraze svoje ideje i ucinkovito razvijaju softver. Python je jezik koji ima
sintaksu laku za Citanje, tj. koristi istu i jednostavnu sintaksu Sto olakSava razumijevanje i
pisanje koda. Python programi se izvode red po red pomoc¢u Python interpretera, §to omogucuje
brzi razvoj i testiranje. Takoder podrzava interaktivni nacin rada, gdje se mogu izravno unijeti
naredbe i dobiti trenutni rezultati. Python je dostupan na viSe platformi kao Sto su Windows,
macOS 1 razne distribucije Linuxa, $to programerima omogucuje pisanje koda na jednoj
platformi i pokretanje na drugoj bez vecih izmjena. Python dolazi s opseznom standardnom
bibliotekom koja pruZza Sirok raspon modula i funkcija za razne zadatke. Standardna biblioteka
smanjuje potrebu programera da pisu kod od nule, jer su mnoge uobicajene operacije vec
implementirane. Python ima golemu zajednicu programera koji pridonose njegovom rastu i
razvoju. To je rezultiralo bogatim ekosustavom biblioteka i okvira tre¢ih strana koji proSiruju
mogucénosti Pythona, kao S§to su Django, NumPy, Pandas, TensorFlow i mnogi drugi.
Popularnost Pythona znatno je porasla tijekom godina 1 postao je jedan od najcesc¢e koriStenih
programskih jezika u raznim domenama. Njegova jednostavnost, ¢itljivost i opsezan ekosustav

¢ine ga odli¢nim izborom 1 za pocetnike i za iskusne programere (Python Software Foundation,

2023).

Python SpeechRecognition popularna je biblioteka koja programerima omogucuje ugradnju
funkcije prepoznavanja govora u svoje Python aplikacije. Djeluje kao most izmedu
programskog jezika Python 1 raznih mehanizama za prepoznavanje govora i API-ja,
omogucujuéi korisnicima transkripciju govornog jezika u pisani tekst. Jedna od klju¢nih
prednosti Python biblioteke SpeechRecognition je njezina jednostavnost 1 laka upotreba.
Omogucuje jednostavno 1 intuitivno sucelje za rad s funkcijama prepoznavanja govora. Sa samo
nekoliko redaka koda, programeri mogu ,,uhvatiti audio ulaz, poslati ga mehanizmu za

prepoznavanje govora i1 primiti transkribirani tekst kao izlaz. Biblioteka podrzava vise
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mehanizama za prepoznavanje govora, ukljuc¢ujuéi Google Speech Recognition, CMU Sphinx
i Microsoft Azure Speech. Ovi sustavi (engl. engines) koriste napredne algoritme i tehnike
strojnog ucenja za analizu 1 interpretaciju govornih podataka, postizu¢i visoku tocnost i
performanse. Pythonova biblioteka SpeechRecognition nudi niz znacajki i mogucnosti.
Podrzava online i offline prepoznavanje govora, omogucujuci korisnicima transkripciju audio
ulaza u stvarnom vremenu ili obradu unaprijed snimljenih audio datoteka. Osim toga, pruza
opcije za podeSavanje parametara prepoznavanja, kao Sto su odabir jezika, konfiguracija izvora
zvuka 1 rukovanje Sumom, kako bi se poboljSala tocnost u odredenim scenarijima.
Kompatibilnost biblioteke s razliCitim platformama i operativnim sustavima, ukljucujuci
Windows, macOS i Linux, ¢ini je svestranom i dostupnom Sirokom rasponu programera.
Takoder se dobro integrira s drugim Python bibliotekama i1 okvirima, omoguéujuéi
besprijekornu integraciju u postojece projekte. Pythonova biblioteka SpeechRecognition
nasSiroko se koristi u razlicitim aplikacijama, kao §to su glasovni pomoc¢nici, usluge transkripcije
i glasovno kontrolirani sustavi. Njena jednostavnost, opsezna dokumentacija i aktivna podrska
zajednice ¢ine ga popularnim izborom za programere koji zele ukljuditi moguénosti

prepoznavanja govora u svoje Python projekte (Python Software Foundation, 2023).

U nastavku rada bit ¢e izloZeni rezultati testiranja Python algoritama za prepoznavanje govora,
fokusiraju¢i se posebno na hrvatski jezik. Cilj je procijeniti to¢nost 1 ucinkovitost ovih
algoritama prije njihove potrebe za dodatnim kalibriranjem koristenjem muskog 1 Zenskog glasa
uz koristenje identi¢nih skupova re€enica. Odabrane re€enice ulomci su iz prvog poglavlja

djecje knjige ,,Vlak u snijegu* Mate Lovraka.

Za provedbu testiranja bit ¢e koriSteno nekoliko biblioteka za prepoznavanje govora, alati
dostupni u Pythonu koji podrZzavaju hrvatski jezik 1 moduli potrebni za koristenje biblioteka i
alata. Za svaki od kori$tenih alata bit ¢e predstavljeni dodatni koraci koje je potrebno poduzeti
pri testiranju. Koriste¢i ove resurse bit ¢e usporedena izvedba i pouzdanost razli€itih algoritama
u to¢nom prepisivanju izgovorenih rije¢i na hrvatskom jeziku. Pri testiranju nece biti ukljuc¢eno

prepoznavanje interpunkcije.

