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ABSTRACT

Explanatory note: 99 pages,28 figures,12 tables,13 sources.

The purpose of is the development of complex approach, with the use of neural network technology, directed on the increase of reliability of the system of speech recognition.

Some methods and software of analysis and speech recognition are considered in particular  with the use of Kohonen’s and Grossberg’s neural networks. Modeling of these networks in system Trajan 2.1 is described. 
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ВВЕДЕНИЕ

Важнейшим этапом обработки речи в процессе распознавания, является выделение информативных признаков, однозначно характеризующих речевой сигнал. Существует некоторое число математических методов, анализирующих речевой спектр. Здесь самым широко используемым является преобразование Фурье, известное из теории цифровой обработки сигналов. Данный математический аппарат хорошо себя зарекомендовал в данной области, имеется множество методик обработки сигналов, использующих в своей основе преобразование Фурье. Несмотря на это, постоянно ведутся работы по поиску иных путей параметризации речи. Одним из таких новых направлений, является вейвлет анализ, который стал применяться для исследования речевых сигналов сравнительно недавно. Теория данного метода сейчас развивается учеными всего мира, и многие исследователи возлагают большие надежды на использование инструмента вейвлет анализа для распознавания речи.

Если рассмотреть речевые распознаватели с позиции классификации по механизму функционирования, то подавляющая их часть относится к системам с вероятностно-сетевыми методами принятия решения о соответствии входного сигнала эталонному – это метод скрытого Марковского моделирования (СММ), метод динамического программирования и нейросетевой метод.

Объем информации, которую может хранить система, не безграничен. Для запоминания практически бесконечное число вариаций речевых сигналов необходима какая-либо форма статистического усреднения. 

Ещё одна проблема – это скорость поиска в базе данных. Чем больше её размер, тем медленнее будет производиться поиск – это утверждение верно, но только для обычных последовательных вычислительных машин. Очевидно, компьютеры, построенные на основе нейросетей, смогут решить все вышеперечисленные проблемы.

Например, нейронные сети могут быть использованы для классификации характеристик речевого сигнала и принятия решения о принадлежности к той или иной группе эталонов. Нейросеть обладает способностью к статистическому усреднению, т.е. решается проблема с вариативностью речи. Многие нейросетевые алгоритмы осуществляют параллельную обработку информации, т.е. одновременно работают все нейроны. Тем самым решается проблема со скоростью распознавания – обычно время работы нейросети составляет несколько итераций. Сейчас многие разработчики используют апарат нейронных сетей для построения распознавателей.

Разработчики мобильной операционной системы Android использовали технологию искусственных нейронных сетей, которые не просто определяют содержание сказанных фраз, но и учатся с каждым новым распознаванием.
За счет внедрения нейронных сетей в Android 4.1 разработчикам удалось повысить точность распознавания речи на целых 25% по сравнению с предыдущими версиями. Эта цифра имеет и прямое практическое значение – Android-аппараты сегодня на самом деле предлагают самое точное распознавание голосового ввода, причем качество все время растет.

Целью дипломного проекта является исследование эффективности программных средств, реализующих нейросетевое распознавание речевого сигнала.

1 АНАЛИЗ СОВРЕМЕННОГО СОСТОЯНИЯ ИССЛЕДОВАНИЙ ПО СИСТЕМАМ РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ

1.1 Основные характеристики современных систем автоматического распознавания речи
Главная особенность речевого сигнала в том, что он очень сильно варьируется по многим параметрам: длительность, темп, высота голоса, искажения, вносимые большой изменчивостью голосового тракта человека, различными эмоциональными состояниями диктора, сильным различием голосов разных людей. Два временных представление звука речи даже для одного и того же человека, записанные в один и тот же момент времени, не будут совпадать. Необходимо искать такие параметры речевого сигнала, которые полностью описывали бы его (т.е. позволяли бы отличить один звук речи от другого), но были бы в какой-то мере инвариантны относительно описанных выше вариаций речи. Полученные таким образом параметры должны затем сравниваться с образцами, причем это должно быть не простое сравнение на совпадение, а поиск наибольшего соответствия. Это вынуждает искать нужную форму расстояния в найденном параметрическом пространстве.

На рисунке 1.1 приведена классификация систем распознавания речи.
Задача автоматического распознавания речи в полной постановке заключается в распознавании слитной речи произвольного словаря, произвольного диктора, произвольного стиля произнесения и произвольного канала взаимодействия. Обобщением этой задачи является понимание речи (в том числе содержащей ошибки). Более слабыми постановками являются, соответственно, распознавание слитной речи и распознавание изолированно произносимых команд, в дикторозависимом и дикторонезависимом режимах, ограниченного и неограниченного словаря и т.д. Рассмотрим основные особенности задачи распознавания речи.

Первая особенность обусловлена высокой вариативностью речевого сигнала, вызванной огромным количеством дополнительной (не языковой) информацией, присутствующей в сигнале. Прежде всего, это информация, характеризующая индивидуальные особенности голоса диктора и стиля произнесения. Кроме того, в сигнале содержится информация о текущих акустических параметрах среды, в которой распространяется речевой сигнал.

Вторая особенность заключается в том, что распознавание отдельных речевых единиц (аллофонов, фонем, морфем, слогов и слов) с высокой точностью невозможно на основе информации, извлекаемой только из звукового сигнала. Задача распознавания речи требует привлечения всей доступной информации, позволяющей разделить близкие образы. Кроме того, необходима организация процедуры по восстановлению той информации, которой нет в исходном речевом сигнале. Это связано, прежде всего, с редуцированным произнесением отдельных частей слов, а также с потерей информации из-за помех в каналах связи. Как показали многочисленные эксперименты, некоторые участки речи могут быть правильно распознаны человеком только в контексте, образующем некоторый образ, наделенный семантической нагрузкой [1].

Третья особенность задачи касается динамической природы речевого сигнала. Большинство методов распознавания образов ориентированы на работу в пространстве признаков без учета времени. Процесс распознавания речи должен быть организован так, чтобы учитывать порядок следования во времени единиц речи, сохраняя при этом инвариантность по отношению к разной длительности произнесения одного и того же элемента речи.

Основными характеристиками современных систем автоматического распознавания речи являются следующие:

· словари размером в десятки и сотни тысяч слов;

· распознавание слитной речи;

· работа в реальном времени;

· возможность работы как с предварительной настройкой на голос диктора, так и без настройки;

· надежность работы 95–98% для грамматически правильных текстов.

1.1.1 Структурная схема системы распознавания слитной речи
Структурная схема работы типичной современной системы распознавания слитной речи изображена на рисунке 1.1.

[image: image1.emf]
Рисунок 1.1 – Структурная схема системы распознавания слитной речи

Функционирование системы происходит следующим образом

Оцифрованный речевой сигнал поступает на вход компьютера.Затем сигнал с некоторым постоянным шагом разбивается на окна, и для каждого окна в блоке акустического анализа считается вектор значений некоторых спектральных параметров, чаще всего кепстральных коэффициентов, а также их первой и второй дискретных производных.
Векторы параметров последовательно поступают на вход блока локального распознавания, обычно имеющий в своей основе универсальный монотонный вероятностный автомат [2,3], объединяющий эталонные вероятностные автоматы всех слов естественного языка, с которыми работает распознающая система. При поступлении на вход этого блока каждого нового окна анализа модифицируется ориентированный нагруженный граф гипотез распознавания – в него добавляются новые гипотезы о произнесенной последовательности словязыка и удаляются существующие гипотезы, вероятность которых становится меньше некоторого фиксированного порога. Когда поступает последний вектор значений параметров, в графе оставляются только те гипотезы, которые заканчиваются на целое (законченное) слово языка. Для эффективного функционирования блока локального распознавания существенную роль играет выбор фонетического алфавита, что является отдельной исследовательской задачей.

Для выделения из графа гипотез распознавания единственного предложения естественного языка, как результата распознавания, используются наши знания о структуре естественного языка. Модель языка (чаще всего основанная на статистическом подходе) позволяет выбрать среди всего множества путей в графе гипотез один, имеющий максимальную итоговую вероятность. Найденная гипотеза и считается результатом распознавания.

Следует отметить, что функционирование описанной распознающей системы является эффективным только после обучения на основе текстовых и акустических баз данных (корпусов), обладающих достаточно большим объемом и представительностью. Текстовые базы данных необходимы для обучения и проверки эффективности языковых моделей, а речевые – для настройки параметров алгоритмов локального распознавания, чаще всего основанных на применении монотонных вероятностных автоматов. Сбор и обработка таких баз данных является, пожалуй, одним из самых трудоемких этапов в построении систем распознавания речи и требует, помимо всего прочего, наличия достаточного полного словаря естественного языка, систем

морфологического анализа, системы автоматического транскрибирования текстов.

1.1.2 Акустический уровень

На этапе первичной обработки сигнала основной задачей является извлечение из речи набора признаков, от которых обычно требуется выполнение следующих свойств:

1) Минимизация объема, то есть максимальное сжатие информации и статистическая некоррелированность параметров;

2) Независимость от диктора, то есть максимально возможное удаление информации, связанной с индивидуальными особенностями говорящего;

3) Однородность, то есть параметры должны в среднем иметь одинаковую дисперсию;

4) Возможность применения простых метрик типа евклидовой для определения близости между наборами признаков, при этом близость участков звука на слух должна быть согласована с близостью в смысле этой метрики.

Наиболее распространенными наборами параметров, используемыми в системах распознавания речи, являются коэффициенты преобразования Фурье (БПФ) [1], коэффициенты линейного предсказания  и основанный на них спектр линейного предсказания (сглаженный спектр), а также кепстральные коэффициенты [4].

Коэффициенты кепстра (MFCC – mel-frequency-scaled cepstral coefficients), получающиеся путем последовательного применения к анализируемому отрезку сигнала дискретного преобразования Фурье, спектрального сглаживания, приведения к логарифмической шкале и, наконец, применения действительной части прямого преобразования Фурье, являются наиболее эффективными с точки зрения описанных выше свойств 1–4. Для одной и той же подробности анализа их число (обычно 10–15) значительно меньше числа коэффициентов спектра БПФ, дикторозависимая информация удалена с помощью сглаживания спектра, а информация сжата за счет приведения спектра к логарифмической шкале частот. С целью учета изменения параметров во времени обычно вместе с коэффициентами кепстра рассматривают также их первую и вторую дискретные производные.

Аппарат акустического анализа достаточно развит и переносим с одного языка на другой, что позволяет эффективно применять все наработанные в этой области приемы и подходы при создании распознавателя русской речи. В частности, практически все описанные выше способы расчета акустических параметров речевого сигнала реализованы в известных общедоступных математических компьютерных пакетах обработки сигналов, например, в пакетах SPL и IPPS фирмы Intel [5].

1.1.3 Локальное распознавание речи
Методы локального распознавания речи [1,2] можно условно разделить на две большие группы: непараметрические – с использованием непараметрических мер близости к эталонам (к ним можно отнести методы на основе формальных грамматик и методы на основе метрик на множестве речевых сигналов) – и параметрические (вероятностные – на основе метода скрытых марковских процессов, нейросетевые).

Первые устройства автоматического распознавания речи были аналоговыми и использовали пороговую логику, поэтому они не обладали высокой надежностью и были узкоспециализированными. После появления лингвистической теории речи, представляющей речь как производную фонетической транскрипции текста произносимого слова, для распознавания стал использоваться метод фонетической сегментации [1,6], однако впоследствии выяснилось, что эта задача трудно поддается точному автоматическому решению.

Следующим этапом стало развитие непараметрических подходов, основанных на мерах близости на множестве речевых сигналов. Подход Винцюка [2], основанный на методе динамического программирования, позволил сократить время вычисления значений функции близости к эталонным сигналам с экспоненциального (от длины сигнала) до квадратичного.

В силу того, что основной спецификой метода являлось нелинейное искажение временной оси одной из сравниваемых функций, метод получил название «динамической деформации времени» (ДДВ). К очевидным достоинствам метода ДДВ относятся простота его реализации и обучения, а основными недостатками метода является сложность вычисления меры близости (пропорционально квадрату длины сигнала) и большой объем памяти, необходимый для хранения эталонов команд (пропорционально длине сигнала и количеству команд в словаре).

Методы, использующиеся в задаче локального распознавания речи в настоящее время, были впервые предложены рядом американских исследователей (Бейкер –CMU –система «Драгон» и Джелинек –IBM [5]) в 1970-е годы прошлого века. Они применили теорию скрытых марковских моделей (СММ). Скрытые марковские модели представляют из себя дважды стохастические процессы –марковские цепи [1,5,6] по переходам между состояниями и множества стационарных процессов в каждом состоянии цепи. Для обучения моделей и вычисления вероятности наблюдения слова на выходе СММ был также применен метод динамического программирования (алгоритмы прямого обратного хода, Баума – Уэлча, или ЕМ – алгоритм, Виттерби). Достоинствами метода СММ являются достаточно быстрый способ вычисления значений функции расстояния (вероятности) и существенно меньший, по сравнению с методом ДДВ, объем памяти, необходимый для хранения эталонов команд (пропорционально количеству фонем, трифонов и т.п. в языке), а основными недостатками –достаточно большая сложность его реализации, а также необходимость использования больших фонетически сбалансированных речевых корпусов (баз данных) для обучения параметров СММ. По сути, методы ДДВ и СММ имеют очень много общего и могут считаться разными реализациями одного и того же подхода.

СММ, возникшие как обобщение цепей Маркова, тесно связаны с понятием вероятностного автомата. Вероятностные автоматы, впервые введенные в общей форме Дж. Карлайлом, представляют из себя в практическом плане устройства с конечной памятью, перерабатывающие информацию с входных каналов в выходные, переходы и выходы которых происходят на основе вероятностных законов [1]. Скрытые марковские модели являются частным случаем вероятностных автоматов, а именно, вероятностными автоматами без входа. СММ, используемые в системах распознавания речи, обладают дополнительно тем свойством, что на каждом такте работы автомата переход осуществляется в состояние с тем же или большим номером.

Такие модели, предложенные впервые Бакисом , называются левоправыми (left-right), или моделями Бакиса. В [1] предложено называть соответствующие этим моделям вероятностные автоматы монотонными.

Согласно [1], метод скрытых марковских моделей можно изложить на языке вероятностных автоматов. Рассматривается частный случай вероятностных автоматов – инициальные (заданы начальное и финальное состояния) автономные (без входа) монотонные автоматы Мура (выход и переход в следующее состояния осуществляются независимо). С целью ускорения вычислений часто вместо вычисления вероятности по всем цепочкам состояний, ведущим от начального состояния к финальному, находят цепочку с максимальной вероятностью для данного выходного слова и эту вероятность объявляют искомой вероятностью.

