Samodej no razpoznavanje govor a: od unimodalnih k bimodalnim sistemom
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Povzetek
Predvsem v hrupnejSem okolju si ljudje pri govorni komunikaciji u€inkovito pomagamo tudi z vidno informacijo o sogovornikovem
obrazu. Se posebej pozorno spremljamo gibanje sogovornikovih ustnic. Tudi pri samodejnem razpoznavanju govora lahko poleg
akusticne informacije v sistem vodimo tudi vidno informacijo o govortevem obrazu. V prispevku na kratko obravnavamo kljucne
elemente oziroma postopke, ki sestavljgjo bimodalne (avdio-vizualne) sisteme za samodejno razpoznavanje govora. Poudarjen je pred-
vsem postopek obdelave zgjetih vizualnih podatkov, samodejno pridobivanje primernih vizualnih znacilk ust ter zdruzevanje akusti¢ne
in vidne informacije v postopku razpoznavanja govora. Prav ti dve podpodrogji zajemata vetino problematike, s katero se srecujemo pri

izgradnji bimodalnih sistemov za samodejno razpoznavanje govora.

1. Uvad

Napomembnejd nosilec pri prenosu govorjenih
sporocil predstavlja akusticni signal. Za prenos govorne
informacije je Clovek razvil tudi Sevilne tehnoloske
pripomocke, ki omogocajo prenos akusti¢nega govornega
signala na daljavo. Dokler je razmerje med signalom in
Sumom pri prenosu preko medija, tako pri neposredni
medsebojni komunikaciji med ljudmi kot tudi na daljavo,
dovolj veliko, je razpoznavanje govora, ki temelji le na
sprejetem akustiCnem signalu, uspesno.  Pri postopku
razpoznavanjagovorapri ljudeh je poleg analize sprejetega
dovolj kakovostnega akustitnega (ludnega) signala zelo
pomembno tudi vi§enivojsko znanje (jezik, tematikaipd.).

S psiholoskimi raziskavami v zadnjih desetletjih so
dokazali, dac¢lovek pri razpoznavanju govorauporabljatudi
vizualno informacijo, kadar je tanavoljo (McGurk in Mac-
Donald, 1976; Luettin, 1997). O pomembnosti vizualnein-
formacije selahko prepricamotudi sami s preprosto primer-
javo neposrednega osebnega pogovora s sogovornikom in
pogovora po telefonu. Prav gotovo je pogovor, kjer sogo-
vornikatudi vidimo, informacijsko precej bogatejsi, hkrati
pa ponavadi tudi prijetngjSi zaradi socianih razlogov, kar
potrjuje tudi razvoj na podrocju video telekomunikacijskih
tehnologij. Poleg zagotavljanja informacije o sogovorni-
kovem razpoloZenju in Custvenem stanju nam vidni stik
pomaga tudi v procesu razpoznavanja govora, predvsem
v primerih, kadar je akusticni signal moten zaradi hrup-
nejSega okolja, npr. v avtomobilu, letalu, v tovarniskem
okolju, pa tudi pri navzkriznem govorjenju veC govorcev,
kar pogosto sretamo na javnih prostorih, v lokalih ipd.
V takdnih primerih ljudje preceg teZje govorno komunici-
ramo, mocno pa ham pomaga pozorno opazovanje gibanja
govorcevega obraza, zlasti ust in spodnje Celjusti. Ljudje
z okvarami sluha imajo zato pogosto izjemne sposobnosti
branja ustnic oziroma vizual nega branja govora, Se posebej
pri izrazitejSih gibih obrazain ustnic govorcaob poudarjeni
artikulaciji.

Zanimiva je trditev nekaterih ljudi, da dialoge v te-
levizijskih oddajah bolje razumejo, ¢e s nadengjo svoja
ocCala. Televizijske oddaje s dlabo sinhroniziranim zvocnim
in slikovnim zapisom so za gledal ce moteCe. Podobno je s

filmi in reklamnimi posnetki, sinhroniziranimi v tuj jezik,
kjer nas zmede neujemanje sludne informacije z vidno.
Kako motanjevpliv vizualneinformacijenapercepcijo go-
vora, sta pokazala McGurk in MacDonald (1976) v ¢lanku
s pomenljivim naslovom ,,Hearing lips and seeing voices* ,
kjer opiSeta presenetljiv ucinek kombiniranja akusticnih
(dudnih) in vizualnih vzbujanj pri ljudeh (t. i. ,,McGurkov
efekt*). Kombinacijo video posnetka govorca, ki izgo-
varja zlog /gal, s sinhroniziranim zvotnim posnetkom iz-
govorjenega zloga /bal, ¢lovek razpozna kot zlog /da/, ki
ni enak niti zvotnemu niti vidnemu vzbujanju. Ce je
preizkusna osebaizpostavljenale zvotnemu di le vidnemu
vzbujanju, je razpoznavanje posameznega zloga pravilno.
Zanimivo je, da navzkrizna kombinacija obeh virov, kot
smo jo opisali, ,,zmede" preizkusno osebo tudi v primeru,
Ce ta oseba pozna McGurkov efekt. McGurkov efekt je
mocnejSi pri odraslih osebah kot pri otrocih, preizkusili in
potrdili pa so gatako na kratkih kombinacijah soglasnikov
in samoglasnikov kot tudi na besedah in stavkih.

2. Bimodalno samode no razpoznavanje
govora

Samodejno razpoznavanje govora (angl. Automatic
Speech Recognition, ASR) je precg razvito in uvelja
vljeno znanstveno-raziskova nopodrogje, kateregaizsledke
in tehnologije predvsem v zadnjem Casu Ze sreCujemo
v komercialno dostopnih izdelkih. Ve€inoma so ti sis-
temi mocno obCutljivi na kvaliteto vhodnega akusti¢nega
signala in v hrupnem okolju ne delujejo dobro ai celo
odpovedo, kar velja tudi za preprostejde sisteme, ki so
sposobni razpoznavati le manjSo mnoZico loceno izgovor-
jenih ukazov.