Proces testiranja ukljucivat ¢e predstavljanje istih unaprijed odredenih reenica izrecenih
muskim i zenskim glasom, osiguravajuci dosljedne varijable kao $to su ton, brzina i izgovor.
Bit ¢e upotrijebljeni muski 1 Zenski glas kako bi se testirala osjetljivost postojecih tehnologija
na razlike u visini tona izmedu muskog 1 Zenskog glasa. Odrzavanjem kontroliranog okruzenja,
sve razlike u tocnosti prepoznavanja izmedu glasova moci ¢e se pripisati iskljucivo temeljnim

algoritmima. Datoteke zvuc¢nih zapisa su u .wav formatu, datoteka koja sadrzi zvucni zapis
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muskog glasa je veli¢ine 4.627 KB, dok je datoteka koja sadrzi zvucni zapis Zenskog glasa

veli¢ine 4.301 KB.

Budu¢i da Python SpeechRecognition biblioteka sadrzi viSe mehanizama za prepoznavanje
govora, u nastavku ¢e biti testirani Google Speech Recognition, Wit.ai i Google Cloud Services

Speech-to-Text.

8.1. Google Speech Recognition
Google Speech Recognition nasiroko je koriStena usluga prepoznavanja govora koju je razvio
Google. Programerima omogucuje pretvaranje govornog jezika u pisani tekst, omogucujuci
aplikacijama obradu i razumijevanje ljudskog govora. Google Speech Recognition koristi
algoritme strojnog ucenja i veliku koli¢inu podataka za treniranje kako bi pruzio to¢nu i
pouzdanu transkripciju govora u tekst. Jedna od klju¢nih prednosti Google prepoznavanja
govora je njegova robusnost. Treniran je na korpusu viSejezicnih podataka, Sto ga &ini
sposobnim za prepoznavanje govora na brojnim jezicima i naglascima. Bilo da se radi o kratkoj
frazi ili dugoj zvu¢noj snimci, Google Speech Recognition djeluje u razli¢itim sluc¢ajevima
upotrebe, ukljucujuéi usluge prijepisa, glasovne pomoc¢nike i jo§ mnogo toga. Google Speech
Recognition takoder nudi moguénosti prepoznavanja govora u stvarnom vremenu,
omogucujudi trenutnu transkripciju zvuka dok se izgovara. Ova je znacajka posebno korisna za
aplikacije koje zahtijevaju trenutnu povratnu informaciju ili transkripciju uzivo, kao S§to su
sustavi s glasovnom kontrolom ili usluge transkripcije u stvarnom vremenu. Google Speech
Recognition pruza API jednostavan za koriStenje koji programeri mogu integrirati u svoje
aplikacije. API nudi i sinkrone 1 asinkrone metode prepoznavanja govora, omogucujuci
programerima da odaberu najprikladniju opciju na temelju svojih specifiénih zahtjeva (Python

Software Foundation, 2023).

Za potrebe ovog rada, Google Speech Recognition uvezen je u Python kod putem biblioteke
SpeechRecognition i uz pomo¢ modula uvedena je audio datoteka. Metoda recognize google
kojom se provodi prepoznavanje govora i pretvorba govora u tekst u predstavljenom odlomku
koda 1 ima dva argumenta. Prvi od tih argumenata je audio datoteka te je on obavezan, a drugi,
koji je u ovom slucaju jezik, nije obavezan, ali je postavljen za kvalitetniju primjenu

predefiniranih modela.
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Odlomak koda 1 - Google Speech Recognition

1 import speech recognition as sr

2 r=sr.Recognizer ()

3 audio file = "lovrak.wav"

4 with sr.AudioFile(audio file) as source:

5 audio = r.record(source)

6 text = r.recognize google (audio, language='hr-HR')

7 print ("Transkripcija: " + text)

8.2. Wit.ai

Facebook je izradio platformu za razumijevanje prirodnog jezika (engl. natural language
understanding, NLU) pod nazivom Wit.ai koja pomaZe programerima u stvaranju alata koji
ucinkovito razumiju i prevode ljudski jezik. Moguce je koristiti Wit.ai za izgradnju sucelja za
razgovor, chatbota, glasovnih asistenata i jo§ mnogo toga koriStenjem raznih alata za obradu
jezika. Primarni cilj Wit.ai-ja je ,,izvuci* znacenje iz korisni¢kih unosa, ukljucujuci tekst i zvuk.
Programeri mogu odrediti namjere, koje ukazuju na cilj ili svrhu korisnika, 1 entitete, koji
predstavljaju znacajne dijelove informacija unutar korisnickog unosa, koriste¢i njegovo
jednostavno sucelje prilagodeno korisniku. Wit.ai trenira modele pomocu tehnika strojnog
ucenja kako bi mogli to¢no prepoznati i izdvojiti namjere 1 entitete iz korisnic¢kih upita. Wit.ai-
jeva sposobnost da se nosi s promjenama prirodnog jezika i razumije kontekst, jedna je od
njegovih glavnih prednosti. Omogucuje razvijanje novih entiteta koji su specificni za
aplikacijsku domenu, dok takoder pruza ugradene vrste entiteta kao Sto su brojevi, datumi,
trajanja 1 viSe. Dodatno, Wit.ai nudi pomo¢ pri rukovanju postavkama razgovora, omogucujuci
programu da sacuva stanje 1 isporuci uvjerljivije 1 interaktivnije odgovore. Moguce je kreirati i
trenirati vlastite jezicne modele pomocu korisnickog web sucelja koje nudi Wit.ai. Nudi niz
alata za pregled, testiranje i poboljSanje vlastitih modela. Nadalje, Wit.ai nudi RESTful API
koji olakSava ugradnju Wit.ai znacajki u vlastite aplikacije. Wit.ai je postao popularan za
stvaranje konverzacijskih aplikacija i chatbotova zbog svoje prilagodljivosti i jednostavnosti
koriStenja. Prilagodljiv je 1 dostupan Sirokom rasponu programera zahvaljujuéi podrsci za

nekoliko programskih jezika, ukljucujuci Python (wit.ai, 2023).