Несмотря на то, что теоретическое обоснование такого подхода неясно, он дает значительный выигрыш во времени, что обусловливает популярность этого метода.

Отдельной и, пожалуй, самой нетривиальной задачей на этапе локального распознавания речи является задача синтеза (обучения параметров) монотонного вероятностного автомата. 

Эталонные вероятностные автоматы для слов естественного языка  составляются путем последовательного соединения соответствующих эталонных автоматов трифонов, при этом финальные состояния всех таких автоматов, кроме последнего, склеиваются с первым состоянием следующего трифона.

Обучение вероятностного автомата состоит в том, чтобы при заданном числе состояний автомата и, быть может, некотором начальном приближении значений параметров автомата по заданному конечному набору выходных слов (обучающей выборке). 

Вопросы выполнимости предположений, лежащих в основе применимости метода скрытых марковских моделей, являются открытыми. Тем не менее, практика показывает, что, несмотря на неадекватность модели, этот метод дает хорошие результаты.

1.1.4 Выбор фонетического алфавита, транскриптор
Фонетический алфавит является основой работы блока локального распознавания речи. Как уже говорилось, каждый трифон языка моделируется монотонным вероятностным автоматом из четырех состояний. Следовательно, общее число параметров автоматов, которые необходимо настроить в процессе обучения на основе речевого корпуса, линейно зависит от числа звуков, то есть от мощности фонетического алфавита, и уменьшение его размера приводит к ослаблению требований к объему речевой базы данных. С другой стороны, при сокращении алфавита в нем могут быть отождествлены те звуки, различение которых может быть существенным в процессе локального распознавания. Поэтому минимизация размера фонетического алфавита без ущерба для качества распознавания должна быть проведена путем отождествления в алфавите только тех звуков, которые являются наиболее близкими по звучанию с точки зрения человека.

В работе [1] показано, что на множестве автономных вероятностных автоматов, с помощью которых эффективно моделируются звуки и их сочетания, можно ввести метрику, тесно связанную с вероятностью «путать» слова при распознавании, то есть с близостью слов естественного языка «на слух». Эта метрика была эффективно использована авторами при решении задачи оптимального выбора фонетического алфавита при разработке системы распознавания русской речи в рамках гранта фирмы Intel Corp., США. С помощью метрики была построена матрица попарных расстояний между фонемами русского языка, представленных в виде автономных вероятностных автоматов, которые были синтезированы на основе русской речевой базы данных. Удалось показать, что алфавит из 150 фонемных символов для русского языка [5] можно сократить без потенциальной потери точности при распознавании до 120 символов.

Автоматический фонетический транскриптор русских текстов по правилам является другим важным элементом при разработке системы распознавания русской речи. При построении размеченной части речевой базы данных как основы для обучения параметров вероятностных автоматов – эталонов фонем необходимо построить транскрипции текстов, соответствующих этим акустическим данным.

1.1.5 Текстовые и речевые базы данных

В настоящий момент самыми сложными элементами при построении систем распознавания речи являются построение акустической модели языка и начальное обучение эталонов слов словаря, чаще всего являющихся вероятностными автоматами.

Для настройки параметров языковых моделей и эталонов фонетических единиц языка в качестве основы для обучения необходимы текстовые и речевые базы данных достаточно большого объема. Необходимо тщательно учесть все встречающиеся в современном языке слова и языковые обороты, типы голосов и акцентов, имеющихся у носителей языка.

Речевые базы данных представляют из себя множества записей произнесенных различными дикторами слов, фраз, предложений. Слова могут произноситься как раздельно, так и слитно; каждое предложение в речевом корпусе обычно сопровождается фонетической транскрипцией. Параметры записи могут быть также различными – от узкополосной телефонной записи (моно, частота дискретизации 8 кГц, 8 бит на отсчет) и широкополосной микрофонной (моно, 22 кГц, 16 бит на отсчет) до синхронных многоканальных записей (телефон + микрофон, несколько микрофонов и т.п.) Узкополосные базы данных используются для создания систем распознавания речи по телефону, а широкополосные – для обучения компьютерных систем диктовки текстов.

Объем корпуса характеризуется двумя важными параметрами – числом дикторов и общей длительностью звучания корпуса. Дикторы должны представлять все половозрастные группы, диалекты и т.п. Общая длительность корпуса должна обеспечивать достаточную представительность выборки, позволяющую произвести качественное обучение параметров вероятностных автоматов.

Важно, чтобы текстовая база данных, которая составляет основу речевого корпуса, содержала так называемые фонетически сбалансированные предложения, то есть такие, в которых в среднем равномерно представлены все звуки и трифоны языка. Кроме того, обычно тексты включают как фрагменты устного диалога, так и письменную речь. Важным элементом любой распознающей системы является распознавание последовательностей чисел и цифр, поэтому часть базы данных, соответствующая набору чисел, должна также присутствовать и быть достаточно большой по объему.

1.2 Современные системы распознавания речи

В настоящее время речевое распознавание находит все новые и новые области применения, начиная от приложений, осуществляющих преобразование речевой информации в текст и заканчивая бортовыми устройствами управления автомобилем. Все многообразие существующих систем распознавания речи можно условно разделить на следующие группы:

1. Программные ядра для аппаратных реализаций систем распознавания речи;

2. Наборы библиотек, утилит для разработки приложений, использующих речевое распознавание;

3. Независимые пользовательские приложения, осуществляющие речевое управление и/или преобразование речи в текст;

4. Специализированные приложения, использующие распознавание речи;

5. Устройства, выполняющие распознавание на аппаратном уровне;

Рассмотрим каждую из этих групп подробнее.

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

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

Компания SPIRIT занимается созданием программных средств для цифровой телефонии, сжатия речи, идентификации говорящего, для технологий VoIP и GPS [6]. ASR engine от SPIRIT разработан для распознавания речевых команд и применяется в различных приложениях, таких как голосовое управление устройствами, голосовой набор в hands-free устройствах, ввод персональных идентификационных кодов (PIN) в системах безопасности. Данное ядро встраивается в любые DSP или RISC платформы и поставляется в виде объектного кода.

Корпорация IBM уже более 30 лет занимается вопросами автоматического распознавания речи и достигла в этой области больших успехов. Так компания ProVox Technologies на основе программного ядра ViaVoice® от IBM [5] создала систему для диктовки отчетов врачей-радиологов VoxReports. По результатам тестирований, данная система с точностью 95-98% распознает слитную речь нормального темпа (до 180 слов в минуту) в независимости от диктора. Однако словарь системы ограничен набором специфических медицинских терминов.

Opera Software договорилась с IBM об интеграции в браузеры Opera технологии распознавания речи Embedded ViaVoice [5]. Использование Embedded ViaVoice позволит пользователям управлять браузером не только с помощью мыши и клавиатуры, но и голосом.

Технология распознавания речи все больше применяется в средствах подвижной связи. Так компания Advanced Recognition Technologies создала систему smARTspeak NG, встраиваемую в мобильные телефоны. Сейчас система smARTspeak NG применяется в бесклавиатурных телефонах от Siemens, телефонах Panasonic стандарта TDMA в США и других.

Sakrament ASR Engine – программная разработка белорусской компании «Сакрамент», рассчитанная на применение в различных аппаратных системах и программных приложениях, использующих технологии распознавания речи. Заявленные характеристики: точность распознавания 95-98%; дикторонезависимость; языконезависимость; распознавание слитной речи в виде выражений и небольших предложений. Однако в данной системе нет возможности обучения – дополнительные словари создаются по заказу, самой компанией «Сакрамент».

1.2.2 Наборы библиотек для разработки приложений 

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

Один из открытых стандартов на основе XML-языка – VoiceXML (Voice eXtensible Markup Language), первая версия опубликована в мае 2000 г. международным консорциумом World Wide Web (W3 Consortium) – предназначен для разработки интерактивных голосовых приложений (Interactive Voice Response, IVR) управления медиаресурсами. Цель создания стандарта - привнесение всех преимуществ web-программирования в разработку IVR-приложений.

Однако интерес к многомодальным приложениям, сочетающим распознавание речи с другими формами ввода информации (при помощи клавиатуры, пера или набора цифровых кнопок) побудил ряд компаний, в том числе Microsoft, поддержать проект SALT Forum (Speech Application Language Tags -теги языка речевых приложений). И теперь вокруг SALT и VoiceXML консорциума W3С формируются два разных лагеря. До сих пор компании не могут прийти к единому мнению о выборе главного стандарта и сейчас оба направления развиваются в равной степени.

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

Компаниями CompTek и Philips совместно был создан SpeechPearl — продукт, представляющий из себя набор программных модулей, библиотек и утилит для разработки систем распознавания речи с поддержкой русского языка для телефонных приложений. В июне 2004 г. в сервисе Телепат, обеспечивающем управление электронными кошельками WebMoney Transfer c помощью мобильных и городских телефонов, начала работу система распознавания речи, созданная на основе SpeechPearl. Данный сервис стал первой в России коммерческой системой массового обслуживания, в которой поддерживается функция распознавания речи.

С другой стороны, корпорация Microsoft распространяет свой продукт - Microsoft Speech SDK. Он содержит набор компонентов, описывающих соответствующий программный интерфейс Windows Speech API, документацию, исходные тексты программы-заготовки (ее достаточно дополнить только собственным алгоритмом распознавания), а также системы распознавания и преобразования текста в речь Microsoft Speech Recognition и Microsoft Text-to-Speech [5].

1.2.3 Независимые пользовательские приложения
В настоящее время рынок программных распознавателей речи представлен множеством приложений. Рассмотрим наиболее известные из них.

Dragon NaturallySpeaking Preferred фирмы Dragon Systems [5] – единственная программа, приблизившаяся к тому, чтобы соответствовать заявленным характеристикам. В целом он очень подходит к достижению заявленной безошибочности распознавания - 95%. Хотя пакет Dragon и уступает некоторым из конкурентов в том, что касается перемещения по экрану, правки и форматирования, он превосходит всех в главном - способности с первого раза правильно записывать произнесенные слова. Изначально данный пакет не работает с русским языком.

Компания М.С. Технолоджи разработала программу «Микросервис» для управления функциями операционных систем Windows 98/Me/2000/XP и ввода текста в любой редактор. Программа поддерживает русский и английский языки и содержит словарь порядка 10000 слов. Также создана упрощенная версия – «Микросервис» Light. Здесь объем словаря ограничен 300 словами и 100 командами. Компания 1С приобрела права на это ПО и выпускает его под названием «Диктограф». Однако, по данным тестирований, «Микросервис» от М.С. Технолоджи показал неудовлетворительные результаты – 30-50% правильно распознанных слов и команд. 

1.2.4 Специализированные приложения

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

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

Германский институт DFKI, занимающийся разработками в области искусственного интеллекта, разработал систему, названную Verbmobil, способную переводить разговорную речь с немецкого на английский или японский и обратно, непосредственно произнесенную в микрофон. Система выполнена в виде независимого сервера Verbmobil Server. Благодаря этому, Verbmobil удалось связать с сетью мобильных телефонов стандарта GSM. Теперь разноязычные абоненты, подключившись к Verbmobil Server могут общаться друг с другом непосредственно, принимая уже переведенную речь, при этом Verbmobil автоматически настраивается на язык говорящего. По данным экспериментов, точность переводов составляет 90%, что было проверено на 25000 тестовых фразах.

1.2.5 Устройства, выполняющие распознавание на аппаратном уровне
Для использования функций речевого распознавания в различных устройствах, роботах, игрушках, разрабатываются аппаратные методы решения данной проблемы. Так американская компания Sensory Inc. разработала интегральную схему Voice Direct™ 364 осуществляющую дикторозависимое распознавание небольшого числа команд (около 60) после предварительного обучения [5]. Перед началом эксплуатации модуль необходимо обучить всем командам, используемым в работе. Команды сохраняются во внешнюю память в виде образов размером 128 байт. Во время работы, образ очередной команды сравнивается с эталонными из памяти в нейросетевом модуле и принимается решение о совпадении.

Тайваньская технологическая корпорация Primestar Technology Corporation разработала собственный чип VP-2025, предназначенный для речевого распознавания. Данное устройство осуществляет распознавание с помощью нейросетевого метода.

Кроме того, американскими учеными принято решение создать специализированный микропроцессор для распознавания речи. Исследования в данном направлении будут проводиться сотрудниками Университета Карнеги-Меллон в Питсбурге (Пенсильвания) и Калифорнийского университета в Беркли. Ожидается, что новый микропроцессор появится в течение ближайших двух-трех лет. Причем эффективность распознавания речи таким чипом должна будет в 100-1000 раз превысить аналогичный показатель применяемых сегодня программно-аппаратных комплексов [5].

1.3 Сравнительный анализ современных систем распознавания речи
В основном все существующие программы распознавания и синтеза речи работают по одному алгоритму, который основан на речевом запросе, обработке информации, речевому ответу, как показано на рисунке 1.2.

Речевой сигнал поступает на вход автоматической системы распознавания ключевых слов, которая осуществляет анализ информативных признаков сигнала, их сопоставление с эталонами ключевых слов, принятие решения об обнаружении ключевого слова. Если ключевое слово обнаружено, оно перенаправляется менеджеру речевого диалога, который формирует текстовый ответ и выбирает голосовой клон для синтеза речевого ответа. Выбранный клон и текст ответа поступают на вход системы синтеза речи, которая осуществляет лингвистическую, фонетическую, просодическую и акустическую обработку, в результате чего текст преобразуется в звучащую речь заданного голосового клона.
Рассмотрим ряд наболее доступных современных систем распознавания речи, а также их сравнительные характеристики. 

[image: image2.emf]
Рисунок 1.2 – Структурная схема системы распознавания и синтеза речи

VoiceNavigator (компания «Центр речевых технологий» (ЦРТ)) – это высокотехнологичное решение для контакт-центров, предназначенное для построения систем голосового самообслуживания (СГС).VoiceNavigator позволяет автоматически обрабатывать вызовы с помощью технологий синтеза и распознавания речи. 

Характеристики: 

· дикторонезависимость; 

· устойчивость к окружающим шумам и помехам в телефонном канале; 

· распознавание русской речи работает с надежностью 97% при на словаре в 100 слов; 

VoiceNavigator Web –навигация по веб-ресурсам при помощи голоса. Разработка компании «Центр речевых технологий», позволяет управлять навигацией сайта при помощи речевых команд. Характеристики данной системы распознавания идентичны характеристикам VoiceNavigator. 