Da bi izbolj&li razpoznavanje govora pri motenem
akustitnem signalu, si lahko tudi v sistemih za samodej-
No razpoznavan;je govora pomagamo z vizualno (vidno) in-
formacijo. Poleg akustitne informacije, zajete z mikro-
fonom (dika 1a), v sistem sedgj vodimo Se vizualno in-
formacijo, predvsem o obrazu govorca, ki jo dobimo z
video kamero (dika 1b). V tem primeru govorimo o bi-
modalnem (avdio-vizualnem) samodejnem razpoznavanju
govora. Poleg podsi stema za zajemanje in obdelavo vidnih
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Slika 1: Samodejno razpoznavanje govora: unimodalni (a) in bimodalni (b) pristop.

podatkov je pri bimodalnem pristopu dodana %e €asovna
sinhronizacija, ki je zelo pomembna predvsem v postop-
kih zajemanjavidnih in akusti¢nih podatkov ter v postopku
razpoznavanja. Na dliki 1b je prikazana tudi moznost vo-
denja aktivne kamere (npr. barvna kamera EV1-D31 proiz-
vajalca Sony), kar omogocadinamicno aktivno prilagajanje
kota zasuka in nagiba ter zooma kamere med delovanjem
sistema. Z aktivno kamero lahko torgj ,,s pogledom de-
dimo" obrazu govorca, kadar se ta premika. Na ta na€in
skuSamo doseCi dobro izkoristenost |ocljivosti digitalnega
slikovnega podsistema, sgj lahko vplivamo na polozaj in
velikost slike obraza v zajetem zaporedju slik govorca.

Omenimo 3g, da je postopek razpoznavanja na sliki 1
simboli¢no zelo poenostavljeno prikazan le z enim samim
blokom. |zvedbe razpoznavalnikov na podrocju samodej-
negarazpoznavanjagovoraso precel zapletenein lahko po-
leg akusti¢negamodel avkljucujejo tudi jezikovni model, ki
predstavlja vigenivojsko znanje, kar na diki ni prikazano.
Prav tako zaradi enostavnosti na sliki 1 nismo prikazali
postopka ucenjarazpoznaval nika.

Dodatek vizualne informacije, ki jo vodimo v sistem,
v sploSnem ne spreminja postopkov in nacel tradicional-
nih pristopov k razpoznavanju govora z uporabo akusti¢ne
informacije. Za razpoznavanje se uporabljgo podobni
postopki, ki najveckrat temeljijo na prikritih Markovovih
modelih ali nevronskih omrezjih (Rabiner in Juang, 1993;
Jelinek, 1997). Pri bimodalnem pristopu se pojavi poseben
problem zdruzevanja (integracije) vizualne in akusti¢nein-
formacije, o katerem bo Se govorav nadaljevanju. Kriticno
vpradanje, ki odpira Siroko podroCje problemov, pa je
vsekakor pridobivanje relevantnih znafilk iz dike (za
poredja slik) kamere. V nekaterih pristopih, znanih iz lite-
rature, so pridobivanje znaCilk mo¢no poenostavili z barva-
njem nekaterih delov obraza, predvsem ustnic, in uporabo
na obraz prilepljenih znatk - markerjev (Ohman, 1998;

Barker in Berthommier, 1999), najveckrat modre barve.
Obarvane dele obraza in totkaste ai strukturne barvne
znacke je moc enostavno, ucinkovito in zanedljivo izlocati
s preprostimi postopki obdelave slik.  Takdni pristopi
so sicer primerni za preizkusne laboratorijske razmere,
niso pa ustrezni za izgradnjo splosnonamenskih avdio-
vizuanih govornih vmesnikov med ¢lovekom in strojem.
V nadajevanju bomo zato opisali problematiko pridobi-
vanja primernih vizuanih znaCilk brez uporabe znack ali
kozmeticnih sredstev na obrazu govorca.

Glede na vrsto informacije, vkljucene v razpoznavanje
govorapri ljudeh, lo€imo (Matthews, 1998):

e Branje ustnic (angl. lipreading) je vizualna percepcija
govora, ki temelji izklju€no na opazovanju artikula-
tornih gibov (ustnic) govorcabrez poslusanja.

¢ Avdio-vizualna percepcija govora je percepcija govo-
ra, ki kombinirabranje ustnic s poslusanjem.

e Branje govora (angl. speechreading) zajema SirSi
obseg aktivnosti - gre za razumevanje govora, ki
vkljucuje opazovanje govorteve artikulacije, obraznih
gibov in rocnih gest, lahko pa zajematudi poslusanje.

Zgoraj navedene definicije s podrocja ¢lovedke percepcije
se na podrocju bimodalnega samodejnega razpoznavanja
govora uporabljajo precej ohlapno. Tako npr. naletimo na
enalenje izrazov, kot so avdio-vizualno razpoznavanje go-
vora, samodejno branje ustnic in branje govora (Hennecke
eta., 1995).

2.1. Racunalniska obdelava slik obrazov

Pri raCunaniski obdelavi slik obrazov na podro€ju
razpoznavanja govora nas zanimajo postopki s podrocja
umetnega (racunalniskega) vida, ki iz slike kamere prido-
bijo znaCilke, primerne za razpoznavanje. Ratunanidka
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Slika 2: Ratunalniska obdelavaslik obraza pri pridobivanju znacilk.

obdelavadlik ¢loveskih obrazov se jerazvijalapredvsem na
podrocju samodej nega racunal niSkega razpoznavanja obra-
zov z namenom identifikacije oseb. Mnogo postopkov s
tega podro€ja je moC€ uporabiti ali prilagoditi tudi za pri-
dobivanje znaCilk za vizualno podporo pri samodejnem
razpoznavanju govora. Posebnost pri analizi obrazov za
pridobivanje teh znatilk je, da nas vetinoma zanima le
spodnji del obraza, to je podrocje ust z okolico in spod-
nja éeljust. V splodnem je celoten postopek ratunalniske
obdelave dik obraza sestavljen iz naslednjih postopkovnih
skupin (slika 2):

e detekcija (ugotavljanje prisotnosti) obrazav diki,

e doloCanje lokacije obraza na diki (inicializacija se-
denja) oziroma dedenje podro€ja obraza skozi za
porediedlik,

¢ lokalizacija in sledenje znacilnih delov obraza, pred-
vsem ustnic, znotra) obraza,

e pridobivanje vizualnih zna€ilk, primernih za razpo-
Znavanje.