Za koriStenje Wit.ai-ja bilo je potrebno ulogirati se u platformu putem Meta pristupnih podataka

jer je za njegovo koristenje u Pythonu potreban klijentski pristupni token. Na slici 10 vidljiva
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je naslovna stranica platforme Wit.ai. Za stvaranje klijentskog pristupnog tokena potrebno je
napraviti novu aplikaciju pritiskom na gumb ,,+ New App“. Pri stvaranju aplikacije na platformi

potrebno je odabrati Zeljeni jezik, $to je kasnije moguce vidjeti i promijeniti u postavkama

aplikacije.
Welcome to Wit.ai

Turn what your users say into actions

My Apps

Name + Language ™ Visibility AppID 1
sirovectest hr Private

transeribe hr Open

Slika 10 - naslovna stranica platforme Wit.ai
Nakon stvaranja nove aplikacije ona se pojavljuje na popisu aplikacija. Za pristup klijentskom
tokenu potrebno je odabrati stvorenu aplikaciju i u izborniku s desne strane odabrati
Management 2 Settings (Slika 11). Token je potom potrebno iskopirati i zalijepiti na

odgovarajuc¢e mjesto u Python kodu.

&~ ® transcribe - +

Settings
% Composer [BETA] App ID
B Understanding App Name
transcribe #
== Management ~ Language Timezone
Intents Croatian (HR) (BETA) - America/Los_Angeles -
Entities Server Access Token
Traits (% Generate new token
Utterances
Client Access Token
Settings
(O Generate new token
2 Insights
Versioning
Mame of version Save the current version

Contributors

Q, Enter your friend's username

Ownership

You -
Visibility

Private Open ‘Your app is set to open.

Export Your Data

& Download .zip with your data

Slika 11 - postavke odabrane aplikacije u platformi Wit.ai
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U odlomku koda 2 wvidljivo je da je 1 za koriStenje Wit.ai-a uvezena biblioteka
SpeechRecognition kako bi se mogla uvesti audio datoteka. Prepoznavanje govora i pretvorba
govora u tekst obavlja se metodom recongize wit u kojoj su dva obavezna argumenta. Prvi je

audio datoteka, a drugi je klijentski pristupni token koji je preuzet s web platforme Wit.ai.

Odlomak koda 2 - Wit.ai

1 import speech recognition as sr
2 access token = '<token>'
3 r = sr.Recognizer()

4 with sr.AudioFile('lovrak.wav') as source:

5 audio = r.record(source)
6 text = r.recognize wit (audio, key=access token)
7 print ('Transkripcija: ' + text)

8.3. Google Speech Cloud Services Speech-to-Text
Google Cloud Speech Recognition svestrana je usluga pretvorbe govora u tekst koju pruza
Google Cloud Platform. Usluga se nakon probnog perioda naplacuje te ju je moguce koristiti i
bez mrezne povezanosti, za razliku od prije navedenog Google Speech Recognitiona te je
njegovo svojevrsno proSirenje. Koristi napredne tehnologije strojnog ucenja za pretvaranje
govornog jezika u pisani tekst, omogucujuéi programerima da u svoje aplikacije ugrade tocne
1 u¢inkovite mogucnosti prepoznavanja govora. Uz Google Cloud Speech Recognition moguca
je transkripcija zvuka iz razli¢itih izvora, ukljucujuéi ulaz mikrofona, audio datoteke, ili
strujanje podataka (engl. streaming). Google Cloud Speech-to-Text API podrzava Sirok raspon
audio formata i pruza mogucnosti za obradu u stvarnom vremenu i skupnu obradu za razlicite
slucajeve upotrebe. Jedna od kljucnih prednosti Google Cloud Speech Recognition Speech-to-
Text API-ja je njegova toc¢nost. Koristi Googleove opsezne jezicne modele 1 goleme koli¢ine
podataka za treniranje radi postizanja preciznih transkripcija, ¢ak 1u zahtjevnim audio uvjetima.
Usluga moZe rukovati razli¢itim jezicima, dijalektima i naglascima, §to je ¢ini prikladnom za
globalne aplikacije. Stovise, Google Cloud Speech Recognition nudi brojne znacajke i
mogucénosti prilagodbe. Podrzava dijarizaciju govornika, $to omogucuje prepoznavanje i
razlikovanje govornika u razgovoru. Osim toga, pruza vremenske oznake na razini rijeci,
omogucujudi precizno poravnavanje transkribiranog teksta s odgovaraju¢im audio segmentima.

Google Cloud Speech-to-Text API takoder omogucuje odredivanje specijaliziranih modela za
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poboljsanu to¢nost prepoznavanja u odredenim domenama, kao $to su telefonija ili naredbe.
Usluga je lako dostupna putem Google Cloud Speech-to-Text API-ja, koji programerima pruza
jednostavan nacin integracije. Uz odgovarajuéu provjeru autenti¢nosti i postavljanje, moguce
je slati API zahtjeve za transkripciju zvuka i primati rezultate u strukturiranom i prakticnom
formatu. Google Cloud Speech Recognition pronalazi aplikacije u raznim industrijama i
slu¢ajevima upotrebe. Moze poboljSati pristupacnost pruzanjem titlova za video sadrzaj,
poboljsati korisni¢ku podrsku automatskim prijepisom razgovora u pozivnom centru, olaksati
analizu podataka pretvaranjem audio podataka u tekst koji se moZze pretrazivati, i joS mnogo
toga. IskoriStavanjem snage Google Cloud Speech Recognition, programeri mogu povecati
potencijal postojec¢ih govornih podataka i izgraditi inovativne aplikacije koje nude

besprijekorne i to¢ne moguénosti pretvaranja govora u tekst (Google, 2023).