Speereo Speech Recognition (SSR) (Российская ИТ компания «Speereo Software») – разработка приложений в индустрии мобильных устройств, а также для PC. Использование приложений в веб-пространстве. Распознавание речи происходит непосредственно на устройстве, а не на сервере, что является ключевым преимуществом, по мнению разработчиков. 

Характеристики: 

· распознавание русской речи работает с надежностью около 95%; 

· дикторонезависимость; 

· словарный запас около 150 тыс. слов; 

· одновременная поддержка нескольких языков; 

· компактный размер движка. 
Sakrament ASR Engine (разработка компании «Сакрамент») осуществляет высокоточное распознавание речи на различных платформах. Технология распознавания речи используется при создании средств речевого управления – программ, управляющих действиями компьютера или другого электронного устройства с помощью голосовых команд, а также при организации телефонных справочных и информационных служб. 

Характеристики: 

· дикторонезависимость; 

· языконезависимость; 

· точность распознавания достигает 95-98%; 

· распознавание речи в виде выражений и небольших предложений; 

· нет возможности обучения. 

Google Voice Search (компания «Google») – голосовой поиск от компании Google. Ранее поиск применялся исключительно в мобильных устройствах. С недавнего времени голосовой поиск от Google встроен в браузер Google Chrome, что позволяет использовать этот сервис на различных платформах. 

Характеристики: 

· поддержка русского языка; 

· возможность встраивать распознавание речи на веб-ресурсы; 

· голосовые команды, словосочетания; 

· для работы необходимо постоянное подключение к сети internet. 

Dragon NaturallySpeaking 11 (компания «Nuance») – мировой лидер в программном обеспечении по распознаванию человеческой речи. Возможность создавать новые документы, отправлять электронную почту, управлять популярными браузерами и разнообразными приложениями посредством голосовых команд. 

Dragon NaturallySpeaking 11 Essentials – наиболее точная система распознавания речевого ввода, получившая более 150 наград за точность распознания речи и простоту использования. Программа позволяет диктовать текст непрерывно со скорость примерно 160 слов в минуту, автоматически добавлять необходимые слова за счет сканирования документов, также ускорить задачи по набору данных, запускать приложения голосом, посылать e-mail, осуществлять навигацию в Web. Эта программа позволит сразу же после проведения лекции получать электронный вариант конспекта лекций.

Microsoft Agent – простая и хорошо документированная технология, которой может воспользоваться практически каждый. Существует множество программ, умеющих читать документы, Web-страницы, содержимое буфера обмена, сообщения e-mail и т. д. Например, Agent Messenger может озвучивать сообщения MSN Messenger, а CyberBuddy – электронную почту, новости, сообщения ICQ, прогнозы погоды [3].

Характеристики: 

· отсутствует поддержка русского языка; 

· точность распознавания до 99%. 
ViaVoice (компания «IBM») – представляет собой программное ядро для аппаратных реализаций. Компания ProVox Technologies на основе этого ядра создала систему для диктовки отчетов врачей-радиологов VoxReports. 

Характеристики: 

· точность распознавания достигает 95-98%; 

· дикторонезависимость; 

· словарь системы ограничен набором специфических терминов. 
Горыныч 5.0 Command Light – обновленная версия программы для распознавания речи, которая предназначена для управления стандартными приложениями операционной системы Windows и многими другими функциями компьютера с помощью голосовых команд. Вывод текста может производиться в любые текстовые редакторы, а также в иные программы независимо от их производителя. В предлагаемой версии существенно расширена командная база, что делает управление компьютером еще более легким.

Результаты сравнительного анализа систем распознавания речи представлены в таблице 1.1.

Таблица 1.1 – Сводная таблица характеристик систем распознавания речи

	Название системы
	Назначение
	Структурная единица
	Обучение
	Поддер-жка русского языка
	Дикторо-независимость
	Коэфф. расп.

	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

	VoiceNavigator,

VoiceNavigator Web
	Командная система, речевой интерфейс, распознавание речи
	Слово, фраза
	Да
	Да
	Да
	97%

	Speereo Speech Recognition
	Голосовое управление
	Слово
	Нет
	Да
	Да
	95%

	Sakrament ASR Engine (Сакрамент)
	Речевой

интерфейс
	-
	Нет
	Да
	Да
	95%

	Google Voice Search
	Голосовой поиск
	Слово, фраза
	Нет
	Да
	Да
	-

	Dragon NaturallySpeaking
	Голосовое управление, распознавание речи
	-
	Нет
	Нет
	Нет
	98%


Продолжение таблицы 1.1
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

	ViaVoice, VoxReports
	Голосовое управление, распознавание речи
	-
	Нет
	Нет
	Да
	95%

	Горыныч 5.0 Command Light
	Голосовое управление, распознавание речи
	-
	Нет
	Нет
	Нет
	95%


Рассмотрев сравнительные характеристики современных систем распознавания речи, можно сделать следующие выводы: 

· большинство популярных на сегодняшний день систем распознавания работают с изолированными словами; 

· разработчики достигли высокой точности в командных системах (речевые интерфейсы, голосовое управление); 

· в наиболее распространенных современных приложениях точность распознавания составляет в среднем 95-99% ; 

· задача распознавания слитной речи в достаточной степени не решена. 

1.4 Характеристики современных нейропакетов
В настоящее время известно большое количество нейропакетов, выпускаемых рядом фирм и отдельными исследователями и позволяющих конструировать, обучать и использовать нейронные сети для решения практических задач. Рассмотрим несколько нейропакетов, предназначенных для реализации на персональных компьютерах в различных операционных средах, по степени их универсальности, а также с точки зрения простоты использования и наглядности представления информации.

Нейропакет NeuroSolutions предназначен для моделирования большого набора нейронных сетей. Основное его достоинство состоит в гибкости: помимо традиционных нейросетевых парадигм (полносвязных и многослойных НС, самоорганизующихся карт Кохонена) нейропакет включает в себя мощный редактор визуального проектирования нейронных сетей, позволяющий создавать любые нейронные структуры и алгоритмы их обучения, а также вводить собственные критерии обучения. NeuroSolutions имеет хорошие средства визуализации структур, процессов и результатов обучения и функционирования нейронных сетей. Это ставит данный нейропакет на уровень CAD-систем (систем автоматизированного проектирования) проектирования и моделирования НС.

Пакет предназначен для работы Windows. Помимо средств взаимодействия с операционной системой (OLE), нейропакет снабжен генератором исходного кода и позволяет использовать внешние модули при создании и обучении нейронной сети. Пакет поддерживает программы, написанные на языке C++ для компиляторов Microsoft Visual C++ и Borland C++, а также в виде DLL-кода. Таким образом, NeuroSolutions является гибкой открытой системой, которую можно при необходимости дополнять и модифицировать. Пакет содержит встроенный макроязык, позволяющий производить практически любую настройку под конкретную задачу.

В пакете реализуется большой перечень нейронов, включая взвешенный сумматор (нейрон первого порядка), нейроны высших порядков (с перемножением входов), а также непрерывный интегрирующий нейрон. Функция активации нейрона может быть выбрана из пяти стандартных (кусочно-линейная, функция знака и три типа сигмоидальных) функций, а также задана пользователем. Связи между нейронами задаются произвольно на этапе проектирования и могут быть изменены в процессе работы. Поддерживаются все, типы связей: прямые, перекрестные и обратные. При этом хорошо реализована схема организации связей: можно задать одну векторную связь с заданной весовой матрицей, а не набор скалярных связей с весовыми коэффициентами.

Нейропакет NeuroSolutions содержит мощные средства для организации обучающих выборок. Встроенные конверторы данных поддерживают графические изображения в формате BMP, текстовые файлы с числовыми или символьными данными, а также функции непрерывного аргумента (например, времени), заданные в аналитическом виде или в виде выборки значений. Нейропакет позволяет использовать любые внешние конверторы данных.

На этапе обучения может быть использован широкий круг критериев обучения, как дискретных, так и непрерывных. Помимо этого можно вводить собственные критерии. Можно использовать как встроенный алгоритм обучения типа back-propagation или дельта-правила, так и использовать собственный. Система визуализации процесса обучения позволяет проводить анализ изменения весов непосредственно в процессе обучения и вносить коррективы. Может быть введена шумовая характеристика как при тестировании, так и при обучении нейронной сети. Можно задать аддитивный белый шум, шум произвольной природы, а также любой заданный тип шума (например, белый мультипликативный). Neurosolutions содержит генератор (мастер) стандартных нейросетевых архитектор Neural Wizard, с помощью которого быстро задается архитектура, подбираете" обучающая выборка, критерии и методы обучения нейронной сети.

Нейропакет NeuralWorks Professional II/Plus  является мощным средством для моделирования нейронных сетей. В нем реализованы 28 нейронных парадигм, а также большое количество алгоритмов обучения. Дополнительный модуль UDND (User Define Neural Dynamics) позволяет создавать собственные нейронные структуры.

Как и NeuroSolutions, NeuralWorks Professional имеет хорошую систему визуализации данных: структуры нейронной сети, изменения ошибки обучения, изменения весов и их корреляции в процессе обучения. Последнее является уникальным свойством пакета и полезна при анализе поведения сети.

В NeuralWorks Professional можно интегрировать внешние программные модули. Он имеет встроенный генератор кода, поддерживающий компилятор Microsoft Visual C++.

Способ представления информации незначительно отличается от NeuroSolutions.

Нейропакет Process Advisor предназначен для решения задач управления динамическими процессами (в частности, технологическими процессами). Однако он может считаться универсальным нейропакетом. В нем реализована только многослойная нейронная сеть прямого распространения, обучаемая с помощью модифицированного алгоритма обратного распространения ошибки. В пакет введена возможность работы с входными сигналами как с функциями времени, а не дискретным набором точек. Такой возможностью помимо Process Advisor обладает только NeuroSolutions. Кроме того, нейропакет Process Advisor позволяет осуществлять управление внешними аппаратными контроллерами, подключаемыми к компьютеру. Именно эти две особенности делают нейропакет Process Advisor примечательным.

Нейропакет NeuroShell 2 является одной из трех программ, входящих в состав пакета The Al Trilogy и представляет собой универсальный нейропакет для моделирования нескольких наиболее известных нейронных парадигм: многослойных сетей, сетей Кохонена и т. д.

NeuroShell 2 сильно проигрывает по сравнению с NeuroSolutions и NeuralWorks. Он имеет много мелких недостатков, существенно замедляющих подготовку и работу в среде нейропакета. Кроме недостаточно продуманного интерфейса нейропакет NeuroShell имеет и усложненную систему визуализации данных. Из-за отсутствия единого интегрального контроля данных в процессе обучения или работы нейронной сети часто приходится переключаться из одного режима в другой, что неудобно в использовании.

Для NeuroShell характерна жесткая последовательность действий при работе с нейронной сетью. Это удобно для начинающих пользователей. Однако, для того, чтобы внести небольшое изменение приходится выполнять заново всю последовательность действий.

NeuroShell предоставляет хорошие средства обмена данными с другими приложениями. Он обеспечивает обмен данными, представленными в текстовом бинарном виде, а также в наиболее популярных финансовых форматах MataStock и DowJones. Нейро-пакет имеет генератор исходного кода на языках Visual С и Visual Basic.

Нейропакет BrainMaker Pro является простым нейропакетом для моделирования многослойных нейронных сетей, обучаемых с помощью алгоритма обратного распространения ошибки. Основным его достоинством является большое число параметров настройки алгоритма обучения. В остальном BrainMaker Pro уступает NeuroSolutions и NeuralWorks, особенно, в наглядности представляемой информации и простоты интерфейса.

Нейросимулятор SNNS 4.1 позволяет эмулировать работу достаточно большого количества алгоритмов нейронных сетей и является наиболее универсальным и многофункциональным среди свободно распространяемых программных нейросимуляторов.

Программный пакет MATLAB предоставляет наиболее полные возможности по исследованию свойств алгоритмов обучения ИНС. Входящий в его состав Neural Network Toolbox представляет собой пакет программ, ориентированный на решение широкого спектра задач с использованием нейросетевых алгоритмов. В нем предусмотрена реализация 15 разновидностей нейронных сетей, а также возможность создания пользовательских сетей практически любой конфигурации.

Нейросимулятор Trajan – в пакете реализованы алгоритм обратного распространения, алгоритм сопряженных градиентов, Левенберга-Марквардта, быстрого распространения, Delta-Bar-Delta, что позволяет использовать версию в образовательных целях;

2 НЕЙРОСЕТЕВАЯ СИСТЕМА АВТОМАТИЧЕСКОГО РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ
Результаты исследования искусственных нейронных сетей [8,9] свидетельствуют о новых возможностях, открываемых перед разработчиками систем обработки информации, в которых используются нейросети. В связи с очевидной конкурентоспособностью этого способа обработки информации по сравнению с существующими на сегодняшний момент традиционными способами особый интерес представляет проблема определения круга задач, для которых было бы эффективным применение нейросетевых алгоритмов.

Распознавание образов, одним из приложений которой является распознавание речи,  является одной из задач, успешно решаемых нейросетями. 

2.1 Возможность использования нейросетей для построения системы распознавания речи
Классификация – это одна из основных для нейросетей задач. Причем нейросеть может выполнять классификацию даже при обучении без учителя (правда, при этом образующиеся классы не имеют смысла, но ничто не мешает в дальнейшем ассоциировать их с другими классами, представляющими другой тип информации – фактически наделить их смыслом). Любой речевой сигнал можно представить как вектор в каком-либо параметрическом пространстве, затем этот вектор может быть запомнен в нейросети. Одна из моделей нейросети, обучающаяся без учителя – это самоорганизующаяся карта признаков Кохонена. В ней для множества входных сигналов формируется нейронные ансамбли, представляющие эти сигналы. Этот алгоритм обладает способностью к статистическому усреднению, т.е. решается проблема с вариативностью речи. Как и многие другие нейросетевые алгоритмы, он осуществляет параллельную обработку информации, т.е. одновременно работают все нейроны. Тем самым решается проблема со скоростью распознавания – обычно время работы нейросети составляет несколько итераций. 

Далее, на основе нейросетей легко строятся иерархические многоуровневые структуры, при этом сохраняется их прозрачность (возможность их раздельного анализа). Так как фактически речь является составной, т.е. разбивается на фразы, слова, буквы, звуки, то и систему распознавания речи логично строить иерархическую. 

