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Anotace

Tématem této diplomové prace je vyuziti grafické karty pro urychleni zpracovani reci.
Prace obsahuje popis pouzitych metod parametrizace (MFCC, PLP, TRAPS), adaptace
(fMLLR) a také struény popis programovani GPU. Déle se préace zabyva popisem vytvo-
feného kédu s prihlédnutim k architekture GPU. Na konci prace je vyhodnoceni véetné
porovnani s jinymi programy.

Klicovd slova: rozpoznavani feci, parametrizace fe¢ového signdlu, adaptace akus-
tického modelu, MFCC, PLP, TRAPS, fMLLR, CUDA, OpenCL

Abstract

The topic of this thesis is the use of graphics card for speech processing accele-
ration. The thesis contains the description of used methods of parameterization (MFCC,
PLP, TRAPS), adaptation (fMLLR) and also a brief description of GPU programming.
The next part of the thesis discusses the implemented code and it’s advantages for GPU
usage. The last part presents the results and compares this implementation against other
programs.

Key words: speech recognition, speech signal parameterization, acoustic model
adaptation, MFCC, PLP, TRAPS, fMLLR, CUDA, OpenCL
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Kapitola 1
Uvod

Komunikace mluvenou rfeci je nejzédkladnéjsi a nejprirozenéjsi zpusob komunikace
mezi lidmi. S rozvojem techniky védci usiluji o to, aby se partnerem ¢lovéka v mluveném
rozhovoru mohl stat i stroj. Tento zplisob komunikace by byl prirozenéjsi a dovedl by
vyrazné usnadnit zivot i praci s pocitacem.

Postupem casu se vyviji stdle nové metody zpracovani rec¢i. Jejich zdokonalovani
probiha soucasné se zdokonalovanim technologie a je vhodné pro zpracovani feci pouzivat
nejmodernéjsi prostredky. Jednim z nejrychleji se vyvijejicich dilt domaécich pocitacu
je dnes grafickd karta. Hlavni jeji vyhodou je rychlé zpracovani paralelnich operaci.
A protoze mnoho metod zpracovani feci lze snadno paralelizovat, jevi se grafickd karta
jako idedlni prostiedek k jejich nasazeni.

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat nékteré metody zpracovani
fe¢i na grafické karté. Hlavni cel je nékolikanasobné rychlejsi vypocet nez na samotném
procesoru, ktery pouziva vétsina dnesnich systémi zpracovani re¢i. Tohle téma jsem si
vybral, protoze se zajimam o zpracovani re¢i a s programovanim grafickych karet mam
zkusenosti.

Na zacatku prace je teoreticky popis implementovanych metod zpracovani reci. Déle
je strucény popis, z ¢eho se skladaji programy na grafické karté a jak probiha jejich vyvoj.
Pak nasleduje popis implementace zvolenych metod zpracovani fec¢i. Na konci préce je
porovnani mé implementace s né€kolika jinymi pouzivanymi programy.



Kapitola 2
Metody rozpoznavani reci

Jak bylo uvedeno v ivodu, rozpoznavanim fe¢i se rozumi pfevod mluvené fe¢i na
text. Vyuziva se pro mnoho rtznych aplikaci jako napt. automatické generovani titulk,
rozpoznavani prikazi mobilnim telefonem (voldni kontaktu podle jména) nebo bojovym
letounem, kde usnadnuje praci pilotovi, je soucasti dialogovych systému atd.

Metody rozpoznavani reci se déli na metody vyuzivajici porovnavani se vzory a sta-

tistické metody.

2.1 Porovnavani se vzory

Metoda pracuje se vzory jako s celky a klasifikuje je do té tfidy, k jejimuz vzorovému
obrazu ma nejblize. Kazdé slovo je zde reprezentovano posloupnosti vektoru priznakd.
Dilezité je urceni vzdalenosti mezi obrazy.

Dva ruzné obrazy stejného slova nemaji vzdy stejnou délku, proto nelze porovnat
primo posloupnosti vektort priznaka. Je mozné upravit délku obou obrazi za pomoci
linedrni normalizace tak, aby byla stejnd, ale ani tento postup neda pozadovany vysledek.
Pokud rec¢nik vyslovi stejné slovo v raznych situacich nebo slovo vyslovi dva rizni fe¢nici,
neni riznd pouze délka celého slova, ale i jeho ¢asti (fonému).