Google Cloud Speech Recognition je od koristenih algoritama najkompleksniji za primjenu.
Sli¢no kao 1 kod koriStenja alata Wit.ai, bilo je potrebno napraviti kljuc za koristenje. U slucaju
Google Cloud platforme, potrebno je ulogirati se u konzolu Google Clouda uz uvjet postojanja
Google racuna i stvoriti novi projekt. U projektu je potrebno odabrati API za koriStenje, u ovom
slu€aju to je bio Speech. Nakon odabira API-ja, potrebno je stvoriti klju¢ za koriStenje (Slika
12). U izborniku s desne strane potrebno je odabrati Credentials te stvoriti novi Service
Account. Stvaranjem Service Accounta stvara se 1 JSON datoteka koja sluzi kao klju¢ za

koristenje Google Clouda preko drugih platformi, u ovom slu¢aju u Pythonu.
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Go gle Cloud %+ projekt diplomski w

API APIs and services Credentials + CREATE CREDENTIALS W DELETE

K Enabled APIs and services Create credentials to access your enabled APls. Learn more [4

i Library
A Remember to configure the OAuth consent screen with infor
o  Credentials

H4 OAuth consent screen API kE)I’S

S Page usage agreements D Name C

No APl keys to display

OAuth 2.0 Client IDs

O Name

No OAuth clients to display

Service Accounts

O Email

O luciatest@projekt-diplomski.iam.gserviceaccount.com

Slika 12 - Google Cloud kljucevi

Nakon izrade kljuca potrebno je upisati njegovu adresu na racunalu u Python kod. Za koristenje
Google Cloud Speech-to-Text API-ja potrebno je uvesti vise biblioteka u Python. To je naravno
biblioteka SpeechRecognition, uz nju biblioteka Google Cloud i modul OS za upisivanje adrese
pristupnog klju¢a Google Cloud API. Za koriStenje Google Cloud Speech-to-Text API-ja
potrebno je definirati funkciju kojom c¢e biti odradeno prepoznavanje govora i njegova
pretvorba u tekst. Izmedu ostalog, potrebno je odrediti konfiguraciju audio datoteke, tj.
potrebno je odrediti jezik prepoznavanja i stopu uzorkovanja, sto je vidljivo u odlomku koda 3.
Stopa uzorkovanja ostavljena je na zadanoj vrijednosti, a jezik je postavljen na hrvatski jezik.
Uvezivanje audio datoteke odradeno je kao 1 kod prethodna dva algoritma koriStenjem

biblioteke SpeechRecognition.
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Odlomak koda 3 - Google Cloud Speech-to-Text

5 os.environ["GOOGLE APPLICATION CREDENTIALS"]="kljuc.json"

6 client = speech.SpeechClient ()

7 def transcribe audio (audio path):

10

11

12

13

14

15

16

17

18

with open(audio path, 'rb') as audio file:
content = audio file.read()
audio = types.RecognitionAudio (content=content)
config = types.RecognitionConfig(
encoding=enums.RecognitionConfig.AudioEncoding.LINEAR1G,
sample rate hertz=16000,

language code='hr-HR'

response = client.recognize (config, audio)
for result in response.results:

print ('Text: ', result.alternatives[0].transcript)

8.4. Rezultati testiranja

Nakon pokretanja opisanih Python programa, svaki je od njih rezultirao svojim izlazom, t;.

izlaznim tekstom koji su svi ispisani u tablici 1 za op¢i pregled rezultata. Na pocetku tablice

nalazi se originalni ulomak te su u nastavku izlazni tekstovi podijeljeni na tekstove dobivene

prepoznavanjem govora snimke Zenskog glasa i prepoznavanjem govora snimke muskog glasa.

Tablica 1 - rezultati testiranja prepoznavanja govora

Originalni ulomak

No, kad se priblizis, vidis: to je velika bijela ku¢a. U njoj je Skola. Kraj Skole dvoriste,
u njemu djeca, daka viSe od stotine. Sad moZze§ to¢no razabrati rije¢i. Djeca vicu:
"Stoj! Ne daj! K meni! Bjezi! Trgaj! Pucaj! Skaci! Hvataj ga! Drzi, drz!" Jedni bjeze
dvoristem. Gaze jedan drugoga. Neki se parovi rvu. Ima ih koji jasu jedan na
drugome. Vecinom to jaci i teZi jase na slabijemu. Neki, opet, skacu preko Skolskih

drva. Ima ih koji preskakuju plotove. Neki se tuku. (Lovrak, 2003)