Наконец, ещё одним важным свойством нейросетей является гибкость архитектуры. Автоматическое создание алгоритмов – это мечта уже нескольких десятилетий. Но создание алгоритмов на языках программирования пока под силу только человеку. Конечно, созданы специальные языки, позволяющие выполнять автоматическую генерацию алгоритмов, но и они ненамного упрощают эту задачу. В нейросетях генерация нового алгоритма достигается простым изменением её архитектуры. При этом возможно получить совершенно новое решение задачи. Введя корректное правило отбора, определяющее, лучше или хуже новая нейросеть решает задачу, и правила модификации нейросети, можно получить нейросеть, которая решит задачу верно.

Нейросети дают возможность создать достаточно универсальную автономную систему с возможностью адаптации, наделяя её способностью обучаться. 

При этом:

а) Разработка системы заключается только в построении её архитектуры.
В процессе создания системы разработчик создает только функциональную часть, но не наполняет (или наполняет в минимальных объемах) систему информацией. Основную часть информации система получает в процессе обучения.

б) Появляется возможность контроля своих действий с последующей коррекцией. 

Этот принцип говорит о необходимости обратной связи [Действие] – [Результат] – [Коррекция] в системе. Такие цепочки очень широко распространены в сложных биологических организмах и используются на всех уровнях – от контроля мышечных сокращений на самом низком уровне до управления сложными механизмами поведения.

в) Обеспечивается возможность накопления знаний об объектах рабочей области.

Знание об объекте – это способность манипулировать его образом в памяти, т.е. количество знаний об объекте определяется не только набором его свойств, но ещё и информацией о его взаимодействии с другими объектами, поведении при различных воздействиях, нахождении в разных состояниях, и т.д., т.е. его поведении во внешнем окружении. Это свойство наделяет систему возможностью абстрагирования от реальных объектов, т.е. возможностью анализировать объект при его отсутствии, тем самым открывая новые возможности в обучении.
г) Обеспечивается автономность системы

При интеграции комплекса действий, которые система способна совершать, с комплексом датчиков, позволяющих контролировать свои действия и внешнюю среду, наделенная вышеприведенными свойствами система будет способна взаимодействовать с внешним миром на довольно сложном уровне, т.е. адекватно реагировать на изменение внешнего окружения (естественно, если это будет заложено в систему на этапе обучения). Способность корректировать свое поведение в зависимости от внешних условий позволит частично или полностью устранить необходимость контроля извне, т.е. система станет автономной.
д) Реализуется самообучающаяся система
С целью изучения особенностей самообучающихся систем модели распознавания и синтеза речи были объединены в одну систему, что позволяет наделить её некоторыми свойствами самообучающихся систем. Это объединение является одним из ключевых свойств создаваемой модели, так как у системы присутствует возможность совершать действия (синтез) и анализировать их (распознавание), что говорит возможности распознавания и синтеза звуков речи в результате обучения. 

е) Появляется возможность перевода запоминаемых образов в новое параметрическое пространство с гораздо меньшей размерностью за счет того, что число параметров модели синтеза речи намного меньше числа первичных признаков модели распознавания речи.

2.2 Двухканальная нейросетевая система распознавания речевых команд

Одним из эффективных применений нейросетевого подхода к обработке звуковой речи является двухканальная нейросетевая система распознавания речевых команд, описанная в [10].Каналы сегментного и целостного восприятия, соответствующие левому и правому полушариям головного мозга, действуют параллельно, обеспечивая высокую скорость и надёжность распознавания. В этой работе предлагается реализация первого канала в виде нейросетевого пофонемного распознавателя, а второго – в виде нечёткого классификатора целостных паттернов (слов).

Общая структура такой системы, дополняющей традиционные средства интерактивного взаимодействия человека и компьютера (клавиатуру и графический манипулятор типа «мышь»), изображена на рисунке 2.1. В качестве объекта управления использован текстовый редактор Microsoft Word как программная система со сложным интерфейсом, использование которого приводит к значительным нагрузкам на тактильно-зрительный канал пользователя.
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Рисунок 2.1 – Структура речевого канала управления текстовым редактором MS Word
Функциональная схема работы двухканальной системы распознавания речевых команд представлена на рисунке 2.2. В звуковом сигнале, поступающем на вход системы, определяются границы речевого участка – предполагаемой речевой команды – на основе функций кратковременной энергии сигнала, числа переходов через нуль и количества точек постоянства. Далее выделенная речевая команда параллельно анализируется сегментным и целостным каналами. Сегментный канал основан на методе скользящего фонетического анализа, а целостный канал – на методе нечёткого DTW-сопоставления образов. Эти каналы формируют независимые наборы слов-претендентов, т.е. слов, к каждому из которых с определённым коэффициентом уверенности может быть отнесена распознаваемая команда. На последнем уровне схемы, используя наборы слов-претендентов и соответствующие им коэффициенты уверенности, проводится согласование приближённых решений сегментного и целостного каналов и принимается окончательное решение о распознаваемой команде.

В качестве паттернов рассматриваются слова, набор которых определяет словарный состав речевого командного интерфейса с редактором MS Word.

Речевое слово представляется в виде двумерного спектрального временного образа (СВО), получаемого с помощью оконного преобразования Фурье (рисунок 2.3а). СВО позволяет выделить местоположение резонансных 
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Рисунок 2.2 – Схема сегментно–целостной модели распознавания речи 

частот, т.е. локальных выбросов, что является определяющей особенностью речевого сигнала. На этом основании СВО преобразуется к двоичному виду с помощью замены: 1 – на месте локального выброса, 0 – в других местах. Полученный образ является двоичным спектральным временным образом (ДСВО) и используется как отражение особенностей речевого сигнала (рисунок 2.3б).
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Рисунок 2.3. – Пример спектрально-временного представления слова “автоформат”: а) – СВО; б) – ДСВО

Для корректного сопоставления речевых образов осуществляется их выравнивание по длине. Эта процедура выполнена с помощью нелинейного выравнивания, учитывающего неравномерность протекания сигнала во времени, для чего использовался алгоритм, основанный на определении наилучшего соответствия входных и эталонных речевых образов, известный как метод DTW. В отличие от алгоритма линейного приведения длин, применяемый алгоритм осуществляет выравнивание входного ДСВО и эталонного образа только на спектрально подобных фрагментах.

Для распознавания изолированных слов, нормализованных по времени, применялся метод нечёткого сопоставления с эталоном. Эталонные образы для каждого слова словаря формировались как среднее арифметическое ДСВО различных вариантов произношения этого слова. В результате формируется бинарное нечёткое отношение между множеством F (номеров  частот f) и множеством T (номеров временных интервалов t) в виде 
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Распознаваемый образ y рассматривается как обычное (чёткое) отношение между множеством частот и множеством временных интервалов. Для него вычисляются степени сходства Sj с каждым нечётким отношением rj,результатом распознавания является номер j слова в словаре, такой, что
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Были проведены экспериментальные исследования, направленные на определение качества распознавания речевых команд по методу нечёткого сопоставления при линейном и нелинейном выравнивании образов. Для эксперимента использовалась речевая однодикторная база данных, включавшая в себя звукозаписи шести речевых команд управления текстовым процессором: “Автоформат”, “Жирный”, “Курсив”, “Маркеры”, “Найти”, “Нумерация”. Каждая речевая команда была представлена 30 реализациями, 15 из которых использовались для обучения системы, а 15 – для тестирования. Результаты распознавания слов тестового множества представлены в таблице 2.1.

Таблица 2.1 – Результаты тестирования системы

	
	Автоформат
	Жирный
	Курсив
	Маркеры
	Найти
	Нумерация
	Итого, %

	Автоформат
	15
	0
	0
	0
	0
	0
	100,00

	Жирный
	0
	15
	0
	     0
	0
	0
	100,00

	Курсив
	0
	0
	15
	0
	0
	0
	100,00

	Маркеры
	0
	0
	0
	15
	0
	0
	100,00

	Найти
	0
	0
	0
	0
	15
	0
	100,00

	Нумерация
	0
	0
	0
	0
	0
	15
	100,00


При синтезе системы использовался сегментный подход к распознаванию речи, основанный на фонетическом анализе речевого сигнала, суть которго состоит в следующем. 

Пусть Aw(t) – акустическое представление высказывания w; Fk(t) – акустическое представление некоторой фонемы. Требуется определить, является ли фонема, описываемая Fk(t), фрагментом высказывания AW(t).

Представим Fk(t) на отрезке [t0 , t1] в виде множества пар

                                         {(X/(t), Y/(t))},


                                (2.1)

где X/(t)=(Fk(t – m), Fk(t – m +1),…Fk(t – 1)), m=const; Y/(t)=Fk(t); t0 ( t ( t1 . Аналогично представим Aw(t) в виде множества пар {X(t), Y(t)}.

Представление Fk(t) в виде (2.1) позволяет сформировать нейросетевую функцию NET: NET(X/(t)) = Y/(t). Тогда мера отличия Errk участка Aw(t) при t([tн , tк] от Fk(t) определяется: Errk(t) =(Y(t) – NET(X(t))(.

Таким образом, получаем новое параметрическое описание исходного сигнала:

Aw(t) ( (Err1(t), Err2(t) … Errn(t)),

где Errk(t) – мера отличия участка сигнала Aw(t) от k-й фонемы на фрагменте сигнала длительности m.

Новое параметрическое описание исходного сигнала имеет преимущества, связанные с более высокой стабильностью описания на стационарных участках, а также с интерпретируемостью полученных величин. Однако сложная форма и значительная нестабильность речевого сигнала не позволяют сделать вывод о фонеме по отдельным мгновенным значениям мер отличия Errk(t). Поэтому результаты распознавания усредняются на достаточно большом участке времени. Полученное параметрическое описание сигнала используется при дальнейшей контекстной обработке, как это показано на схеме распознавания.

Первый уровень схемы состоит из набора нейронных сетей, каждая из которых обучена распознаванию отдельной фонемы. Выходы сетей интерпретируются как прогноз следующих значений сигнала при условии, что имеет место соответствующая фонема. На втором уровне ошибка прогноза накапливается на всей протяженности окна сегмента речи. Интегральная ошибка поступает на третий уровень, где из всех фонем выбираются наилучшие. Полученный набор участвует в формировании фонетических цепочек, представляющих собой гипотезы о произносимом слове. Произнесённое слово определяется по цепочке с наибольшей степенью достоверности.

Работа метода проиллюстрирована на примере распознавания слова «один» (рисунок 2.4). В примере задействовано четыре фонемы. Для аппроксимации использованы трехслойные сети типа «многослойный персептрон» с 20 входами и количеством нейронов в слоях 20-10-1. Количество входов определялось в соответствии с оценкой периода основного тона для данного диктора. В обучении использовано по 10 реализаций каждой фонемы одного диктора.

На рисунке 2.4 видно, что минимумы ошибки последовательно достигаются на участках сигнала, соответствующих заданным фонемам.
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Рисунок 2.4 – Графики меры отличия входного сигнала от различных фонем для двух вариантов произнесения слова «один»: (- - -) – линия наименьших ошибок, определяющая наилучшую цепочку фонем

2.3 Описание нейросетевой модели распознавания и синтеза речи
Опишем модель автоматического распознавания и синтеза речи, механизм ввода звука в нейросеть, модель синтеза речи, модель нейросети, проблемы, возникшие при построении модели.

2.3.1. Ввод звука
Ввод звука осуществляется в реальном времени через звуковую карту или через файлы формата Microsoft Wave в кодировке PCM (разрядность 16 бит, частота дискретизации 22050 Гц). Работа с файлами предпочтительней, так как позволяет многократно повторять процессы их обработки нейросетью, что особенно важно при обучении.

Для того, чтобы звук можно было подать на вход нейросети, необходимо осуществить над ним некоторые преобразования. Очевидно, что представление звука во временной форме неэффективно. Оно не отражает характерных особенностей звукового сигнала. Гораздо более информативно спектральное представление речи. Для получения спектра используется набор полосовых фильтров, настроенных на выделение различных частот, или дискретное преобразование Фурье. Затем полученный спектр подвергается различным преобразованиям, например, логарифмическому изменению масштаба (как в пространстве амплитуд, так и в пространстве частот). Это позволяет учесть некоторые особенности речевого сигнала – понижение информативности высокочастотных участков спектра, логарифмическую чувствительность человеческого уха, и т.д.

Как правило, полное описание речевого сигнал только его спектром невозможно. Наряду со спектральной информацией, необходима ещё и информация о динамике речи. Для её получения используются дельта-параметры, представляющие собой производные по времени от основных параметров. 

Полученные таким образом параметры речевого сигнала считаются его первичными признаками и представляют сигнал на дальнейших уровнях его обработки.

Процесс ввода звуковой информации изображен на рисунке 2.5:
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Рисунок 2.5 – Ввод звука

При обработке файла по нему перемещается окно ввода, размер которого равен размеру окна дискретного преобразования Фурье (ДПФ). Смещение окна относительно предыдущего положения можно регулировать. В каждом положении окна оно заполняется данными (система работает только со звуком, в котором каждый отсчет кодируется 16 битами). При вводе звука в реальном режиме времени он записывается блоками такого же размера.

После ввода данных в окно перед вычислением ДПФ на него накладывается окно сглаживания Хэмминга [1].:
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,                                           (2.2)
где N – размер окна ДПФ

Наложение окна Хэмминга немного понижает контрастность спектра, но позволяет убрать боковые лепестки резких частот (рисунок 2.6), при этом особенно хорошо проявляется гармонический состав речи.
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Рисунок 2.6 – Действие окна сглаживания Хэмминга (логарифмический масштаб) а) без окна сглаживания; б) с окном сглаживания Хэмминга

После этого вычисляется дискретное преобразование Фурье по алгоритму быстрого преобразования Фурье [1,2]. В результате в реальных и мнимых коэффициентах получается амплитудный спектр и информация о фазе. Информация о фазе отбрасывается и вычисляется энергетический спектр:
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                                              (2.3)
Так как обрабатываемые данные не содержат мнимой части , то по свойству ДПФ результат получается симметричным, т.е. E[i] = E[N-i]. Таким образом, размер информативной части спектра NS равен N/2.

Все вычисления в нейросети производятся над числами с плавающей точкой и большинство сигналов ограничены диапазоном [0.0,1.0], поэтому полученный спектр нормируется на 1.00. Для этого каждый компонент вектора делится на его длину:
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Информативность различных частей спектра неодинакова: в низкочастотной области содержится больше информации, чем в высокочастотной. Поэтому для предотвращения излишнего расходования входов нейросети необходимо уменьшить число элементов, получающих информацию с высокочастотной области , или, что тоже самое, сжать высокочастотную область спектра в пространстве частот. Наиболее распространенный метод (благодаря его простоте) – логарифмическое сжатие (non-linear frequency scales) [1]:
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,                                                         (2.6)
где f – частота в спектре, Гц, 

m – частота в новом сжатом частотном пространстве

 

2.3.2 Наложение первичных признаков на вход нейросети

После нормирования и сжатия спектр накладывается на вход нейросети. Входы нейросети не выполняют никаких решающих функция, а только передают сигналы дальше в нейросеть. Выбор числа входов – сложная задача, потому что при малом размере входного вектора возможна потеря важной для распознавания информации, а при большом существенно повышается сложность вычислений (только при моделировании на PC, в реальных нейросетях это неверно, так как все элементы работают параллельно). 