Meja med posameznimi postopkovnimi  skupinami ni
vedno izrazita, kar je na diki 2 ponazorjeno z osentenim
podrogjem, ki zajema posamezne postopkovne bloke. Ne-
malokrat so npr. med seboj mocno povezani ali celo
zdruzZeni moduli za detekcijo in lokalizacijo oz. sledenje
podrocja obraza in njegovih znacilnih delov. Tako lahko
modula za detekcijo in lokalizacijo obraza generirata
hipoteze o prisotnosti in lokaciji obrazanasliki, ki jih sprej-
memo ali zavrzemo na podlagi analize obraznega podrotja
Z iskanjem znacilnih delov, kot so obrvi, o€i, nosnice in
usta. Na diki 2 je to nakazano s Crtkano povezavo med
blokom, ki predstavlja lokalizacijo oz. sledenje znacilnih
delov obraza, ter blokoma detekcije in lokalizacije oz. sle-
denja obraza. Vrstni red modulov za lokalizacijo oz. sle-
denje obrazain zna€ilnih delov obraza je lahko takSen, kot
smo ga navedli, ali pa obraten, sg lahko natancno lego
obraza doloCimo prav na podlagi detekcije in lokalizacije
dolotenih znatilnih obraznih podro€ij, predvsem oci.

Za doloCanje podroCij v dliki, ki so kandidati za
obraz, pogosto uporabljamo barvno informacijo. Odtenek
(angl. hue) barve koze je namreC zarazlitne osebe, ki lahko
celo pripadajo razliénim ¢loveskim rasam, zelo podoben.
S pomodjo barvnega modela koZe lahko pri nadzorovani

barvi osvetlitve hitro in dokaj natantno opravimo osnovno
segmentacijo dikeintako nasliki poistemo podrogjakozne
barve. Metoda je neodvisna od orientacije obraza na dliki.
Kot model lahko uporabimo dvodimenzionalni Gaussov
model (Stiefelhagen et al., 1997; Yang in Ahuja, 1998)
v enem od barvnih prostorov ali model uteZene vsote
veC (dveh) Gaussovih porazdelitev (angl. Gaussian mix-
ture model, GMM), npr. Chen (2001). Za zmanjSanje
odvisnosti od osvetljenosti obraza uporabljamo razli¢ne
postopke za odstranjevanje informacije o intenziteti, npr.
v RGB barvnem prostoru z normiranjem RGB vrednosti
posameznega slikovnega elementa, tako da je vsota normi-
ranih barvnih komponent enaka 1. V ravnini normiranih
(r,g) komponent nato zgradimo barvni model koze (Stiefel-
hagen et al., 1997). Podoben pristop je pretvorbav HSV ali
HLS barvni prostor, ki sta bliZje ¢loveski percepciji barv,
ter izgradnjaprimernegabarvnegamodelav (H,S) prostoru.
Rezultat segmentacije slike z barvnim modelom koze so
podrocjadlike, ki z veliko verjetnostjo pripadajo barvi koze.
Ta podrocja seveda ne pripadajo nujno sliki obraza, temvet
tudi rokam, vratu, patudi predmetom iz ozadja, ki so koZi
podobne barve (npr. pohi&tvo v naravni barvi nekaterih
vrst lesa). Dobljena segmentirana podro€jaslike (hipoteze)
predstavimo v obliki binarne maske. Ta podro¢ja moramo
sedg) andlizirati ter jih sprejeti kot tista, ki pripadagjo diki
obraza, ai pajih zavre€i. Pred tem jih obiCajno Se obde-
lamo s primernim zaporedjem postopkov, kot so npr. mor-
foloSke operacije razjedanje ali erozija (angl. erosion) in
razSrjanje ai dilatacija (dilation) oziroma njuni kombi-
naciji odpiranje (opening) in zapiranje (closing), analiza
povezanih podrocij in zapolnjevanje s preplavljanjem ter
brisanje podrotij s povrdino, manjSo od izbranega praga.
Ko je podroCje, ki pripada obrazu, doloteno, obitgno
opiSemo lokacijo obraza z €lipso, ki se prilega temu po-
dro€ju. Parametre elipse dolocimo na podlagi izratunamo-
mentov podrocja (Sobottkain Pitas, 1996).

Detekcijain |okalizacijaobrazana stati¢nih slikah pred-
stavljata v sploSnem bolj zapleten problem kot sledenje
obraza oziroma znacilnih obraznih delov v zaporedju slik
(video sekvenci). Pri zaporedju slik lahko uporabimo in-
formacijo o gibanju obraza v prizoru ali gibanju zna€ilnih
delov obraza znotrgj obraznega podro€ja (npr. pri govoru),
pomagamo pa si lahko tudi z odStevanjem dlike ozadja, ki
joskozi zaporedje dlik naprimeren nacin stalno obnavljamo
in s tem odstranimo (pocasnej$e) spremembe v ozadju. Pri



sledenjujezinformacijoiz prejsnjih dik zaporedjamogote
omegjiti podrodjeiskanjaobrazaoziromanjegovih znatilnih
delov znotrgj posamezne slike v zaporedju. Informacijo
o lokaciji obraza na trenutni gliki in njegovem gibanju
skozi zaporedje dik lahko uporabimo tudi za vodenje ak-
tivne kamere (slika 2) ter nata na€in vzdrzujemo primeren
polozgj in velikost (slike) obraza skozi zaporedje slik kljub
premikanju govorca.

2.1.1. LokalizacijaznaCilnih delov obrazater
pridobivanje znaCilk

Pri lokalizaciji in sledenju znacilnih delov obraza naj-
veckrat uporabimo zaporedje (sekvenco) slik obraza, po-
sneto od spredaj. Ker tudi ¢lovek med pogovorom ponavadi
gleda sogovornikov obraz s sprednje strani (frontalno),
veCina znanih izvedb sistemov za vizuano branje ust-
nic temelji na takdnem pogledu. Ustreznost takSne izbire
pogleda potrjuje tudi dejstvo, da je Clovek sposoben
izkori&Cati vizualno govorno informacijo iz frontalnih
dvodimenzionalnih video posnetkov, npr. pri spremljanju
televizijskega dnevnika.