Zenski glas Muski glas

28



Google Speech Recognition

no kad se priblizi§ vidi§ to je velika
bijela kuca u njoj skola Skola dvoriste u
njemu dijeca daka viSe od stotine sad
mozes to¢no razabrati rijeci dijeca vicu
stoji ne daj meni bjezi trg aj pucaj kaci
hvataj ga drzi drzi jedni bjeze dvoriste
gaze jedan drugoga neki se parovi robu
ima ih koji jasu jedan na drugome
vecinom to jaci i tezi jase na slabijem u
neki opet skacu preko Skolskih darova
ima ih koji preskacu ju plotove neki se

tuku

kad se priblizi§ vidi§ to je velika bijela
kuca u njoj je Skola kraj skole dvoriste u
njemu dijeca daka vise od 100 sad mozes
toCno razabrati rijeci i savicu stoji ne daj
meni bjezi trg aj pucaj skaci hvataj ga drzi
teze jedni bjeze dvoriSte gaze jedan
drugoga neki se parovi rvo ima ih koji jasu
jedan na drugome vecinom to jaci i tezi
jase na slabijem neki opet skacu preko
Skolskih treba ima ih koji preskacu

plotove neki se tuku

Wit.ai

no kad se priblizi vidis to je velika bijela
kuca. u njoj je Skola kroz Skole dvoriste
u njemu djeca daka viSe od stotine sad
moze§ tocno razabrati rijeci djeca vicu
stoj ne daj k meni bjezi trka i pucaj skace
hvataju ga drzi drZ jedni bjeze dvoriStem
gaze jedan drugoga neki se parovi zovu
ima ih koji jasu jedan drugome ve¢inom
to jaci i teZi jaSe na slabijem a neki opet
skacu preko Skolskih darova ima ih koji

prska kuju plodove neki se tuku

no kad se priblizi vidi$ to je velika bijela
kuca u njoj je skola kraj skole dvoriste u
njemu djeca daka viSe od stotina sad
moze§ tofno razabrati rijec¢i djeca vicu
stoji ne daj k meni bjezi trgaju pucaju
skace hvataju ga drzi dere jedni bjeZe
dvoriStem gaze jedan drugoga neki se
parovi zovu ima ih koji jaSu jedan na
drugome vecinom to jaci i teZi jaSe na
slabijem a neki opet skacu preko Skolskih
trava ima ih koji preskacu plodove neki se

tuku
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no kad se priblizi§ vidi§ to je velika | no kad se priblizi$ vidis to je velika bijela
bijela kuca u njoj Skola Skola dvoriSte u | ku¢a kraj Skole dvoriSte u njemu dijeca
njemu dijeca daka viSe od stotine sad | daka vise od stotine sad moze$S tocno
moze$ tocno razabrati rijeCi djeca viCu | razabrati rijeci deca bicu stoji ne daj meni
stoji ne daj meni bjezi trg aj pucaj kaci | bjezi trg aj pucaj skaci hvataj ga drzi beze
hvataj ga drzi drzi jedni bjeze dvoriste | jedni bjeze dvoriste kaze jedan drugoga
gaze jedan drugoga neki se parovi ima | neki sve parovi ima ih koja su jedan na
ih koji jasu jedan na drugome ve¢inom | drugome vecina jaci se na slabije neki opet
to jaci i tezi jaSe na slabijem u neki opet | skacu prva ima ih koji preskacu plotove

skacu preko skolski hitlerova ima ih koji | neki svetu

Google Speech-to-Text Cloud Services

preskacu ju plotove neki se tuku

S obzirom na to da cilj testiranja nije bio ,,uhvatiti i interpunkcijske znakove, u nastavku ¢e
biti analizirani rezultati svakog algoritma zasebno, a originalni odlomak bit ¢e prikazan bez

interpunkcijskih znakova i malim slovima.

Originalni odlomak ima 83 rije¢i. Prepoznavanje govora prvim algoritmom prikazano je u
tablici 2 te su to¢no prepoznate rijei oznacene zelenom bojom. Postoje razlike u izlaznim
tekstovima za muski 1 Zenski glas §to potvrduje hipotezu da algoritam prepoznavanja govora i
pretvorbe govora u tekst nece raditi jednako za muski i1 zenski glas zbog razlika u visini tona
glasova 1 njihovih frekvencija. Za odlomak izgovoren Zenskim glasom prepoznato je 83 rijeci
od kojih je 68 rijeci prepoznato to¢no. Za odlomak izgovoren muskim glasom prepoznate su 82
rije¢i od kojih je 69 rije¢i prepoznato to€no. U oba slu¢aja postoje rijeci koje nisu dobro
prepoznate te se zato razlikuje ukupni zbroj rije¢i u izlaznim podacima. Umjesto rijeci
»preskakuju‘ u oba sluc¢aja je prepoznato ,,preskacu®, §to je slucajno i glagol sli¢nog znacenja,
a rije¢ ,,djeca® prepoznata je kao ,,dijeca‘ §to nije rije¢ koja uopc¢e postoji u hrvatskom jeziku.
Postoje 1 neke rijeci koje su prepoznate kao dvije, primjerice umjesto ,,trgaj* prepoznato je ,,trg
aj“. U odlomku izgovorenom Zenskim glasom nije prepoznata rije¢ ,,kraj* ispred rijeci ,,Skole®,
a nakon rijec¢i ,,preskacu‘ prepoznata je i rijec ,,ju pa je ,,preskakuju‘ postalo ,,preskacu ju*.
Kratica ,,drz* ni u jednom slucaju nije to¢no prepoznata, ve¢ je sa snimke Zenskog glasa
prepoznata kao ,,drzi“, a sa snimke muSkog glasa je prepoznata kao ,teze“. Zanimljivo je
primijetiti da je u oba slucaja rije¢ ,,dvoriStem* prepoznata kao ,,dvoriste®, tj. da nije prepoznat

suglasnik ,,m* na kraju rijeci.
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Tablica 2 - rezultati prepoznavanja govora za Google Speech Recognition