При большой разрешающей способности (большом числе) входов возможно выделение гармонической структуры речи и как следствие определение высоты голоса. При малой разрешающей способности (малом числе) входов возможно только определение формантной структуры.

Как показало дальнейшее исследование этой проблемы, для распознавания уже достаточно только информации о формантной структуре. Фактически, человек одинаково распознает нормальную голосовую речь и шепот, хотя в последнем отсутствует голосовой источник. Голосовой источник дает дополнительную информацию в виде интонации (изменением высоты тона на протяжении высказывания), и эта информация очень важна на высших уровнях обработки речи. Но в первом приближении можно ограничиться только получением формантной структуры, и для этого с учетом сжатия неинформативной части спектра достаточное число входов выбрано в пределах 50~100. 

 

2.3.3 Модель синтеза речи

Существует много методов синтеза речи, но в основе большинства из них лежит две модели: компилятивный синтез - синтез речи путем конкатенации (составления) записанных образцов отдельных звуков (примитивов речи – фонем), произнесенных диктором, и формантно–голосовая модель, в которой моделируется с той или иной степенью точности речевой тракт человека. Первая модель требует очень кропотливой работы по созданию звуковой базы данных, и самообучение этой модели представляется крайне затруднительным. Вторая модель, напротив, допускает самообучение в широких пределах, хорошо интегрируется в нейросетевую модель, но в связи со сложностью моделирования речевого тракта человека обладает низкой точностью синтезируемого звука. Тем не менее, уже при довольно простом моделировании синтезируемые звуки разборчивы, поэтому для исследовательских целей она предпочтительней первой.

Схематически модель синтеза речи изображена на рисунке 2.7. При построении модели использовались данные об артикуляционном аппарате человека, а также данные фонетики и лингвистики [1].
Построение модели – это всегда упрощения того, что мы собираемся моделировать. Здесь важно найти компромисс между качеством модели (т.е. пригодностью её для решения поставленной задачи), и её сложностью. Для этого необходимо выбрать наиболее важные параметры исследуемой системы. В нашем случае основными характеристиками являются:
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Рисунок 2.7 – Формантно-голосовая модель синтеза

· Частота основного тона. Определяющий параметр голосового источника, характеризует высоту голоса.

· Частота шума. Образование шума – довольно сложный процесс и зависит от многих факторов – давления и скорости воздушной струи, геометрической формы воздушного тракта, акустических свойств материала – поэтому моделирование этого процесса на физическом уровне представляет собой серьезную задачу и требует построения всего речевого аппарата человека. Альтернатива этому – представить звук как белый шум, спектр которого распределен по некоторому закону (например, по Гауссу) относительно некоторой частоты. Закон распределения можно подобрать эксперементально, и у нас остается один переменный параметр – центральная частота, что намного упрощает моделирование.

· Число формант. Число активных формант, учавствующих в речеобразовании. Выбирается экспериментально, ориентировочно 4. 

· Центральная частота каждой форманты. Так как форманта представляет собой резонанс в речевом тракте, у неё есть частота резонанса и огибающая. Вид огибающей также определяется экспериментально, в первом приближении это Гауссово распределение.

· Вклад каждой форманты. Насколько сильно форманта воздействует на основной сигнал.
2.4 Модель нейросети для распознавания речи
2.4.1 Структура нейросетевой модели
Нейросеть имеет довольно простую структуру и состоит из трех уровней: входной слой, символьный слой и эффекторный слой, как показано на рисунке 2.8. Каждый нейрон последующего слоя связан со всеми нейронами предыдущего слоя. Функция передачи во всех слоя линейная, во входном слое моделируется конкуренция.
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Рисунок 2.8 – Архитектура нейросети

1. Входной слой – этот слой получает сигналы непосредственно от входов нейросети (входы не осуществляют обработку сигнала, а только распределяют его дальше в нейросеть). Он представляет собой один из вариантов самоорганизующейся карты Кохонена, обучающейся без учителя. 

2. Символьный слой – нейроны этого слоя ассоциированы с символами алфавита (это не обязательно должен быть обычный буквенный алфавит, но любой, например, алфавит фонем). Этот слой осуществляет генерацию символов при распознавании и ввод символов при синтезе. Он представляет собой слой Гроссберга, обучающийся с учителем. 

3. Эффекторный слой – этот слой получает сигналы от символьного слоя и также является слоем Гроссберга. Выходом слоя является вектор эффекторов – элементов, активность которых управляет заданными параметрами в модели синтеза. Связь эффекторов с параметрами модели синтеза осуществляется через карту эффекторов. Этот слой позволяет сопоставить каждому нейрону символьного слоя (а, следовательно, и каждому символу алфавита) некоторый вектор эффекторов (а, следовательно, и определенный синтезируемый звук). Обучение этого слоя аналогично символьному слою.

2.4.2 Описание слоя Кохонена

Сеть состоит из M нейронов, образующих прямоугольную решетку на плоскости, как показано на рисунке 2.9.
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Рисунок 2.9 – Топология нейронной сети Кохонена

Элементы входных сигналов подаются на входы всех нейронов сети. В процессе работы алгоритма настраиваются синоптические веса нейронов.

Входные сигналы – векторы действительных чисел – последовательно предъявляются сети. Желаемые выходные сигналы не определяются. После того, как было предъявлено достаточное число входных векторов, синаптические веса сети определяют кластеры. [8,9] Кроме того, веса организуются так, что топологически близкие узлы чувствительны к похожим внешним воздействиям (входным сигналам).

Для реализации алгоритма необходимо определить меру соседства нейронов (меру близости). На рисунке 2.10 показаны зоны топологического соседства нейронов на карте признаков в различные моменты времени. NEj(t) – множество нейронов, которые считаются соседями нейрона j в момент времени t. Зоны соседства уменьшаются с течением времени.
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Рисунок 2.10 – Зоны топологического соседства на карте признаков в различные моменты времени

В искусственной нейронной сети Кохонена нейроны выходного слоя называются кластерными элементами, их количество определяет максимальное количество групп, на которые система может разделить входные данные. Увеличивая количество нейронов выходного слоя можно увеличивать детализацию результатов процесса кластеризации.

Основной задачей входного уровня является формирование нейронных ансамблей для каждого класса входных векторов, которые представляют соответствующие им сигналы на дальнейших уровнях обработки. Фактически, именно этот слой определяет эффективность дальнейшей обработки сигнала, и моделирование этого слоя представляет наибольшую трудность. 

Нейроны этого слоя функционируют по принципу конкуренции, т.е. в результате определенного количества итераций активным остается один нейрон или нейронный ансамбль (группа нейронов, которые срабатывают одновременно). Этот механизм осуществляется за счет латеральных связей и называется латеральным торможением. [9]. Так как отработка этого механизма требует значительных вычислительных ресурсов, в модели он моделируется искусственно, т.е. находится нейрон с максимальной активностью, его активность устанавливается в 1, остальных в 0.

Обычно нейроны располагаются в узлах двумерной сетки с прямоугольными или шестиугольными ячейками. При этом, как было сказано выше, нейроны также взаимодействуют друг с другом. Величина этого взаимодействия определяется расстоянием между нейронами на карте. На рисунке 2.11 представлен пример расстояния для шестиугольной и четырехугольной сеток.
[image: image25.png]O O000 0OPOBOJYO0O

COOLOLOOO00 [0OOeJOV0

OOOO0O0PO OOOOOOJO
OOOOOOVL [0OOOOJO00
[ele]e)

OOV OO0 0000000
0OV OOOO  ILOOOJO0
00000 0OO LOOOOOJO

6)





Рисунок 2.11 – Структура сети Кохонена

Расстояние между нейронами на карте для шестиугольной (рисунок 2.11а) и четырехугольной (рисунок 2.11 б) сеток. При этом легко заметить, что для шестиугольной сетки расстояние между нейронами больше совпадает с евклидовым расстоянием, чем для четырехугольной сетки.

Количество нейронов в сетке определяет степень детализации результата работы алгоритма, и в конечном счете от этого зависит точность обобщающей способности карты.

При реализации алгоритма SOM заранее задается конфигурация сетки (прямоугольная или шестиугольная), а также количество нейронов в сети. Некоторые источники рекомендуют использовать максимально возможное количество нейронов в карте. При этом начальный радиус обучения в значительной степени влияет на способность обобщения при помощи полученной карты. В случае, когда количество узлов карты превышает количество примеров в обучающей выборке, то успех использования алгоритма в большой степени зависит от подходящего выбора начального радиуса обучения. Однако, в случае, когда размер карты составляет десятки тысяч нейронов, то время, требуемое на обучение карты обычно бывает слишком велико для решения практических задач, таким образом есть необходимость достигать компромисса при выборе количества узлов.

Перед началом обучения карты необходимо проинициализировать весовые коэффициенты нейронов. Удачно выбранный способ инициализации может существенно ускорить обучение, и привести к получению более качественных результатов. Существуют три способа инициирования начальных весов. [9]
· Инициализация случайными значениями, когда всем весам даются малые случайные величины. 

· Инициализация входными данными, когда в качестве начальных значений задаются значения случайно выбранных входных данных из обучающей выборки.
· Линейная инициализация. В этом случае веса инициализируются значениями векторов, линейно упорядоченных вдоль линейного подпространства, проходящего между двумя главных собственными векторами исходного набора данных. 
Обучение сети Кохонена происходит следующим образом.

Весовой вектор для кластерного элемента сети Кохонена служит примером входных сигналов, ассоциированных с данным кластером. Во время процесса самоорганизации нейрона, весовой вектор которого наиболее соответствует входному сигналу, выбирается победителем. Победивший и соседствующие с ним элементы изменяют свой весовой вектор. Например, для линейного массива нейронов соседство радиусом R, расположенное вокруг кластерной единицы J, состоит из всех элементов j, таких, что 
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Соседства радиусов R = 2, 1 и 0 показаны на рисунке 2.12 для прямоугольной сетки. Победивший нейрон обозначен символом “#”, а остальные элементы - “*”. Заметим, что в прямоугольной сетке каждый элемент имеет восемь ближайших соседей.
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Рисунок 2.12 – Расположение соседних нейронов в сети

Алгоритм обучения может быть описан следующим образом:

1. Инициализировать весовые коэффициенты 
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 (возможные варианты выбора были описаны выше). Установить параметры топологического соседства и параметры коэффициента обучения.

2. Для каждого входного вектора X выполнять шаги 3-5.

3. Для каждого j рассчитывается:
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4. Среди всех индексов j, находится такой для которого 
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 минимально.

5. Для всех элементов j внутри конкретного соседства J и для всех i производится подстройка весов по следующей формуле:

	
[image: image31.wmf]ijijiij

w(t1)w(t)(xw(t))

+=+a-

.
	(2.8)


6. Изменить коэффициент обучения по выбранному правилу.

7. Уменьшить радиус топологического соседства в соответствии с выбранным алгоритмом.

8. Если условие остановки алгоритма не достигнуто, перейти к пункту 2, иначе окончание обучения.

Входной вектор x перед подачей на вход нейросети нормируется, т.е. располагается на гиперсфере единичного радиуса в пространстве весов. При коррекции весов по правилу (2.8) происходит поворот вектора весов в сторону входного вектора. Постепенное уменьшение скорости поворота  позволяет произвести статистическое усреднение входных векторов, на которые реагирует данный нейрон. 

Геометрически это правило иллюстрирует рисунок 2.13:
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Рисунок 2.13 –  Коррекция весов нейрона Кохонена

Коэффициент обучения  – переменная величина, медленно уменьшающаяся во времени (или в течение периодов обучения). Для практических расчетов вполне приемлем геометрически уменьшающийся коэффициент обучения. Радиус соседства вокруг кластерного элемента также уменьшается по мере того, как развивается процесс кластеризации. Формирование карты происходит в двух фазах: начальное формирование правильного порядка и окончательная сходимость. Вторая фаза занимает гораздо больше времени, чем первая и требует небольшого значения коэффициента обучения. 

Начальным весовым коэффициентам могут присваиваться случайные значения. Если имеется некоторая информация в отношении распределения кластеров, которая подходит для какой-либо частной проблемы, то ее можно использовать для задания начальных значений весовых коэффициентов с целью увеличения качества обучения. Весовые коэффициенты устанавливают в результате инициализации случайных значений.
На каждом шаге обучения из исходного набора данных случайно выбирается один из векторов, а затем производится поиск наиболее похожего на него вектора среди всех векторов весов нейронов. Далее выбирается нейрон-победитель (в алгоритме это нейрон для которого 
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d

 было минимальным), который наиболее похож на входной вектор.

После того, как найден нейрон-победитель производится корректировка весов нейросети (шаг 5 в описанном алгоритме обучения). При этом, вектор описывающий нейрон-победитель и вектора описывающие его соседей в сетке перемещаются в направлении входного вектора. Данный процесс проиллюстрировано на рисунке 2.14 для двумерного вектора.
Подстройка весов нейрона победителя и его соседей. Координаты входного вектора отмечены крестом, координаты узлов карты после модификации отображены серым цветом. Вид сетки после модификации отображен штриховыми линиями.
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Рисунок 2.14 – Перемещение нейрона победителя.

В алгоритме, описанном выше, используется упрощенная формула коррекции весов, оригинальная формула обычно выглядит как:
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где t обозначает номер эпохи (дискретное время). 

При этом вектор x(t) выбирается случайно из обучающей выборки на итерации t. Функция h(t) называется функцией соседства нейронов. Эта функция представляет собой невозрастающую функцию от времени и расстояния между нейроном-победителем и соседними нейронами в сетке. Эта функция разбивается на две части: собственно функцию расстояния и функции скорости обучения от времени. где с определяет положение нейрона в сетке.

Обычно применяется одни из двух функций от расстояния:

простая константа
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или Гауссова функция
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Как правило, лучший результат получается при использовании Гауссовой функции расстояния являющаяся убывающей функцией от времени. Часто величину 
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 называют радиусом обучения, который выбирается достаточно большим на начальном этапе обучения и постепенно уменьшается так, что в конечном итоге обучается один нейрон-победитель. Наиболее часто используется функция, линейно убывающая от времени.