7 téchto diavodi se pouziva algoritmus na principu dynamického programovani. Prin-
cipem algoritmu je nelinedrni ¢asova normalizace, kde je kolisani v ¢asové ose modelovano
¢asové nelinedrni DTW (dynamic time warping) funkci. P¥i porovnavani dvou obrazu
se jedna Casova osa upravi tak, aby se eliminovaly ¢asové rozdily a tim se minimalizuje
vzdalenost obou obrazii.

Metoda porovnavani se vzory se pouziva pro klasifikaci izolované vyslovenych slov.
Pro kazdé slovo je nutné mit zdznam ve slovniku. P1i klasifikaci se pouziva DTW funkce
pro nalezeni vzorového slova s nejmensi vzdalenosti.
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2.2 Statistické metody

Tento pristup ke klasifikaci je zalozen na modelovani promluvy pomoci skrytych Mar-
kovovych modeld. Jednim Markovovym modelem mohou byt modelovana cela slova nebo
subslovni jednotky (slabiky, fonémy, trifony apod.). Promluva je modelovana zfetézenim
téchto dil¢ich modeld. Procesem trénovani se stanovi parametry odpovidajicich Marko-
vovych modelu a neznama promluva se klasifikuje podle toho, jakd posloupnost modela
subslovnich jednotek generuje promluvu s nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti.

Schéma systému rozpoznavani feCi s vyuzitim statistického pristupu je na obrazku
2.1. Akusticky procesor prevadi recovy signdl produkovany rec¢nikem na posloupnost

Akusticky
procesor

O| Lingvisticky W
dekodér

generator

Textovy |W,

Akusticky kanal

Obrazek 2.1: Blokové schéma systému rozpoznavani feci s vyuzitim statistického ptistupu

vektoru priznaku a lingvisticky dekodér tyto posloupnosti preklada na posloupnosti slov.

Necht W = {wq,ws,...,wy} je posloupnost slov a O = {01,09,...,0r} je posloup-
nost vektorii priznak. Cilem je nalézt posloupnost slov W maximalizujici pravdépodob-
nost P(W|0), tj. nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov pro danou posloupnost vektoru
priznaki[2]. Pouzitim Bayesova pravidla 1ze odvodit

i P P
W = argmax P(W|O) = argmax Mj
w w P(O)

(2.1)
kde P(W) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti slov W na vstupu, P(O|W) je
pravdépodobnost, ze pri vysloveni slov W bude generovana posloupnost vektort priznaku
O a P(O) je apriorni pravdépodobnost vektoru pfiznaki na vystupu. Protoze P(O) neni
zavisld na W, lze (2.1) upravit na

W = argmax P(W)P(O|W) = argmax P(W, O) (2.2)
w W

Z rovnice (2.2) vyplyva, Ze problém nalezeni posloupnosti slov W lze Fesit pomoci dvou
oddélenych pravdépodobnosti P(W) a P(O|W). Pravdépodobnost P(W') pfedstavuje
jazykovy model a pravdépodobnost P(O|W) akusticky model (model fe¢nika). Oba mo-
dely lze trénovat samostatné a je tfeba je urcit pred samotnym rozpoznavanim reci.
Uloha rozpoznévéni fedi s vyuzitim statistickych metod se skldd4 z téchto krok:

1. Pomoci analyzy fecového signalu se urci posloupnost vektoru priznakia O.
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2. Vytvori se akusticky model pro ocenéni pravdépodobnosti P(O|W).
3. Vytvoii se jazykovy model pro ocenéni pravdépodobnosti P(W).

4. Nalezne se nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov w.

2.3 Analyza recového signalu

Akustickéd analyza je hlavni téma této prace. Lidské hlasivky si lze pfedstavit jako
systém pomalu se ménici v case. Dostateéné kratky fecovy signdl lze proto povazovat
za stacionarni proces. Z tohoto predpokladu vychazi vétsina metod analyzy fecového
signalu a vede na aplikaci metod kratkodobé analyzy. Zakladem téchto metod je rozdéleni
vstupniho signalu na mnozstvi segmenti o délce nékolika desitek milisekund, jejichz
vlastnosti jsou povazované za konstantni. Tyto segmenty jsou zpracovavany samostatné
a vysledkem analyzy pro kazdy segment je vektor priznaki, ktery dany segment popisuje.
Vysledkem analyzy celého fecového signalu je posloupnost vektort priznaki popisujicich
cely fecovy signal. Metody kratkodobé analyzy predpokladaji, ze vstupni hodnoty jsou
ziskany digitalizaci analogového signalu.