Originalni odlomak

Zenski glas

Muski glas

no kad se priblizi§ vidis to je
velika bijela ku¢a u njoj je
Skola kraj skole dvoriste u
njemu djeca daka vise od
stotine sad moZzes§ tocno
razabrati rijeci djeca vicu
stoj ne daj k meni bjezi trgaj
pucaj skaci hvataj ga drzi
drz jedni bjeze dvoriStem
gaze jedan drugoga neki se
parovi rvu ima ih koji jasu
jedan na drugome vec¢inom
to jaci i tezi jaSe na
slabijemu neki opet skacu
preko Skolskih drva ima ih
koji preskakuju plotove neki
se tuku

no kad se priblizis vidis to je
velika bijela kuca u njoj
skola skola dvoriste u

njemu dijeca daka vise od
stotine sad moZzes to¢no
razabrati rijeci dijeca vicu
stoji ne daj meni bjezi trg aj
pucaj kaci hvataj ga drzi

drzi jedni bjeze dvoriste
gaze jedan drugoga neki se
parovi robu ima ih koji jasu
jedan na drugome vecinom
to jaci 1 tezi jase na

slabijem u neki opet skacu
preko skolskih darova ima ih
koji preskacu ju plotove neki
se tuku

kad se priblizi§ vidis to je
velika bijela kuc¢a u njoj je
Skola kraj Skole dvoriSte u
njemu dijeca daka vise od
100 sad mozes tocno
razabrati rijeci 1 saviéu
stoji ne daj meni bjezi trg aj
pucaj skaci hvataj ga drzi
teze jedni bjeze dvoriste
gaze jedan drugoga neki se
parovi rvo ima ih koji jasu
jedan na drugome vecinom
to jaci i tezi jase na
slabijem neki opet skacu
preko Skolskih treba ima ih
koji preskacu plotove neki
se tuku

Prepoznavanje govora uz pomo¢ alata Wit.ai donio je neSto bolje rezultate od Googleovog
obi¢nog Speech Recognition algoritma. Prepoznavanje govora za Wit.ai prikazano je u tablici
3 te su opet zelenom bojom oznacene rijeci koje su to¢no prepoznate. Za odlomak izgovoren
zenskim glasom prepoznato je 85 rijeci od kojih je 71 rije¢ prepoznata tocno. Za odlomak
izgovoren muskim glasom prepoznate su 84 rije¢i od kojih je 70 rije¢i prepoznato tocno.
Pretvorba govora u tekst 1 ovim algoritmom ima neke nedostatke koji se pojavljuju u oba

111

slucaja. Primjerice, rijec ,,priblizis*“ u oba je slu€aja prepoznata kao ,,priblizi*, tj. bez suglasnika
5 na kraju rijeci te je rijec ,,plotove* u oba slucaja prepoznata kao ,,plodove*. Rije¢ ,trgaj*
opet nije dobro prepoznata u oba slucaja, no u pretvorbi Zenskog govora u tekst prepoznata je
kao dvije rijeci ,.trka 1, a u pretvorbi muskog govora u tekst prepoznata je kao rijec ,,trgaju®.
Takoder, mnogi imperativi originalnog odlomka koji su u drugom licu jednine (,,trag®, ,,pucaj*,
»skaci®, ,hvataj ga®) iz audio snimke musSkog glasa prepoznati su kao tre¢e lice prezenta
(,,trgaju®, ,,pucaju®, ,,skace, ,hvataju ga*). Rije¢ ,,drva“ kao ni kod prepoznavanja prvim
algoritmom nije toCno prepoznata te je u slucaju prepoznavanja govora alatom Wit.ai
prepoznata kao ,,darova*“ kod prepoznavanja zenskog glasa, a ,trava“ kod prepoznavanja
muskim glasom. Rijeci su sli¢ne jer zapocinju sli€énim suglasnicima, sadrze suglasnike ,,r*1,,v*
te samoglasnik ,,a* §to je naznaka prepoznavanja fonema i takvog sastavljanja rijeci. Rije¢ ,,drz*

je samo u slucaju prepoznavanja govora zenskog glasa ovim alatom tocno prepoznata.
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Tablica 3 - rezultati prepoznavanja govora za Wit.ai

Originalni odlomak

Zenski glas

Muski glas

no kad se priblizi§ vidis to je
velika bijela ku¢a u njoj je
Skola kraj skole dvoriste u
njemu djeca daka vise od
stotine sad moZzes§ tocno
razabrati rijeci djeca vicu
stoj ne daj k meni bjezi trgaj
pucaj skaci hvataj ga drzi
drz jedni bjeze dvoriStem
gaze jedan drugoga neki se
parovi rvu ima ih koji jasu
jedan na drugome vec¢inom
to jaci i tezi jaSe na
slabijemu neki opet skacu
preko Skolskih drva ima ih
koji preskakuju plotove neki
se tuku

no kad se priblizi vidis to je
velika bijela kuca u njoj je
Skola kroz skole dvoriste u
njemu djeca daka vise od
stotine sad moZzes to¢no
razabrati rijeci djeca vicu
stoj ne daj k meni bjezi trka 1
pucaj skace hvataju ga drzi
drz jedni bjeze dvoriStem
gaze jedan drugoga neki se
parovi zovu ima ih koji jasu
jedan drugome vec¢inom

to jaci 1 tezi jase na

slabijem a neki opet skacu
preko skolskih darova ima ih
koji prska kuju plodove neki
se tuku

no kad se priblizi vidis to je
velika bijela kuc¢a u njoj je
Skola kraj Skole dvoriSte u
njemu djeca daka viSe od
stotina sad mozes tocno
razabrati rijeci djeca vicu
stoji ne daj k meni bjezi
trgaju pucaju skace hvataju
ga drzi dere jedni bjeze
dvoriStem gaze jedan
drugoga neki se parovi zovu
ima ih koji jaSu jedan na
drugome vecéinom to jaci i
tezi jaSe na slabijem a neki
opet skacu preko skolskih
trava ima ih koji preskacu
plodove neki se tuku