Рассмотрим теперь функцию скорости обучения 
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. Эта функция также представляет собой функцию убывающую от времени. Наиболее часто используются два варианта этой функции: линейная и обратно пропорциональная времени вида
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где A и B это константы. 

Применение этой функции приводит к тому, что все векторы из обучающей выборки вносят примерно равный вклад в результат обучения. Обучение состоит из двух основных фаз: на первоначальном этапе выбирается достаточно большое значение скорости обучения и радиуса обучение, что позволяет расположить вектора нейронов в соответствии с распределением примеров в выборке, а затем производится точная подстройка весов, когда значения параметров скорости обучения намного меньше начальных. В случае использования линейной инициализации первоначальный этап грубой подстройки может быть пропущен.

2.4.3 Описание слоя Гроссберга

Слой Кохонена работает в режиме интерполяции или аккредитации, все слои полносвязны.

Слой Гроссберга предназначен для совместной работы со слоем, дающим единственную единицу на выходе (как у слоя Кохонена в режиме аккредитации) или такой набор выходов, что их сумма равна единице. Нейроны слоя Гроссберга вычисляют взвешенную сумму своих входов. Функция активации линейная. Слой Гроссберга дает на выходе линейную комбинацию своих векторов весов, коэффициенты комбинации задаются входами слоя Гроссберга.

Каждый нейрон слоя Гроссберга дает на выходе один из своих весовых коэффициентов, номер которого совпадает с номером активного нейрона Кохонена. Следовательно, слой Гроссберга преобразует выход слоя Кохонена с кодированием по номеру канала в произвольный линейный код на выходе, порождающая матрица кода совпадает с матрицей весовых коэффициентов слоя Гроссберга. 

Работа сети в режиме аккредитации представлена на рисунке 2.15. Показаны только ненулевые выходы. Активирован второй нейрон слоя Кохонена.
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Рисунок 2.15 – Работа нейронов Гроссберга

Нейрон этого слоя функционирует обычным образом: вычисляет суммарный взвешенный сигнал на своих входах и при помощи линейной функции передает его на выход.

Слой Гроссберга обучается относительно просто. Входной вектор, являющийся выходом слоя Кохонена, подается на слой нейронов Гроссберга и выходы слоя Гроссберга вычисляются естественным для большинства сетей образом. Далее, каждый вес корректируется лишь в том случае, если он соединен с нейроном Кохонена имеющим ненулевой выход. Величина коррекции веса пропорциональна разности между весом и требуемым выходом нейрона Гроссберга с которым он соединен. В символьной записи это будет выглядеть следующим образом:

                                    wijн = wijс +  (yj – wijс)xi,                                             (2.13)
где wijн, wijс – веса связей до и после модификации;
 – скорость обучения, <1;
yj – выход нейрона;
xi – вход нейрона.
Первоначально 
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 берется равным ~0,1 и затем постепенно уменьшается в процессе обучения. Отсюда видно, что веса слоя Гроссберга будут сходиться к средним величинам от желаемых выходов, тогда как веса слоя Кохонена обучаются на средних значениях входов. Обучение слоя Гроссберга – это обучение с учителем, алгоритм располагает желаемым выходом по которому он обучается. Обучающийся без учителя, самоорганизующийся слой Кохонена, дает выходы в недетерминированных позициях. Они отображаются в желаемые выходы слоем Гроссберга.

По этому правилу (2.13) вектор весов связей стремится к выходному вектору, но только если активен вход, т.е. модифицироваться будут связи только от активных в данный момент нейронов слоя Кохонена. Выходы же у символьного слоя бинарные, т.е. нейрон может быть активен (yj = 1) или нет (yj = 0), что соответствует включению определенного символа. Входной слой совместно с символьным слоем позволяют сопоставить каждому классу входных сигналов определенный символ алфавита.

2.5 Обучение нейросетевой модели распознавания речи
Обучение нейросети состоит из трех этапов. Сначала системе предъявляется только образцы звуков, при этом во входном слое формируются нейронные ансамбли, ядрами которых являются предъявляемые образцы. Затем предъявляются звуки и соответствующие им символы алфавита. При этом происходит ассоциация нейронов входного уровня с нейронами символьного слоя. На последнем этапе система обучается синтезу. При этом системе не предъявляются никакие образцы, а используется накопленная на предыдущих этапах информация. Используется механизм стохастического обучения: нейроны эффекторного слоя подвергаются случайным изменениям, затем генерируется звук, он распознается и результат сравнивается с тем символом, для которого был сгенерирован звук. При совпадении изменения фиксируются. Этот процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута правильная генерация всех звуков.

1. Выбор начальных значений весов.
Так как в конце обучения векторы весов будут располагаться на единичной окружности, то в начале их также желательно отнормировать на 1.00. Поэтому обычно векторы весов выбираются случайным образом на окружности единичного радиуса, как это показано на рисунке 2.16.

2. Выбор скоростей обучения

Как правило, для каждого нейрона существует множество входных сигналов, которые могли бы его активировать, и его вектор связей постоянно менялся бы. Если же ( <1, на каждый входной сигнал вектор связей реагирует незначительно. Уменьшая (  в процессе обучения, мы в конце обучения получим статистическое усреднение схожих входных сигналов. С этой же целью вводятся скорости обучения во всех остальных обучающих правилах. 
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Рисунок 2.16 – Моделирование слоя Кохонена 

а) начальные значения весов; б) веса после обучения 

Скорость обучения определяется порядком предъявления образцов. Допустим, имеется большая обучающая выборка, последовательным предъявлением элементов которой обучается нейросеть. Если скорость обучения велика, то уже на середине этой выборки нейросеть «забудет» предыдущие элементы. А если каждый образец предъявляется подряд много раз, то уже на следующем образце нейросеть забудет предыдущий. Таким образом, главный критерий выбора скоростей обучения – незначительное изменение связей в пределах всей обучающей выборки. Но так как время обучения обратно пропорционально скорости обучения, необходимо искать компромисс. 

3. Запоминание редко встречающихся элементов

Описанный выше алгоритм обучения хорош для часто повторяющихся сигналов. Если же сигнал встречается редко на фоне всей обучающей выборки, он просто не будет запомнен. В таком случае необходимо привлечение механизма внимания [5]. При появлении неизвестного нейросети образца скорость обучения многократно возрастает и редкий элемент запоминается в нейросети. В разрабатываемой системе обучающая выборка строится искусственно, поэтому такой проблемы не возникает, и механизм внимания не реализован. Необходимость механизма внимания появляется при обучении в естественных условиях, когда обучающая выборка заранее не предсказуема.

4. Использование всех нейронов

Если весовой вектор окажется далеко от области входных сигналов, он никогда не даст наилучшего соответствия, всегда будет иметь нулевой выход, следовательно, не будет корректироваться и окажется бесполезным.   Оставшихся же нейронов может не хватить для разделения входного пространства сигналов на классы. Для решения этой проблемы предлагается много алгоритмов ([8,9]),например, правило «желания работать»: если какой либо нейрон долго не находится в активном состоянии, он повышает веса связей до тех пор, пока не станет активным и не начнет обучаться. Этот метод позволяет также решить проблему тонкой классификации: если образуется группа входных сигналов, расположенных близко друг к другу, с этой группой ассоциируется и большое число нейронов Кохонена, которые разбивают её на классы.

Правило «желания работать» записывается в следующей форме:

                                            wн=wc + wс 1 (1 - a),                                          (2.14)

где wн - новое значение веса; 

wс – старое значение; 

 1  - скорость модификации; 

a – активность нейрона. 

Чем меньше активность нейрона, тем больше увеличиваются веса связей. 

Выбор коэффициента 1 определяется следующими соображениями: постоянный рост весов нейронов по правилу (2.14) компенсируется правилом (2.8) (активные нейроны стремятся снова вернуться на гиперсферу единичного радиуса), причем за одну итерацию нейросети увеличат свой вес практически все нейроны, а уменьшит только один активный нейрон или нейронный ансамбль. В связи с этим коэффициент  1 в (2.13) необходимо выбирать значительно меньше коэффициента   в (2.8), учитывая при этом число нейронов в слое. 

2.6 Моделирование сети Кохонена в системе Trajan 2.1

Система Trajan 2.1 (Registered Shareware Version) разработана фирмой Trajan-Software (США). Реализация сети Кохонена в этой системе осуществляется следующим образом.

Сети Кохонена реализуют режим обучения без поощрения (самообучения) и имеют два слоя: входной и выходной слой (слой топологической карты). Как отмечалось выше, выходной слой часто представляется двухмерной решеткой (имеет два измерения) и состоит из радиальных элементов. Система Trajan поддерживает сети и с одномерным выходным слоем. В сети Кохонена ошибкой считается расстояние между весовым вектором нейрона-“победителя” и входным вектором.

2.6.1 Создание сети Кохонена

Сеть Кохонена можно создать в окне «Создание ИНС» (Network Creation) (рисунок 2.17), вызываемом командой меню «Файл/Создать/Сеть» (File/New/Network)». 
Для представления двухмерного выходного слоя в системе Trajan задаются число нейронов в слое («Units») и ширина слоя («Width»): система определяет высоту слоя как отношение общего числа нейронов выходного слоя к его ширине.
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Рисунок 2.17 – Окно создания сети Кохонена

Замечание. Для любого слоя любого типа сети можно задавать параметр width, который существенен для сети Кохонена. 

Затем задаются параметры слоев. Например, для сети, представленной на 
рисунке 2.18, задаются следующие значения: первый слой - «Units - 4», «Width - 1»; второй слой - «Units - 16», «Width - 4». После нажатия кнопки «Создать/Create на экране появляется структура созданной сети Кохонена, как это показано  на рисунке.
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Рисунок 2.18 – Структура созданной сети Кохонена

2.6.2 Обучение сети Кохонена

Для сетей Кохонена в системе Trajan предусмотрены:

· окно «Частоты побед (Win Frequencies)» для иллюстрации, где в сети сформировались кластеры;

· окно «Топологическая карта (Topological мар)» для показа, какой образ отнесен к какому кластеру. Это окно поможет заранее задать имена нейронам и образам.

Следует загрузить последовательность входных образов, открыть меню «Файл/Открыть/Образец (File/Open/Pattern)» и выбрать необходимый файл в появившемся окне.

Окно «Обучения Кохонена (Kohonen Training)» (рисунок 2.19) (команда меню «Обучение/ Kohonen (Train/Kohonen))» включает начальные и конечные параметры для скорости обучения (коэффициента коррекции) и для размера области близости (соседства). Обычно обучение сети Кохонена разбивают на две части - фаза прикидки и фаза подстройки.

«Скорость обучения (Коэффициент коррекции)/Learning Rate» в алгоритме Кохонена линейно изменяется от первого цикла обучения до последнего. Обычно алгоритм обучения запускают в две стадии: на первой стадии используют высокую скорость обучения (например, от 0.9 до 0.1), большой размер окрестности (например, от 2 до 1) и небольшое число циклов (например, 100), а на второй – неизменные скорость обучения (например, 0.01), небольшой размер окрестности (например, 0) и большое число циклов (например, 10000).

«Окрестность» определяет число рассматриваемых соседних нейронов вокруг нейрона-победителя, весовые коэффициенты которых корректируются. 

«Реинициализация/Reinitialise». При работе алгоритма Кохонена нажатие кнопки «Реинициализация/Reinitialise» изменяет только выходной слой радиальных элементов. 

При первом запуске можно уменьшить «Скорость обучения/Learning Rate» от начального значения 0.5 до конечного 0.1 и оставить постоянным размер «Окрестности/Neighbourhood» – 1. При втором запуске можно установить постоянную «Скорость обучения/Learning Rate» 0.1 при размере «Окрестности/Neighbourhood» равном 0.
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Рисунок 2.19 – Обучение сети Кохонена

На рисунке 2.20 приведена диаграмма ошибок для отдельных образов, а на рисунке 2.21 – изменение средней квадратической ошибки по всем образам.
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Рисунок 2.20 – Диаграмма ошибок на каждый образ

График ошибки обучения. Средняя квадратическая ошибка сети по всем образам изображается на графике ошибки, как показано на рисунке 2.21. 

В сетях Кохонена ошибка вычисляется в виде расстояния между входным вектором и весовым вектором нейрона –“победителя” выходного слоя. На графике показывается средняя квадратическая ошибка сети по всем образам.
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Рисунок 2.21 – График ошибки обучения

После обучения сети можно проанализировать сформировавшиеся кластеры и их смысл.
2.6.3 Работа с сетью Кохонена

Окна «Частоты побед (Win Frequencies)» и «Топологическая карта (Topological Map)» служат для анализа сетей Кохонена и осуществления кластеризации. Окно «Частоты побед (Win Frequencies)» (рисунок 2.22) вызывается командой меню «Статистика/Частоты побед (Statistics/Win Frequencies)». Система прогоняет при этом все входные образы и подсчитывает, сколько раз каждый нейрон топологического слоя выигрывает (т.е. находится ближе всего к проверяемому образу). Высокое число побед показывает центры кластеров на топологической карте. Нейроны с нулевыми частотами побед не используются, их наличие обычно показывает, что обучение было не очень успешным (так как сеть использует не все предоставленные ей ресурсы). Однако в ряде случаев из-за небольшого числа входных образов допустимо наличие неиспользованных нейронов.
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Рисунок 2.22 – Частоты побед

Частоты побед (Win Frequencies) показываются отдельно для обучающих и проверочных образов (разделены толстой горизонтальной линией). Если расположение кластеров значительно отличается в этих двух половинах, то это означает, что сеть не научилась правильно обобщать данные. 

Как только распределение центров кластеров определено, можно открыть окно «Topological Map (Топологическая карта)» и просмотреть сеть с целью идентификации кластеров, как показано на рисунке 2.23. «Топологическая карта (Topological Map)» графически отображает выходной слой в двухмерном пространстве. Для каждого нейрона топологического слоя показывается его близость к текущему образу с помощью черного квадрата (чем больше квадрат, тем ближе), и нейрон-“победитель” обведен тонким прямоугольником.
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Рисунок 2.23 – Топологическая карта

При проверке нескольких образов (путем нажатия стрелки вверх справа от поля «Образец (Pattern))» можно установить, что близкие образы объединены в группы, а близкие нейроны расположены рядом друг с другом. На этом этапе можно начать присваивать нейронам осмысленные имена с тем, чтобы показать их принадлежность к кластеру. В нашем примере первые десять образов относились к виду Setosa.
При этом следует выполнить («Run») для первого образа и указать имя нейрона-“победителя”: ввести название Setosa в поле имени элемента («Модуля») (справа от поля номера элемента) и нажатье RETURN. Топологическая карта (Topological Map) автоматически обновится и отобразит новое имя. Затем следует прогонать остальные девять образов (нажимая стрелка вверх справа от поля образца) и назвать нейроны-“победители”  аналогично.