Preslikava zaporedja slik v zaporedje vrednosti vizual-
nih znatilk, ki bi izboljSale rezultat razpoznavanja govora,
predstavljaeno temeljnih raziskoval nih vprasan] pri razvoju
sistemov za vizualno podporo akusticnim razpoznaval ni-
kom govora. Ceprav nas za pridobivanje primernih vizual-
nih znaCilk zanima prav podrocje ust, pa v sistemih za
vizualno branje ustnic v€asih lokaliziramo in sledimo ve€
znatilnih podroCij obraza, npr. oci, obrvi, nosnice, in ne
le ust. Pri nekaterih postopkih je namreC laze lokalizirati
in dediti druga znafilna podrocja obraza, nato pa z
upoStevanjem geometrijskih razmerij doloCiti Se polozg)
podrogja ust. Poleg tega je z upoStevanjem medsebojnih
polozajev znaCilnih podroCij mogoCe povecati robustnost
postopkov sledenja (Stiefelhagen et al., 1997). Pri frontal-
nih posnetkih si lahko pomagamo tudi z upoStevanjem
zrcalne simetrije obraza okrog navpicne osi. Postopki
za lokalizacijo ter sledenje znacilnih delov obraza so po-
navadi primerno prilagojeni znani postopki s podroCja
ratunalniskega vida, npr. koreliranje z modelom, uporaba
gradientnih (sivih) dlik in projekcij vzdolZ osi, Houghova
transformacija, val€na transformacija, segmentacija z ak-
tivnimi krivuljami in deformabilnimi predlogami, uporaba
kompleksnih prilagodljivih (aktivnih) modelov znacilnih
obraznih podroCij, predvsem ust in o€i itd.

Ko je podrogje ust na dliki lokalizirano, sledi postopek
izloCanja vrednosti zna€ilk ust za razpoznavanje. Pojem
zneCilka (angl. feature) lahko oznatuje skorg poljuben
vidik predstavitve. Tako lahko za opis ustnega podrotja
uporabimo geometrijske znaCilke, kakrSne so npr. polozaj
ustnih koti¢kov, zunanji in notranji obris zgornje in spod-
nje ustnice, Sirina ust, odprtost ust, povrSna in oblika
odprtjaust ipd. Nekateri postopki uporabljajo kot znaCilke
kar vrednosti slikovnih elementov sive dlike ust, pona
vadi pri zmanjSani lo€ljivosti, kjer vklju€ijo %e analizo
glavnih komponent (angl. principal component analysis,
PCA) zadodatno zmanjSanje dimenzije (preslikanega) vek-
torjaznaCilk. Zelo uspesni so tudi kombinirani postopki, ki
zajemajo tako geometrijske znatilke za opis oblike kot tudi
slikovne znaCilke v obliki vrednosti slikovnih elementov.

Taksne kombinirane pristope je mo€ uporabiti tudi za opis
podrogjaznotrg ust. V splodnem namrec velja, daje najvet
vizualne informacije vsebovane v obrisu (konturi) ustnic,
pomembno pa je tudi podrogje znotrgj ust, kjer nas zanima
Zlasti vidnost zob in jezika (Luettin, 1997; Summerfield et
al., 1989). Za opis oblike so v literaturi znani tudi mode-
li, ki jih prilagajamo trenutni obliki in/ai sivinskim nivo-
jem slike ustnic, npr. Matthews et a. (2002). Prilagajanje
modela pomeni spreminjanje njegovih parametrov, ki v tem
primeru lahko sluZijo kot znacilke za razpoznavanje, ai pa
znatilke izpeljemo iz modela (npr. geometrijske znacilke
pri modelih oblike ustnic).

Pri omenjenih postopkih lahko uporabimo staticne ali
dinamicne znatilke ali kombinacijo obeh. Prav dinami¢ne
znaCilke za opis Casovnih sprememb poloZaja ustnic po
nekaterih ugotovitvah (Bregler in Konig, 1994) nosijo po-
membnejSo informacijo od opisa absolutnega poloZaja ust-
nic.

2.1.2. Problematikaracunalniske obdelave slik
obrazov

Za Cloveka predstavljata detekcija in razpoznavanje
obrazov zelo preprosto vsakodnevno nalogo. 1z obra-
zov drugih ljudi smo zmozni razbrati njihove obCutke,
razpoloZenje, Custva, pa tudi raznovrstne, véasih zelo maj-
hne spremembe. Obstgjata dve hipotezi o ¢loveskem zazna-
vanju in razpoznavanju obrazov: €loveski vizuani sistem
razpoznavaobrazekot celoto ali (drugahipoteza) kot zbirko
znaCilnih delov ai znatilk, ki sestavljajo obraz (Balaet al.,
1997). Podobnost s tema dvema hipotezama najdemo tudi
pri samodejnih sistemih za lokalizacijo oziroma sledenje
obrazov, kar smo Ze omenjali pri vrstnem redu modulov
za detekcijo obraza in njegovih znaCilnih delov. Vendar
je v nasprotju s ¢lovedkim zaznavanjem splosnejsa reSitev
nalog detekcije in lokalizacije obraza precej zapleten pro-
blem ratunalniSkega vida. Pri postopkih ratunal niske ob-
delave dlik Cloveskih obrazov, predvsem pri lokalizaciji
zn&lilnih delov obraza, naletimo na vrsto teZav, ki so
neposredno povezane z mnozico pojavnih oblik, v kakrénih
lahko ti obrazi nastopajo. Obrazi so lahko mocno razlicni,
aimgjo vs enako osnovno strukturo. Kljub temu splosne
formalne definicije obraza, uporabne za implementacijo
v ratunalniskih postopkih, ne znamo zapisati. Postopki
ratunal niske obdelave slik obrazov zato delujejo s pomogjo
razli¢nih predpostavk. V€asih so lahko ze razli¢ni izrazi na
obrazu vzrok za velike razlike v videzu istega obraza. Te
razlike se odraZgjo v slikah in lahko povzrogijo poslabSanje
delovanja ali celo odpoved postopkov ratunalnidke ob-
delave, sg) nekatere predpostavke neveljajo vet. Tezave pri
delovanju postopkov ratunalniske obdelave (barvnih) dlik
obrazov na podroc¢ju bimodalnih sistemov za razpoznava
nje govoraizhajajo predvsem iz naslednjih razlogov:

e Osvetlitev - neenakomerna osvetlitev obraza, sencein
odsevi (npr. od stekel ocal), razlike med umetno in
naravno (dnevno) svetlobo, barva umetne svetlobe

e obrazna porastenost pri moskih - bradain brki ovirgjo
predvsem postopke lokalizacijein sledenja ustnic

e dekorativna kozmetika pri Zenskah - predvsem
uporaba nenaravnih in motnegiSih barv kozmeticnih



sredstev (make-up)

e lage - neohiCajne barve las in mocno nesimetricne
priceske, delna zakritost obraza z lasmi

e korekcijska in predvsem soncna ocala, obrazni nakit
(npr. uhani, prilepljeni okraski), Sali, pokrivalaipd.

o delnazakritost obrazazaradi drugih razlogov - npr. za-
krivanje ust ali podpiranje glave z roko ipd.

2.2. ZdruzevanjeakustiCnein vizualne informacije

Kot smo prikazai na dliki 1b, potekata obdelavi
akusticnih in vizualnih podatkov v bimodalnem sis-
temu loCeno. V procesu razpoznavanja je potrebno
zdruziti pridobljene obdelane akusti¢ne in vizualne po-
datke. Zdruzevanje akustitne in vizualne informacije
je motno povezano z zgradbo razpoznavalnika.  Pri
zdruZzevanju nas predvsem zanimata natin in nivo, na
katerem zdruzimo informaciji obeh virov. Glede na
nivo zdruzevanja locimo dve skrajni moznosti: zgodnji
(angl. early), dlika 3a, in pozni (angl. late) model, dika
3c. Nadiki 3s0z A in V oznaCeni akustiCni oziroma
vizualni podatki. Obdelava teh podatkov je ponazorjena
z bloki fa(A) in fiy(V), funkcije d),, ), a\?), d
in dﬁ,’) pa so diskriminantne oziroma odloCitvene funkcije
posameznih razredov i. |Izhodni razred je moC dolociti z
iskanjem ekstrema (maksimuma) teh funkcij.

Pri zgodnjem modelu zdruZevanja informacije sestavi-
mo (zlepimo) vektorja akusti¢nih in vizualnih znagilk v
en sam dalj& vhodni vektor, ki ga vodimo v razpoznaval-
nik. Pri poznem modelu imamo dva povsem loCena raz-
poznavalnika, enega za akusticni in drugega za vizuani
vektor znaCilk, katerihizhoda (izratunane verjetnosti razre-
dov) moramo na primeren natin kombinirati. Ce informa-
cijoiz obeh virov zdruzujemo na kakem drugem, vmesnem
nivoju, govorimo o vmesnem (angl. intermediate) mode-
lu zdruZevanja, kar je simboli¢no prikazano na dliki 3b z
navzkriznima povezavama med obema vejama. Znanih je
le nekgj arhitektur vmesnegazdruzevanja (Henneckeet al.,
1995).

TeZave, na katere naletimo pri postopkih zdruZevanja
akusti¢ne in vizualne informacije, so predvsem (Verma et
al., 1999):

e razlitno Stevilo razredov, med katerimi razlikujemo
pri akusti¢nih in vizualnih podatkih (razli¢no Stevilo
fonemov in vizemov),

e razlitnavzorcevalnafrekvencavideo in avdio signala
(potreba po interpolaciji video podatkov),

e Casovni zamik med avdio in video signalom, ki izhagja
iz kompleksnosti artikulatornih pojavov,

e razlikev dinami¢nih obmogjih avdio in video znacilk.

Zgodnji model predstavlja (teoretitno) najbolj splosno
metodo zdruZevanja informacije.  Velja namreC, da bi
pri pravilni izbiri arhitekture sistema za razpoznavanje in
metode ucenja razpoznavalnik, zgrajen po zgodnjem mo-
delu, moral delovati vsaj tako dobro kot sistem, ki zdruzuje
informacijo nakasnegjS stopnji (Henneckeet al., 1995). Ce
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Slika 3:  Zgodnji (a), vmesni (b) in pozni (c) model
zdruzevanja akusticnih in vizual nih podatkov.

bi se npr. pozni model izkazal za optimanega pri avdio-
vizualnem branju govora, bi se taken razpoznavalnik torej
nauCil izvajati pozno zdruzevanje. Razpoznavanik mora
biti sposoben ucenja avtomatskega utezevanja informacije
glede na njeno tocnost in jezikovno umestnost. Ker sta
sinhrona vektorja akusti¢nih in vizualnih znagilk pri zgod-
njem modelu med seboj zdruZena Ze na vhodu razpoz-
navalnika, mora hiti takSen razpoznavalnik sposoben tudi
ucenja relativnih ¢asovnih razlik med obema viroma. Pri
tem je kljutnega pomena dobra sinhronizacija virov, ki
ni vedno zagotovljena. Razpoznavalniki, ki uporabljajo
zgodnji model zdruZevanja, imajo vet parametrov kot tisti,
ki zdruZujejo pozno, zato potrebujejo tudi vec ucnih po-
datkov. Dabi npr. dosegli pravilno utezevanje med obema
viroma informacije v odvisnosti od nivoja Suma v akusti-
¢nem signalu, moramo razpoznavanik uciti preko celot-
nega obmodgja sumnih nivojev, ki lahko nastopijo v fazi
razpoznavanja, kar Se dodatno mocno povetautno mnozico
podatkov.