Prepoznavanje govora Google Cloudovim Speech-to-Text API-jem je s obzirom na najvecu
koli¢inu potrebnog uloZenog truda i najvecu komercijalnu cijenu alata donijelo porazavajuce
rezultate. Alat je samo malo bolji od besplatne verzije Googleovog Speech Recognizera.
Prepoznavanje govora Google Cloud Speech-to-Text API-jem prikazano je u tablici 4, a sve
to¢no prepoznate rijec¢i oznacene su zelenom bojom. Za odlomak izgovoren Zenskim glasom
prepoznata je 81 rije¢ od kojih je 69 rijeci prepoznato to¢no. Za odlomak izgovoren muskim
glasom prepoznato je 79 rijeci od kojih je 70 rije¢i prepoznato tocno. Ponavljaju se neke greske
pri prepoznavanju govora koje su se pojavile i u testiranju prvog algoritma, primjerice
prepoznavanje rijeci ,,djeca” kao rije€ ,,dijeca” koja nije hrvatska rije¢ te u prepoznavanju
zenskog glasa nije prepoznata rijec¢ ,,kraj* prije rijeci ,,Skole*. Takoder je opet u oba slucaja
rije¢ ,,dvoriStem* prepoznata kao ,,dvoriste®, tj. nije prepoznat suglasnik ,,m* na kraju rijeci, a
osim toga ovaj put nema na kraju rijeci ,,Skolskih* suglasnika ,,h* ve¢ je rije¢ prepoznata kao
,»skolski“. Kod prepoznavanja govora u audio snimci zenskog glasa rije¢ ,,slabijemu*
prepoznata je kao dvije rije¢i ,slabijem u*“, dok je kod muskog glasa prepoznata tocno.
Prepoznavanje govora zenskog glasa rije¢ ,,skaci“ prepoznalo je kao rije¢ ,,kaci* te je to jedini
slu¢aj u cijelom testiranju da nije prepoznat suglasnik s pocetka rijeci (za slucaj da je rije¢ uopce

prepoznata).
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Tablica 4 - rezultati prepoznavanja govora za Google Cloud Speech-to-Text API

Originalni odlomak

Zenski glas

Muski glas

no kad se priblizi§ vidis to je
velika bijela ku¢a u njoj je
Skola kraj skole dvoriste u
njemu djeca daka vise od
stotine sad moZzes§ tocno
razabrati rijeci djeca vicu
stoj ne daj k meni bjezi trgaj
pucaj skaci hvataj ga drzi
drz jedni bjeze dvoriStem
gaze jedan drugoga neki se
parovi rvu ima ih koji jasu
jedan na drugome vec¢inom
to jaci i tezi jaSe na
slabijemu neki opet skacu
preko Skolskih drva ima ih
koji preskakuju plotove neki
se tuku

no kad se priblizi§ vidis to je
velika bijela kuca u njoj
skola skola dvoriste u
njemu dijeca daka vise od
stotine sad moZzes to¢no
razabrati rijeci djeca vicu
stoji ne daj meni bjezi trgaj
pucaj kaci hvataj ga drzi
drzi jedni bjeze dvoriste
gaze jedan drugoga neki se
parovi ima ih koji jasu
jedan na drugome vecinom
to jaci 1 tezi jase na
slabijem u neki opet skacu
preko Skolski hitlerova ima
ih koji preskacu ju plotove
neki se tuku

no kad se priblizi§ vidis to je
velika bijela kuca u njoj
Skola kraj Skole dvoriSte u
njemu dijeca daka vise od
stotine sad mozes to¢no
razabrati rijeci djeca vicu
stoj ne daj meni bjezi trgaj
pucaj skaci hvataj ga drzi
brze jedni bjeze dvoriste
kaze jedan drugoga neki sve
parovi ima ih koji jasu
jedan na drugome vecinom
to jaci 1 tezi jase na
slabijemu neki opet skacu
prva skolski ima ih

koji preskacu plotove neki
sve tuku

Bez obzira na greske u prepoznavanju govora, sva tri alata pokazala su visok stupanj to¢nosti
prepoznatih rije¢i. Prosjecan broj to¢no prepoznatih rijeci je 69,5 rije¢i. U tablici 5 prikazan je
pregled broja prepoznatih rijeci po alatima i1 prema razlici u muskom 1 Zenskom glasu. To¢nost
prepoznatih rijeci izraunata je podjelom broja tocno prepoznatih rijeci s ukupnim brojem rijeci

iz originalnog odlomka. Prosje¢na to¢nost prepoznavanja govora svih testiranih alata je 83,7%.

Google Speech Recognition u prosjeku je prepoznao 68,5 rijeci i imao postotak od 82,5% za
pretvorbu govora u tekst za muski 1 Zenski glas. Wit.ai je alat s kojim je u prosjeku prepoznato
70,5 rije¢i s postotkom tocnosti 84,9% u prosjeku. Google Cloud Speech-to-Text API u
prosjeku je prepoznao 69,5 rijeci 1 imao prosjek tocnosti 83,7% za snimke muskog i1 Zenskog

glasa.