Замечание. Для исключения набора на клавиатуре одного и того же имени необходимо скопировать его в буфер (выделить и нажать CTRL+INSERT), а затем вставить его в нужное место путем нажатия SHIFT+INSERT. Можно также не нажимать RETURN после каждого имени. При нажатии стрелки вверх топологическая карта автоматически обновляется.

Необходимо дать названия всем нейронам. Образы 11–20 относятся к виду Versicolour, образы 21–30 к виду Virginica. При обнаружении нейронов, выигравшие в обоих этих видах, следует отметить их как Dubious.

После проверки всех образов последовательности нужно отметить оставшиеся (неизвестные) нейроны как «Неиспользованные» или запустить вновь все образы и посмотреть, какому типу образов неиспользованные нейроны отвечают наиболее и дать им соответствующее название. Как только все нейроны поименованы, можно посмотреть, как сеть Кохонена классифицировала проверочные образы.

При использовании сети Кохонена при отсутствии информации о том, какие должны быть кластеры (что характерно для применения сети Кохонена), необходимо присвоть полученным кластерам символические имена, а затем проанализировать входные данные и определить типы кластеров. Для этого в системе прямо в окне топологической карты (Topological Map) можно давать имена образам, как показано на рисунке 2.24. 
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Рисунок 2.24 – Топологическая карта с названиями элементов

3 ОХРАНА ТРУДА И БЕЗОПАСНОСТЬ В ЧРЕЗВЫЧАЙНЫХ СИТУАЦИЯХ

3.1 Анализ условий труда

Тип помещения – машинный зал вычислительного центра (ВЦ), размерами: 10х5х3.5 м. Количество рабочих мест – 8. В зале ВЦ размещено оборудование: электронно-вычислительные машины (8 шт.), 1 концентратор и 1 коммутатор. Сеть электропитания – трехфазная 4 – х проводная сеть 380/220 В с глухозаземленной нейтралью с частотой 50 Гц.

По ДНАОП 0.00-1.31-99 помещение удовлетворяет параметрам соответствию площади и объема на одно рабочее место (6м2, 20м3), при условии, что рабочие места будут расположены в помещении равномерно (на 1 рабочее место в зале ВЦ приходится площади – 6.25 м2 и объема – 21.875 м3).

Рассмотрим систему «Человек-Машина-Среда», представленную на рисунке 4.1. Данная система разработана для конкретного случая и содержит все основные побочные влияния, имеющих место. К этим побочным влияниям относятся: 

1) «Среда-Человек» - влияние внешней среды на качество работы оператора и на состояние организма человека.

2) «Машина-Человек-Машина» - влияние человека на машину, с точки зрения управления ею и ее настройки, а также информация про состояние машины, которая обрабатывается человеком, информация предметы труда и среды, полученная от машины.

3) «Среда-Машина» - влияние среды на работу машины. 

Могут существовать и другие побочные влияния, однако они менее значительны, чем рассмотренные и не оказывают особого влияния на систему.

Проведем анализ системы ЧМС. Воздействие человека как биологического объекта на среду – в данной системе не существенно, так как микроклимат в помещении поддерживается искусственно.

Воздействие окружающей среды на качество работы оператора – нашем случае нормальная работа оборудования достигается при температуре 
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. Для человека категория работ в таком помещении характеризуется как легкая в соответствии ДНАОП 0.00-1.31-99, поэтому этим воздействием можно пренебречь.

Влияние человека на машину и машины на человека могут иметь серьезные последствия и сюда относят следующие факторы: 

а) отсутствие или недостаток естественного света, недостаточная освещенность рабочей зоны;

б) излучения от экранов мониторов ПЭВМ;

в) поражения электрическим током.
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Рисунок 3.1 - Человек-Машина-Среда на восемь человек
На основании анализа ЧМС можно выделить следующие опасные и вредные производственные факторы, существующие в помещении, в соответствии с ДНАОП 0.00-1.31-99, а также ГОСТ 12.0.003-74.
Таблица 3.1 – Опасные и вредные производственные факторы (ОВПФ)

	Наименование ОВПФ
	Источник ОВПФ
	Отрицательное воздействие ОВПФ

	Физические ОВПФ

	Повышенное значение напря-жения в электри-ческой цепи, за-мыкание, которое может пройти через тело человека
	Электрическая сеть, электрооборудова-ние
	Электротравмы и электроудары

	Повышенный уровень шума на рабочем месте
	Люди, работа ПЭВМ, принтеров
	Вызывает раздраже-ние, создает неудобство речевого общения, снижает производительность, может быть причиной снижения слуха

	Повышенная или пониженная температура воздуха рабочей зоны
	Люди, ПЭВМ, источники света
	Дискомфорт для ра-ботающих, повыше-ние утомляемости, уменьшение произ-водительности труда

	Излучения от экранов мониторов ПЭВМ
	Экраны мониторов ПЭВМ
	Быстрая утомляе-мость глаз, снижение работоспособности

	Отсутствие или недостаток естественного света, недоста-точная освещен-ность раб. зоны
	Малые световые проемы, неправильно спроектированное искусственное освещение
	Затрудняется распоз-навание зрительных образов, утомление зрительных анализа-торов, уменьшение работоспособности

	Психофизиологические ОВПФ

	Статические перегрузки
	Длительное пребывание в одной позе
	Снижение работо-способности, раз-витие утомления, эмоциональные перегрузки

	Умственное перенапряжение
	Обработка большого количества информации
	Развитие переутомления

	Перенапряжение зрительных анализаторов
	Долгая зрительная работа глаз, связанная с наблюдением за экраном монитора ПЭВМ 
	


Наиболее опасным ОВПФ является возможность поражения электрическим током, что может привести к летальному исходу. Для исключения этой возможности будет проведен расчет повторного заземления нулевого провода. Оценка факторов производственной среды и трудового процесса представлена в таблице 3.2.
Таблица 3.2 Оценка факторов производственной среды и трудового процесса

	Факторы производ-ственной среды и трудового процесса
	Значение фактора (ПДК, ПДУ)
	3 – класс опасные и вредные условия, характер труда
	Продолжительность действия фактора (% за смену)

	
	Норма
	Факт
	1 ст
	2 ст
	3 ст
	

	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

	1. Шум, дБ
	50
	50
	-
	-
	-
	10%

	2. Неионизирующие излучения:- промышленной частоты, В/м.;
	25
	10
	-
	-
	-
	85%

	- радиочастотного диапозона, В/м.
	2.5
	Отсут.
	-
	-
	-
	85%

	3. Рентгеновское излучение, мкР/ч.
	100
	24
	-
	-
	-
	85%

	4. Микроклимат:- температура воздуха;
	23-25%
	250С
	-
	-
	-
	100%

	- скорость вижения воздуха, м/с.;
	0.1
	<0.1
	-
	-
	-
	100%

	- относительная влажность, %
	40-60
	50
	-
	-
	-
	100%

	5. Освещение:- естественное, %
	1.5
	2
	-
	-
	-
	100%

	- искусственное, лк
	300-500
	350
	-
	-
	-
	60%

	. 6Тяжесть труда :

- - мелкие стереотип-ные движения кистей 

и пальцев рук (коли-чество за смену)
	40 тыс.
	39 тыс.
	-
	-
	-
	80%

	- рабочая поза (пребывание в нак-лонном положении в течении смены)
	25% в наклон-ном положе-нии 300
	свобо-дная
	-
	-
	-
	80%


Продолжение таблицы 3.2

	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

	7. Напряженность труда:

- внимание-продолжительность сосредоточения (в % от продолжитель-ности смены)
	75%
	80%
	+
	-
	-
	75%

	- напряженность анализаторов – зрение (категория работ)
	точная
	высоко.

точная
	+
	-
	-
	95%

	- эмоциональное и интеллектуальное напряжение
	Решение сложных задач в условиях дефецита времени инфор-мации с повышен-ной ответствен-ностью
	Решение сложных задач в условиях дефецита времени
	-
	-
	-
	95%

	8. Сменность
	
	Дневая
	-
	-
	-
	95%


3.2 Техника безопасности

Класс помещения по степени опасности поражения электрическим током согласно ПУЭ-86 – без повышенной опасности, так как отсутствуют все признаки повышенной опасности. Возможность одновременного прикосновения человека к имеющим соединение с землей металлическим конструкциям помещения с одной стороны и к металлическим корпусам ЭВМ с другой исключена деревянными перегородками. На ВЦ применяется питание от трехфазной четырехпроводной сети переменного напряжения 380/220 В с частотой 50 Гц и глухозаземеленной нейтралью, а значит, есть опасность поражения человека электрическим током. Согласно ГОСТ 12.1.030-81 напряжение прикосновения 220 В допускается при времени воздействия до 0,2 с, исходя из чего, выбираются плавкие вставки. Меры по защите от поражения электрическим током делятся на два типа: организационные и технические, такие как соблюдение общих правил техники безопасности, использование информационных и предупредительных знаков, применение защитного зануления, так как при работе с напряжениями до 1000 В защитой является зануление. Зануление заключается в преднамеренном электрическом соединении с нулевым проводником нетоковедущих частей металлических корпусов электроустановок, которые могут оказаться под напряжением, что уменьшит длительность замыкания на корпус и времени воздействия электрического тока на человека. При таком соединении любое замыкание на корпус становится однофазным коротким замыканием, в результате чего срабатывает максимальная токовая защита, которая селективно отключает поврежденный участок сети [10-12]. Для обеспечения надежного отключения электрооборудования проводники зануления должны быть выбраны так, чтобы при замыкании на корпус полное сопротивление петли замыкания Iп обеспечивало протекание тока короткого замыкания Iкз, удовлетворяющему условию
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(3.1)
где k - коэффициент кратности тока замыкания;

Iпв - номинальный ток плавкой вставки предохранителя или ток вставки расцепителя автомата.

Для достижения указанных величин полная проводимость зануляющих проводов во всех случаях должна составлять не менее 50% проводимости фазного провода. При этом должна обеспечиваться непрерывность нулевого провода. В нулевой провод запрещается устанавливать предохранители и выключатели. Все соединения нулевого провода выполняют сварными, а присоединения к корпусу допускаются болтовыми. Сопротивление заземляющего устройства нейтрали трансформаторов не должно превышать 4 Ом для 380/220 В. Общее сопротивление заземляющих устройств всех повторных заземлителей нулевого провода не должно превышать 10 Ом при напряжении 380/220 В. При этом сопротивление каждого из повторных заземлителей не должно превышать 30 Ом. Сопротивление изоляции должно быть не менее 0,5 МОм, которое необходимо контролировать. С целью снижения опасности поражения током при обрыве нулевого провода , необходимо выполнить повторное заземление нулевого провода. В соответствии с требованиями [10], повторное заземление нулевого провода выполняется на вводах в здание, а также на концах линий и ответвлений длиной более 200 метров. Проведем расчет повторного заземления нулевого провода. Определим расчетное удельное сопротивление грунта:
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где ( - коэффициент сезонности, для III климатической зоны ( = 1,3;

( - табличное значение удельного сопротивления грунта.

Для суглинка ( = 100 Ом(м.

(рас = 1,3(100 = 130 Ом(м.

Сопротивление растекания одиночного трубчатого заземлителя
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(3.3)

где l - длина заземлителя, l = 3 м;

d - диаметр трубы, d = 0,05 м;

H - расстояние от поверхности земли до середины заземлителя, 
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Количество параллельных одиночных заземлителей, необходимых для получения допустимых значений сопротивления заземления без учета сопротивления полосы определяется по приближенной формуле
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где Rдоп - наибольшее допустимое сопротивление заземляющего устройства, Rдоп = 30 Ом;

( - коэффициент использования группового заземлителя - отношение действительной проводимости этого заземлителя 
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Длина горизонтальной соединительной полосы
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где n - количество вертикальных заземлителей;

( - расстояние между вертикальными заземлителями, ( = 3 м.

Сопротивление соединительной полосы рассчитывается по формуле
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(3.6)

где d - эквивалентный диаметр полосы шириной b, d = 0,95b, b = 0,15 м;

h - глубина заложенной полосы; h = 0,8 м.
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Результирующее сопротивление заземляющего электрода с учетом соединительной полосы
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(3.7)

где (п - коэффициент использования соединительной полосы; (п = 0,45.
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Как установлено ГОСТ 12.1.038-82 допустимое сопротивление повторного заземляющего устройства Rдоп < 30 Ом. В нашем случае Rгр < Rдоп, следовательно, заземляющее устройство выполнено верно.

3.3 Производственная санитария и гигиена труда

Категория работ по энергозатратам организма, согласно ГОСТ 12.1.005-88 Iа (легкая  физическая работа, работы проводятся сидя и сопровождаются незначительными физическими напряжениями). Для данной категории работ, согласно [10], должны поддерживаться метеорологические условия, приведенные в таблице 3.3.

Таблица 3.3 – Допустимые параметры микроклимата

	Период года
	Допустимые

	
	температура на рабочих местах, 0С
	относительная влажность  воздуха, %
	скорость движения воздуха, м/с

	
	Граница
	
	

	
	верхняя
	нижняя
	
	

	Холодный
	25
	21
	40-60
	0.1

	Теплый
	28
	22
	40-60
	0.1 - 0.2


Микроклимат по СНиП 2.04.05-86 предполагает наличия отопления, вентиляции и кондиционирования воздуха для поддержания метеорологических условий. Согласно СНиП II - 4 - 99 рекомендуемая освещенность 400 лк. Разряд зрительной работы при работе с экраном дисплея и с документами относится к разряду III, подразряд «в», т.к. наименьший объект различения 0.3-0.5 мм. Помещение машинного зала ВЦ имеет размеры 10х5х3.5 м, в котором равномерно расположены три окна площадью 6 м2 каждое. В помещении машинного зала ВЦ также дополнительно применяется искусственное освещение. Шум по ГОСТ 12.1.003-83 на рабочем месте создается внутренними источниками: преобразователями напряжения и другими техническими средствами, а также шумами, проникающие извне. Допустимый уровень шума для данного рабочего места (рабочее место в помещении ВЦ) - 60 дБ·(А). 