Pri razpoznavanju s poznim modelom zdruZzevanja
(dika 3c) je sistem za razpoznavanje zgrajen iz dveh
loCenih razpoznavalnikov; v prvega vodimo vektor
akustinih, v drugega pa vektor vizualnih znaCilk. S
tem lahko reSimo nekatere prej nadtete tezave zdruZzevanja
podatkov.  Vrednosti diskriminantnih (npr. verjetnost-
nih) funkcij se doloCgjo loteno za akusticne in vizualne
zneCilke v vsakem od obeh podsistemov, nato pa na
primeren naCin kombinirajo v en rezultat. Najpreprostejsi
natin taksnega kombiniranja je s predpostavko statisticne



neodvisnosti obeh kanalov, kjer preprosto zmnozimo obe
izhodni verjetnosti razredov. Zaradi loCenega delovanja
razpoznaval nikov sinhronizacija med akusti¢nim in vizual-
nim kanalom ni kriticna, arhitektura obeh razpoznaval-
nikov pa je lahko razlitna. Model poznega zdruZevanja
zato omogoca nadgradnjo Ze obstojecih sistemov samo-
dejnega akustinega razpoznavanja govora. Pozni model
zdruZevanja je primeren za uporabo le v razpoznavanikih,
kjer nastopa manjSa mnoZica izgovorjenih enot (angl. ut-
terances). Za vsako od moznih enot je namreC potrebno
dolotiti obe pripadgjoti verjetnosti (izhod akusti¢nega
in vizualnega podsistema). Model poznega zdruZevanja
je zato ve€inoma uporabljen na fonemskem nivoju, na
katerem so nadgrajeni Se besedni in stavtni razpoznaval-
niki.

Vmesni model zdruZevanja akustiCne in vizuane
informacije je motno povezan z arhitekturo celot-
nega razpoznavalnika, ki mora omogocati vpliv enega
(pod)razpoznavalnika na drugega, kar lahko ohrani
nekatere prednosti tako zgodnjega kot poznega modela
oziroma odstrani njune slabosti. V literaturi napogosteje
naletimo na realizacije zgodnjegaai poznega zdruzevanja,
pristopi z vmesnim modelom pa so precej redki.

2.2.1. Akusti€no-vizualni razpoznavalniki

Osnovna naloga akusti¢no-vizualnega (tudi avdio-
vizualnega) razpoznaval nika govora je predvsem primerno
zdruzZevanje akusti¢ne in vizualne (lahko tudi konfliktne)
informacije na tak natin, da kar nagjbolj zmanjSamo na-
pake pri razpoznavanju. Pri akusti¢no-vizualnem razpoz-
navanju uporabljamo tehnike, znane iz akustitnega razpo-
znavanja govora (Rabiner in Juang, 1993; Jelinek, 1997),
najpogosteje so to prikriti Markovovi modeli (HMM) in
nevronskaomrezja (NN).

Uporaba zgodnjega modela pri HMM razpozna-
valniku lahko da dlab%e rezultate kot pozni model
zdruzevanja (Hennecke et al., 1995), kar je v nasprotju z
opisano tezo o splodni prednosti zgodnjega zdruzevanja.
Razlog je najverjetngie v razlicni (vzorCevalni) hitrosti
(angl. rate) akustitne in vizualne informacije, Cesar
se prikriti Markovovi modeli niso sposobni (pravilno)
nauciti. Pri poznem zdruzevanju informacije s prikritimi
Markovovimi modeli gre za razpoznavanje z dvema vzpo-
rednima HMM-jema, ki se lahko vsak posebg prilagodita
nahitrost svojega (akusticnega oziromavizual nega) kanala.
| zhoda obeh razpoznaval nikov s primerno metodo kombini-
ramo v koncni rezultat.

Kot primer vmesnega modela zdruzevanja omenimo
Boltzmannovo zadrgo, ki je sestavljena iz dveh linearnih
verig nevronskih enot z vmesnimi kriznimi povezavami.
Vsaka od obeh verig lahko vsebuje razlicno Stevilo enot,
vet za akustino informacijo in manj za vizualno. Boltz-
mannovo zadrgo nato pretvorimo v polno povezan HMM,
ki ga uporabimo za razpoznavanje. Prvi rezultati takSnega
vmesnega zdruZevanja kaZzej o izboljSanje tako v primerjavi
z zgodnjim kot poznim model om zdruzevanja(Hennecke et
al., 1995).

Zarazliko od razpoznavanjas HMM je pri razpoznaval-
nikih z nevronskimi omreZji tezko doseCi neodvisnost od
hitrosti govora, utenje paje potasno. Vendar pa so hevron-

ska omrezja sposobna dobro posploSevati z manj pred-
postavkami o podatkih, ¢e je le navoljo dovolj velika ucna
mnozica. Tudi zdruzevanjeje ponavadi dokaj enostavno ne
glede na izbrani model zdruZevanja. Pri poznem modelu
imamo dve loCeni nevronski omreZji s podobno arhitek-
turo, ki imata v splosnem razlicno Stevilo skritih enot. V
prvo omrezje vodimo vektor akusticnih, v drugo pa vektor
vizuanih zna€ilk. Navzkriznih povezav med omrezjema
pri poznem modelu ni, kongni rezultat pa dobimo s kom-
biniranjem izhodnih vrednosti unimodalnih diskriminant-
nih funkcij obeh omrezij. Ce namesto kombiniranjaizhod-
nih vrednosti napeljemo navzkrizne povezave, dobimo
vmesni model zdruzevanja. Nivo (stopnjo) zdruzevanja
doloca &evilo navzkriznih povezav in plasti, kjer se te
povezave pojavljgo. lzhodna plast je v teh primerih le
ena, diskriminantnafunkcijanaizhodu paje Ze bimodalna.
V skrginem primeru (zgodnji model) dobimo eno samo
povsem povezano nevronsko omrezje.

2.3. Avdio-vizualne podatkovne zbirke

Pri izgradnji sistemov za samodejno avdio-vizuano
razpoznavanje govora potrebujemo primerno zbirko avdio-
vizualnih posnetkov tako za ucenje kot tudi preizkusanje
zgrgjenih sistemov.  Pri vrednotenju delovanja avdio-
vizualnih razpoznavalnikov in njihovih podsistemov bi
potrebovali tudi standardne zbirke, s katerimi bi lahko
primerjali uspednost pristopov razlicnih raziskovanih
skupin. Enaod teZzav pri mednarodnem primerjanju rezul-
tatov in sprejetju standardnih preizkusnih avdio-vizualnih
zbirk je prav gotovo uporabljeni jezik, sg postopki sa-
modejnega razpoznavanja govora praviloma vkljucujeo
tudi posebnosti jezika. Posamezne raziskovalne skupine
veCinoma posnamego svoje avdio-vizualne podatkovne
zbirke.