U prosjeku su svi alati malo bolje prepoznavali snimke muskog glasa s prosjecnih 69,6 rijeci
Sto je postotak tocnosti 83,9% dok su snimke Zenskog glasa imale prosjecno 69,3 to¢no
prepoznatih rijeci, tj. postotak od 83,5%. Bez obzira na to, najbolje rezultate pokazao je alat

Wit.ai na uzorku Zenskog glasa sa 71 prepoznatom rijeci i postotkom toc¢nosti 85,5%.
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Tablica 5 - pregled prepoznatih rijeci po alatima

Broj prepoznatih

Broj to¢no

Tocnost (broj

alat o prepoznatih prepoznatih
rijeci . e
rijeci rijeci/broj rijeci)
Google Speech Zenski glas 83 68 0,819
Recognition Muski glas 82 69 0,831
Zenski glas 85 71 0,855
Wit.ai
Muski glas 84 70 0,843
Google Cloud Zenski glas 81 69 0,831
Speech-to-Text AP ["\yski glas 79 70 0,843
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9. Zakljucak
U ovom je radu istraZzeno podrucje tehnologije pretvorbe govora u tekst i prepoznavanja govora

te njezina primjena za hrvatski jezik uz pomo¢ alata dostupnih pomocu programskog jezika

Python. Kroz ovo istrazivanje stecen je uvid u napredak, izazove i potencijal ove domene.

Predstavljeno testiranje postojecih algoritama za pretvorbu govora u tekst koje je moguce
primijeniti na hrvatski jezik pokazalo je ucinkovitost Pythona kao korisnog jezika za
implementaciju algoritama pretvorbe govora u tekst. Dostupnost razlicitih biblioteka i okvira u
Pythonu, kao Sto je SpeechRecognition, omogucéuju postavljanje temelja i daljnji razvoj

ucinkovitih 1 toénih modela za pretvaranje govornog hrvatskog jezika u pisani tekst.

Pri razvoju algoritama i tehnologije za pretvorbu govora u jezik i prepoznavanje govora vazno
je promatrati karakteristike i nijanse specifine za svaki jezik pri dizajniranju sustava za
prepoznavanje govora. Hrvatski je jezik sa svojom jedinstvenom fonetskom i morfoloskom
strukturom te bogatim vokabularom predstavio specifi¢ne izazove koji su zahtijevali pazljivo

razmatranje tijekom razvoja algoritma.

Zakljuéno, ovaj rad i testiranje provedeno u sklopu rada naglasavaju znacajne pomake u
tehnologiji pretvorbe govora u tekst 1 njezinoj primjeni na hrvatskom jeziku. Upotrebom
programskog jezika Python 1 biblioteke SpeechRecognition prikazana je mogucnost izvedbe
takvog prepoznavanja govora za hrvatski jezik te njen potencijal tocnog i ucinkovitog
prepoznavanja govora. Kako se podru¢je nastavlja razvijati rastu¢im brojem podataka,
tehnologija pretvorbe govora u tekst mogla bi igrati klju¢nu ulogu u nacinu na koji
komuniciramo govornim jezikom $to koristi raznim industrijama, a u slucaju hrvatskog jezika,
1 njegovoj vecoj dostupnosti. UspjesSna implementacija algoritama za pretvaranje govora u tekst
na hrvatskom jeziku otvara nove moguénosti za poboljSanje komunikacije, pristupacnosti jezika
1 ucinkovitosti u razli¢itim sektorima, ukljuc¢ujuéi obrazovanje, zdravstvo, sluzbu za korisnike
1 tako dalje. Pridavanjem vaZnosti interdisciplinarnoj suradnji, lingvistiCkom proucavanju i
algoritamskom usavrSavanju, postavljaju se temelji za buduci razvoj na podrucju tehnologije

pretvorbe govora u tekst za hrvatski, ali 1 sve druge jezike.
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Govorne tehnologije u programskom jeziku Python za hrvatski jezik

Sazetak

Govorne tehnologije, posebno govor-u-tekst (engl. speech-to-text), zahvaljujuéi razvitku
umjetne inteligencije i posebno neuronskih mreza iznimno su napredovale posljednjih godina i

postale klju¢nim alatom u mnogim podrucjima, kao i u svakodnevici.

Cilj ovog diplomskog rada je opisati kako funkcionira tehnologija pretvaranja govora u tekst.
Rad se sastoji od dva dijela. U prvom, teorijskom dijelu bit ¢e navedeni i objasnjeni neki od
klju¢nih izazova s kojima se susre¢emo pri stvaranju sustava pretvorbe govora u tekst. Takoder
¢e se navesti ograni¢enja i izazovi koji su povezani s tehnologijom pretvaranja govora u tekst
te ¢e se opisati razni alati koje je moguce Koristiti za pretvorbu govora u tekst. Drugi, prakti¢ni
dio rada bavit ¢e se koriStenjem algoritama za pretvorbu govora u tekst. U radu ¢e se napraviti

usporedna analiza 1 testiranje algoritama u programskom jeziku Python za hrvatski jezik.

Kljucne rijeci: govor u tekst, govorne tehnologije, Python
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Speech technologies in the Python programming language for the Croatian

language

Summary

Speech technologies, especially speech-to-text, thanks to the development of artificial
intelligence and especially neural networks, have progressed tremendously in recent years and

have become a key tool in many areas, as well as in everyday life.

The aim of this master’s thesis is to describe how speech-to-text technology works. The paper
consists of two parts. In the first, theoretical part, some of the key challenges we face when
creating a speech-to-text conversion system will be listed and explained. It will also outline the
limitations and challenges associated with speech-to-text technology and describe the various
tools that can be used for speech-to-text. The second, practical part of the paper will deal with
the use of algorithms for converting speech into text. In the paper, a comparative analysis and
testing of algorithms in the programming language Python for the Croatian language will be

done.

Key words: speech-to-text, speech technologies, Python
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