Площадь, выделяемая для одного рабочего места с ПК, должна быть не менее 6 м2, а объем не менее 20 м3. Рабочие места относительно окон должны размещаться так, чтобы природный свет падал с левого бока. На рисунке 7.2 показан план размещения рабочих мест с учетом регламентипуемых требований.Режим работы, согласно ДНАОП 0.00-1.31-99, регламентируется не более 4-х часов с 10-и минутным перерывом через каждый час работы

3.4 Пожарная профилактика

Категория помещения по взрывопожарной и пожарной опасности - В (в помещении имеются твердые сгораемые вещества и материалы) ГОСТ 12.1.004-91, а класс помещения по пожарной опасности относится к классу П-Iiа. Здания является огнестойким, 1 степень огнестойкости согласно СНиП 2.01.02-85, т.к. в конструкции используются железобетонные перекрытия. 

Пожарная безопасность в соответствии с ГОСТ  12.01.004-91 обеспечивается системой предотвращения пожара, пожарной защиты и организационно - техническими мероприятиями.

В помещении зала ВЦ проводится профилактику от возникновения пожаров, для чего в нем используется как можно меньше огнеопасных материалов, запрещено хранение легковоспламеняющихся материалов, а также устанавлены средства пожарной сигнализации и тушения пожаров.

В качестве первичного средства пожаротушения используются пять углекислотных огнетушителя ОУ – 5, при норме 2 на 20м2.

Для уведомления персонала о возникновении пожара используются дымовые извещатели, установленные в помещениях (для нашего случая – 6 шт.). При возникновении пожара весь персонал должен покинуть помещение незамедлительно, следуя инструкциям по эвакуации, а служба противопожарной борьбы приступить к ликвидации пожара, используя имеющиеся в помещении огнетушители и ящик с песком, а также при необходимости использовать пожарные краны, установленные в коридорах здания.

На рисунке 3.2 показан план размещения рабочих мест, окон, огнетушителей и ящика с песком в помещении машинного зала ВЦ и пути эвакуации, из которого видно, что одного выхода вполне достаточно на число работающих в машинном зале ВЦ., согласно [10].

3.5 Защита окружающей среды

Так как разрабатываемый продукт не имеет возможных источников загрязнения окружающей среды, таких как промышленные стоки, выброс газоподобных токсических веществ, энергетического загрязнения окружающей среды (тепловое, световое, акустическое, электромагнитное, радиационное) то нет необходимости производить разработку мероприятий связанных с защитой окружающей среды.
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Рисунок 3.2 - План размещения рабочих мест, первичных средств пожаротушения и пути эвакуации

3.6 Гражданская оборона

Дипломный проект выполняется в помещении предприятия.

Проанализировав объекты которые находятся в непосредственной близости от места выполнения дипломного проекта пришли к выводу, что среди них нет объектов которые могли быть опасны и могли бы служить источником чрезвычайной ситуации в существующих условиях. Следовательно мероприятий по защите работающих от воздействия чрезвычайных ситуаций разрабатывать нет необходимости.
4 ЭКОНОМИЧЕСКАЯ ЧАСТЬ

В данном разделе дипломного проекта на основании исходных данных проводится ряд экономических расчетов для определения наиболее эффективного использования средств и определения конкурентоспособности разрабатываемого программного средства (ПС). Разработанное ПС предназначено для использования в системах телефонной связи и может быть применено в различных учреждениях, телецентрах, НИИ, ВУЗах. 

Емкость территориального рынка ПС определяется объемом продаж на его сегментах в течение года. Результаты расчета емкости рынка ПС представлены в таблице 4.1.

Таблица 4.1 – Расчет ориентированной емкости рынка новой ПС

	Область использования
	Объем продаж по категориям потребителей, копий ПС
	Всего, копий ПО

	
	I
	II
	III
	

	
	инженеры
	преподаватели
	научные сотрудники
	

	лаборатории
	3
	
	
	3

	Фирмы
	20
	
	
	20

	НИИ
	2
	
	5
	7

	ВУЗы
	3
	5
	
	8

	Разом
	
	
	
	38


Расчету одноразовых затрат на разработку ПС предшествует оценка трудоемкости и заработной платы исполнителей-разработчиков новой продукции, приведенные в таблице 4.2

Среднесуточная заработная плата исполнителя рассчитывается согласно формуле:
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где
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 – месячная зарплата исполнителя, грн;
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 – количество рабочих дней в месяце; 
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Расчет среднесуточной ЗП исполнителя производится с учетом того, что месячная зарплата главного инженера составляет 5000 грн/мес, а инженера 4500 грн/мес.

Таблица 4.2 – Расчет трудоемкости разработки ПС и ЗП исполнителей

	Вид работы
	Исполнитель 
	Трудоемкость, чел.-день
	Среднесуточная ЗП, грн./чел.-день
	Сумма ЗП, грн. (гр.3хгр.4хгр.5)

	
	Должность
	Количество
	
	
	

	1
	2
	3
	4
	5
	6

	1. Разработка технического задания
	главный инженер
	1
	4
	227,27
	909,08

	2. Подбор и изучение литературных источников
	инженер
	1
	3
	204,55
	613,65

	3. Теоретическое обоснование выбора методического инструментария
	инженер
	1
	1
	204,55
	204,55

	4. Формализация задачи
	инженер
	1
	4
	204,55
	818,2

	5.Алгоритмизация процесса решения задачи
	инженер
	1
	7,5
	204,55
	1534,125

	6.Разработка программы или использование стандартного прикладного ПО
	инженер
	1
	26
	204,55
	5318,3

	7. Расчет тестового примера
	инженер
	1
	2,5
	204,55
	511,375

	8. Подготовка инструкции пользователя
	инженер
	1
	5
	204,55
	1022,75

	9. Техническое оформление методических материалов
	инженер
	1
	7
	204,55
	1431,85

	Всего (ЗП)
	12363,88


Расчет одноразовых затрат на разработку ПС приведен в таблице 4.3. Материальные затраты сведены в таблицу 4.4.

Амортизация основных фондов (стоимость машинного времени) рассчитывается по формуле:
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где

[image: image78.wmf]мч

t

 – стоимость одного часа работы на ПЭВМ, грн;
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 – суммарное время работы на ПЭВМ, час.
Таблица 4.3 – Расчет одноразовых затрат на разработку ПС

	№ п/п
	Статья расхода
	Значения, грн.

	1
	2
	3

	1
	Заработная плата (ЗП)
	12363,88

	2
	Расход на социальное страхование, в том числе отчисления:
	 

	2.1
	в пенсионный фонд (33,2% от ФОТ)
	4104,81

	2.2
	в фонд социального страхования по временной нетрудоспособности  (1,4% от ФОТ)
	173,09

	2.3
	в фонд социального страхования на случай безработицы  (1,6% от  ФОТ)
	197,82

	2.4
	в фонд социального страхования от несчастных случаев и проф. Заболеваний (0,2% от ФОТ)
	24,73

	3
	Материальные затраты
	179

	4
	Амортизация основных фондов (стоимость машинного времени)
	1944

	5
	Другие затраты, в том числе:
	 

	5.1
	общехозяйственные затраты
	80

	5.2
	затраты на командировки
	123,64

	5.3
	коммунальный налог (1,7грн. чел/мес)
	3,4

	5.4
	стоимость услуг связи
	270

	5.5
	затраты  на аутсорсинг
	0

	5.6
	стоимость информационных ресурсов
	0

	6
	затраты на маркетинговые затраты
	247

	7
	Затраты на разработку ПС
	19711,37

	8
	Затраты на разработку единицы ПС
	518,72


Таблица 4.4 – Материальные затраты

	№
	Наименование
	Ед.изм.
	Цена ед.изм., грн.
	Кол-во
	Цена материалов

	1
	CD-RW
	шт.
	2
	2
	4

	2
	Бумага
	пачка
	40
	2
	80

	3
	Тонер
	шт.
	85
	1
	85

	4
	Канц.товары
	 
	10
	1
	10

	Всего Мт(р)
	 
	 
	 
	179


Общехозяйственные затраты включают плату за коммунальные услуги. Рассчитаны с учетом 40 грн. на человека в месяц. Стоимость услуг связи рассчитывается как стоимость услуг мобильной связи 35грн/мес и стоимость безлимитного интернет-трафика, который предоставляется провайдером УКРТЕЛЕКОМ и составляет 100 грн/мес.

Расчет затрат на разработку единицы ПСД определяется по формуле:
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где
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 – суммарные одноразовые затраты на разработку ПС;
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 – емкость территориального рынка ПС.

Расчет затрат на тиражирование и отпускной цены одной копии ПС приведено в таблице 4.5. 

Расчет затрат на продвижение ПС приведено в таблице 4.6.

Затраты на продвижение единицы ПС рассчитывается по формуле:
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где 
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 – суммарные затраты на продвижение ПС.

Таблица 4.5 – Расчет затрат на тиражирование и отпускной цены

	№ п/п
	Статья расходов
	Значение, грн.

	1
	2
	3

	1
	Размер ЗП с начислениями
	19,89

	2
	Материальные затраты на тиражирование одной копии ПС
	179

	3
	Аренда оборудования для тиражирования ПС
	10

	4
	Затраты на продвижение единицы ПС
	77,79

	5
	Затраты на адаптацию ПС к требованиям потребителя
	0

	6
	Затраты на тиражирование одной копии ПС (п.1+…+ п.5)
	286,68

	7
	Затраты на разработку единицы ПС
	518,72

	8
	Себестоимость одной копии (п.6+п.7)
	805,4

	9
	Запланированная прибыль (20% от п.8)
	161,08

	10
	Размер ПДВ (20% от (п.8+п.9))
	193,3

	11
	Отпускная цена одной копии ПСФИ (п.8+п.9+п.10)
	1159,78


Таблица 4.6 – Затраты на продвижение ПС

	Рекламное мероприятие
	Стоимость, грн.

	1. Программа скидок
	1971

	2. Прямая реклама
	591

	3. Реклама с помощью рекламных листовок
	394

	Всего
	2956

	Затраты на продвижение единицы ПСД
	77,79


Конкурентоспособность ПС определяется не его абсолютной ценностью для потребителя, а сравнительной полезностью его характеристик (технических и экономических параметров) с соответствующими характеристиками продукта-конкурента.

Показатель уровня конкурентоспособности (КСТ) нового продукта рассчитывается по формуле:

	
[image: image85.wmf]1,245

1,791

0,695

===

T

E

I

КСТ

I

,
	(4.5)


где
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 – обобщенный параметрический показатель по техническим параметрам;
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 – обобщенный параметрический показатель по экономическим параметрам.

Результат расчета конкурентоспособности ПС приведен в таблице 4.7.

При анализе риска выведения на рынок ПС рассчитывается показатель, который позволяет определить, насколько разработчик может снизить объем продаж, не понеся при этом убытков. Он определяется как отношение разницы между ожидаемым объемом продаж и точкой безубыточности к ожидаемому объему продаж:
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где
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 – показатель риска разработчика ПС;
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 – расчетная цена ПС;
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 – точка безубыточности.

Таблица 4.7 – Расчет конкурентоспособности ПС

	Параметр
	Индекс улучшения параметра*
	Значение параметра
	Ранг параметра
	Единичный параметрич индекс (гр.3/гр.4)*, (гр.4/гр.3)**
	Обобщенный параметрич показатель (гр.5/гр.6)

	
	
	
	
	
	

	
	
	новая продукция 
	продукция конкурента
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

	Технический 

	объем дискового пространства для работы ПС, Мбайт
	**
	100
	240
	0,15
	2,4
	0,36


Продолжение таблицы 4.7
	количество регулируемых диапазонов
	*
	4
	3
	0,15
	1,33
	0,2

	простота использования
	*
	2
	1
	0,15
	2
	0,3

	простота интерфейса
	*
	3
	2
	0,15
	1,5
	0,225

	объем используемых исходных данных, Кбайт
	**
	25
	40
	0,1
	1,6
	0,16

	Всего 
	1
	 
	1,245

	Экономический

	цена, грн
	**
	1159,78
	2099
	0,2
	1,81
	0,362

	срок службы ПС, год
	*
	10
	3
	0,1
	3,33
	0,333

	Всего 
	
	 
	0,695

	Коэффициент конкурентоспособности товара (КСТ) равняется 
	1,791

	если увеличение параметра ведет к его улучшению, то индекс равен *, если  к ухудшению, то индекс равен **. 


Точка безубыточности рассчитывается по следующей формуле:
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где
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 – постоянные затраты на разработку и реализацию ПС;
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 – переменные затраты на единицу ПС.

Чем выше значение показателя 
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, тем менее рискованной является работа разработчика программного продукта. Рассчитанный показатель риска разработчика подсистемы автоматизированного управления пропускной способностью каналов связи в локальной компьютерной сети составляет 99,95%, что говорит о минимальном риске выведения ПС на рынок. Продажа 23 копий ПС озволяет полностью покрыть расходы на разработку, тиражирование и рекламу разработанного продукта. 

В результате дипломного проектирования была разработан программное средство для распознавания речи, которое удовлетворяет требованиям технического задания и по своим технико-экономическим показателям превосходит аналогичные продукты, существующие на рынке.

Рассчитанные затраты на тиражирование и цена товара удовлетворяют требованиям на сегодняшний день и ставят в выгодное положение разработанное ПС по отношению к его аналогу. Следует отметить, что тиражирование и реализация данного продукта в предполагаемом объеме становится безубыточным при достаточно низкой цене, что позволит, как в случае выхода новых аналогов, так и в случае усовершенствования существующих, снижать рассчитанную цену продукта и тем самым обеспечить требуемую конкурентоспособность.

ВЫВОДЫ

В дипломном проекте проведен анализ современного состояния проблемы распознавания речи, приведена классификация систем распознавания речи, описаны основные характеристики современных систем автоматического распознавания речи. Описаны программные ядра для аппаратных реализаций систем распознавания речи, наборы библиотек, утилит для разработки приложений, использующих речевое распознавание, независимые пользовательские приложения, осуществляющие речевое управление и/или преобразование речи в текст, специализированные приложения, использующие распознавание речи, а также устройства, выполняющие распознавание на аппаратном уровне.

Рассмотрены особенности реализации нейросетевой системы распознавания речи на основе сетей Кохонена и Гроссберга, приведены характеристики современных нейропакетов и показана возможная реализация в системе Trajan 2.1.

В разделе “Охраны труда и безопасности в чрезвычайных ситуациях” были рассмотрены вопросы взаимодействия системы “человек-машина-среда”, проведен анализ условий труда, рассмотрены вредные и опасные факторы, имеющие место в данной НИЛ.

В разделе «Экономическая часть» были проанализированы технико-экономические вопросы разработки программного средства, реализующего нейросетевую систему распознавания речи, которое удовлетворяет требованиям технического задания и по своим технико-экономическим показателям превосходит аналогичные продукты, существующие на рынке. 
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