Problematika avdio-vizualnih podatkovnih zbirk je
predvsem tehni¢ne narave in je povezana predvsem s
samim pridobivanjem (snemanjem) podatkov, njihovim
shranjevanjem na primerne medije ter razmnozevanjem in
distribucijo kopij zbirk. Zbirke so veCinoma v digitalni
obliki, zato so primerne za shranjevanje na racunalniskih
diskih ali arhivirnih medijih. Digitalna oblika zagotavlja
tudi kvalitetno reprodukcijo in moznost razmnozevanjapo-
datkov brez izgube kvalitete. Zaradi velike koliCine po-
datkov, k Gemur seveda najvet prispevajo barvni video pos-
netki, so avdio-vizualne zbirke shranjene pravilomav kom-
primirani obliki (npr. v DV ali MPEG-2 formatu). Posnetki
so ponavadi shranjeni in distribuirani na vet medijih vetje
kapacitete (npr. DVD-RAM diski s kapaciteto 5,2GB ali
9,4GB).

Pri akustitnih podatkih zbirke nas zanima predvsem
vzorCevalna frekvenca, Stevilo kvantizacijskih nivojev
posameznega vzorca (npr. 16-bitni vzorci), nacin kvanti-
zacije ter razmerje med signalom in Sumom. Kadar so
avdio in video posnetki v locenih datotekah, belezimo
sinhronizacijske podatke za oba dela zbirke v posebne da-
toteke (Potamianos et al., 1997). Koristen je tudi podatek o
maksimalnem neujemanju (desinhronizaciji) med avdio in
video posnetkom. Video sekvenca je lahko posneta €rno-
belo (sive dlike) ai barvno, pri ¢emer so mozne razlicne
strukture (formati) vzor€enja luminance in obeh barvnih



(krominancnih) razlik (npr. 4:1:1 za NTSC DV in 4:2:0
za PAL DV). Stevilo slik v sekundi je lahko razliéno, v
Evropi ponavadi 25 (PAL televizijski sistem), v Zdruzenih
drzavah Amerike pa 30 (NTSC televizijski sistem) slik v
sekundi. Vsaka od dik v video sekvenci ima doloCeno
Stevilo slikovnih elementov (npr. 720 krat 576 slikovnih
elementov), kar dol otalodljivost podrobnosti na posamezni
dliki. Pri video sekvenci podatkovnih zbirk nas poleg
nastetih tehnicnih podatkov zanimajo 3e pogoji osvetlitve,
pri katerih je bilazbirkaposneta, vsebinaslik video sekvenc
(zgornji del telesain glava, obraz, samo spodnji del obraza),
morebitna uporababarvnih znack ali barvil naobrazu ipd.

Splosni podatki za avdio-vizualne zhirke so 3e: &evilo
in sestava govorcev (predvsem spol), vsebina in sestava
govornegamateriala, Casovni intervali, v katerih so bili po-
snetki pridobljeni, morebitno oznaCevanje zbirke, ki je po-
navadi izvedeno rocno ali polavtomatsko ipd.

Avdio-vizualne podatkovne zbirke, ki jih je mogoce
kupiti za raziskovalne namene, so danes Se precej redke.
Ena od njih je zbirka XM2VTSDB - ,,Extended M2VTS
Database” (Messer et al., 1999), katere del imamo tudi
v Laboratoriju za umetno zaznavanje, sisteme in kiber-
netiko na Fakulteti za elektrotehniko v Ljubljani. Gre za
razmeromaobsezno multimodal no podatkovno zbirko, ki je
Vv prvi vrsti namenjena ucenju in preizkusanju multimodal-
nih sistemov za identifikacijo (verifikacijo) oseb, pa tudi
zaraziskave na podrocju bimodal nih sistemov za samodej-
no razpoznavanje govora, predvsem za preizkuse postop-
kov dedenja ustnic. Zhirko sestavljgjo digitalni posnet-
ki 295 razlicnih oseb obeh spolov. Posnetki so bili pri-
dobljeni v &tirih loCenih sgjah, enakomerno razporejenih
v obdobju petih mesecev. Poleg barvnih video posnetkov
(z zvokom) sestavljgjo zhirko Se video posnetki poCasnega
obratanja glave (levo-desno in navzgor-navzdol), staticni
frontalni posnetki (slike) z enakomerno in neenakomerno
osvetlitvijo obraza, statitni stranski (profilni) posnetki in
tridimenzionalni VRML model glave vsake od sodelujoCih
oseb. Podrobneje si bomo ogledali e avdio-vizuani del.

Barvni video posnetki so shranjeni na DVD-RAM
medijih v DV kodiranem AVI formatu s 25 dikami v
sekundi, strukturo vzor€enja 4:2:0 in stalnim razmer-
jem stiskanja podatkov 5:1. Vsaka dika (angl. frame)
v sekvenci ima 720 krat 576 dlikovnih elementov.
V zorCeval na frekvenca zvotnega signala je 32kHz, zvotni
vzorci pa so 16-hitni. Preizkusne osebe izgovarjgjo tri ra-
zZlicne nize v angleskem jeziku, pri Cemer jetretji niz sesta
vljen tako, daje glasovno uravnotezen:

1.,0123456789"
2.,,5069281374"
3. ,,Joetook fathers green shoe bench out”

Vsakaod 295 oseb izgovori vsakegaod treh nizov po enkrat
v vsaki od &tirih sgj. Avdio-vizualni del zbirketorej vsebuje
3540 posnetih sekvenc, po 12 navsako od sodel ujoCih oseb.

2.4, Podrocjauporabe

Pri razvoju inteligentnih vmesnikov med ¢lovekom in
ratunalnikom ima pomembno vlogo avdio-vizualna per-
cepcija govora, pa tudi razpoznavanje €loveskih kretenj in

gest. Sodobni osebni raCunalniki so Ze vetinoma opre-
mljeni z multimedijsko avdio in video opremo, cenovno
dostopne pa so tudi kamere, ki so praviloma namestene
na vrhu monitorja in ,,gledgjo” uporabnika. Tovrstno
opremo je mogoce s primerno programsko podporo upora-
biti tudi kot bimodalni govorni vmesnik med €lovekom in
ratunalnikom. Uporaba vizualneinformacije v sistemih za
samodej no razpoznavanje govoralahko mocno pripomorek
robustnosti delovanja govornih vmesnikov med ¢lovekom
in strojem, predvsem v hrupnejSih okoljih. Nasteimo le
neka pomembnejSih primerov uporabe:

Pisarne in uradi: ZnaCilno za pisarne in urade je
razmeroma hrupno okolje, npr. zaradi hkratnega govora
veC govorcev (pogovori s strankami, telefonski pogovori),
pa tudi hrupa naprav (tiskalniki, fotokopirni stroji ipd.).
Bimodalne avdio-vizuane govorne vmesnike bi bilo mo€
uporabiti predvsem pri poveCanju robustnosti samodejnih
sistemov za narekovanje teksta strojem (racunalnikom), pa
tudi pri robustnih govornih vmesnikih za ukazovanje in-
teligentnim pisarniskim napravam (fotokopirni stroji, ko-
munikacijskein faksimilne naprave ipd.).

Pomot¢ osebam z okvaro sluha in invalidnim osebam:
Kot pomoC€ osebam z okvaro sluha omenimo predvsem
samodejne prepise in podnaslavljanje televizijskih oddaj,
kjer je pogosto na voljo tudi slika govorca (npr. TV
dnevnik). Ker si osebe z okvaro sluha ucinkovito poma-
gajo z branjem ustnic govorca, jim lahko pomagamo tudi
z ratunalnisko animiranimi sinteticnimi obrazi. Za rea-
listiCno animacijo so nujno potrebni rezultati raziskav s
podrogja vizualnega branja govora. Uporaba inteligent-
nih vmesnikov, zasnovanih na postopkih avdio-vizualne
percepcije govora in razpoznavanju cloveskih kretenj, v
razlicnih inteligentnih hisnih napravah in aparatih l1ahko
mocno olgjSa zivljenje invalidnim osebam.

Varnostni sistemi in nadzor dostopa: Identifikacija
0seb izkljutno na osnovi akustitne govorjene informa-
cije kot tudi izkljuéno na osnovi vizuane informacije
(razpoznavanje obraza) ne zagotavljata dovolj zanedljive
metode za ugotavljanje istovetnosti osebe. Postopki, ki jih
uporabljamo pri avdio-vizualnem branju govora, bi lahko
omogotili izvedbo zanedljivejSega sistema za identifikacijo
0seb na osnovi bimodal ne avdio-vizualneidentifikacije.
Uporaba v vozilih: Vgrgeni vmesniki za govorno upra-
vljanje z radijskim sprejemnikom ali mobilnim telefonskim
aparatom v avtomobilu danes niso vet posebnost. Z maj-
hno video kamero, nameSteno pri zgornjem robu vetro-
branskega stekla nad voznikom ali na armaturni plosGi,
bi bilo mogoce robustnost in uporabnost teh vmesnikov v
hrupni notranjosti avtomobilaSe izboljSati. Kamero je moc
uporabiti tudi v druge namene, tako npr. Ze deluje prototip
sistema za detekcijo prekomerne utrujenosti voznika.

Telekonference: Pri prenosu telekonferenc je pomemben
tako prenos slikovne kot zvocne informacije. 1z frontalne
slike govorcaje moc izloCati obrazne znacilkein jih skupaj
z znatilkami, izloCenimi iz akustiCneinformacije, uporabiti
za samodejni prepis (transkripcijo) govorjenega sporocila.
Postopke iskanja, lokalizacije in sledenja obraza z video
kamero, ki jih uporabljamo pri izvedbi samodejnih siste-
mov branja ustnic ali govora, je moc uporabiti tudi za av-



tomatizacijo tel ekonferenc.

Videotelefonija: Tudi pri videotelefoniji je mogoce dogra-
diti podsistem za samodejni prepis govorjenih prenaSanih
sporocil.  Prepisi telefonskih pogovorov so pogosto
potrebni predvsem v poslovnem svetu. V prihod-
nosti lahko pri€akujemo tudi avtomatske prevajalnike
avdio-vizuanih govorjenih telefonskih sporoCil, kjer bodo
izloCene vizualne obrazne znatilke nujno potrebne za sin-
tezo video sekvence govoretih obrazov.

3. Zakljudek

V prispevku smo predstavili kratek pregled podrocja
bimodalnega avdio-vizualnega razpoznavanja govora ter
opisali problematiko posameznih korakov izgradnje bi-
modalnih sistemov. Za zanedljivo in robustno delovanje
zgrgienega sistema je kljutnega pomena prav podsistem
za obdelavo vizuane informacije in pridobivanje vizual-
nih znaCilk. Najtezavnegj§ del izgradnje takega podsistema
je robustna izvedba obdelave zaporedja slik govorevega
obraza, Se posebej sledenje ustnic za poljubnega govorca.
Od rezultatov teh postopkov je neposredno odvisen tudi us-
peh postopka pridobivanja zna€ilk, ki jih uporabimo v pro-
cesu avdio-vizual nega samodej nega razpoznavanja govora.

Tudi v Laboratoriju za umetno zaznavanje, sisteme in
kibernetiko na Fakulteti za elektrotehniko v Ljubljani se
ukvarjamo z razvojem podsi stemaza zajemanjein obdelavo
vizuanih podatkov ter pridobivanje vizuanih znatilk go-
vorcev. TakSen podsistem bo sluzil kot osnova za razisko-
valno delo na podroCju bimodalnega samodejnega raz-
poznavanja slovenskega govora ter razvoja inteligentnih
vmesnikov med ¢lovekom in strojem.
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