V préci pracuji s daty ziskanymi metodou pulzni kédové modulace (PCM). Metoda
se sklada ze dvou kroki:

1. Vzorkovani
Vzorkovani je transformace signdlu s(t) spojitého v ¢ase na posloupnost vzorku
sp = s(nT) diskrétnich v ¢ase. Vzorkovani probihd v ¢asovych okamzicich ¢, = nT,
kde T je perioda vzorkovani. Déle je na vzorkovani kladeno omezeni Shannonova

teorému.t

2. Kvantizace a kédovani
Jednd se o aproximaci analogové hodnoty vzorku signalu jednou z kone¢ného sou-
boru ¢iselnych hodnot. Je provddéna A/D prevodnikem. Pro ndvrh kvantizéru
s rovnomeérné rozlozenymi trovnémi staci zadat:

(a) pocet tirovni kvantovani (obvykle se voli ve tvaru 25, kde B je pocet biti
v bindrnim kédu)

(b) kvantizacni krok A.

Jestlize Spaq je maximélni troven vzorkovaného signalu, |s(nT')| < Sz, dosta-
neme

280w = A28

! Jestlize je analogovy signél frekvenéné omezen na pasmo 0 a7 Fy, [Hz], lze s(t) rekonstruovat z hodnot
vzorku s(nT), jestlize pro vzorkovaci frekvenci F,, = 1/T plati F, > 2F,.
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z(n) DL w(n)A TTL y(n)A D[] y(n)
z1(n) - z2(n) Z1(n) + 22(n) g1(n) + g2(n) y1(n) - y2(n)
Obrazek 2.2: Obecné schéma homomorfniho systému
z(n) X(2) X(2) (n)

Y

- Z.[] log[] = Z '] -

Obrazek 2.3: Schéma charakteristického systému D,

Pred vlastnim zpracovanim rec¢ového signalu se vyuziva preemfaze. Tj. zdiraznovani
amplitud spektralnich slozek fecového signalu s jejich vzristajici frekvenci. Dtivod pro
tento proces vyplyva z chovani fecového ustroji (pokles amplitud spektralnich slozek
Fe¢ového signéalu na vyssich frekvencich) a z citlivosti lidského sluchu (klesé se vzrustajici
frekvenci).

Preemfize mutze byt zajisténa dvéma zpusoby:

1. analogovym filtrem, ktery je predrazen vzorkovaci a kvantizéru a jehoz frekvencni
charakteristika ma strmost 20 dB/dek od frekvence 100 Hz.

2. cislicovym filtrem, ktery je za vzorkovacem a kvantizérem a zpracovava signal podle
vztahu:

y(n) = z(n) —ax(n — 1),

kde x(n) je vstupni vzorek v ¢ase n a y(n) je vystup filtru. Parametr a se voli v rozsahu
0,9-1.

2.3.1 MFCC

Melovska frekvencni kepstréalni filtrace je prvni metoda, o kterou se v praci zajimam.
Jedna se o metodu homomorfniho zpracovani fe¢i. To se hodi pro analyzu signéli, které
vznikly konvoluci nebo nasobenim dvou a vice slozek. Pouziti tohoto postupu je vhodné,
protoze proces vzniku feci se da popsat konvoluci budiciho signalu (periodicky sled pulzi
pro znélé hlasky nebo Sum pro neznélé hlasky) a impulzni funkce hlasového ustroji. Cilem
je urc¢it parametry systému.

Obecné schéma homomorfniho systému je na obrazku 2.2. Modul D, se nazyva cha-
rakteristicky systém a jeho struktura je na obrazku 2.3[2]. Jestlize posloupnost x(n)
vznikla konvoluci posloupnosti z1(n) a z(n)
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Pak po aplikaci bloku D, dostaneme
X(2) = Z{z(n)} = Z{z1(n) * 22(n)} = X1(2)X2(2)

A

X(2) = log(X (2)) = log(X1(2)) + log(X2(2)) = X1(2) + Xa(2)
(n) = Z7HX(2)} = Z27H{X1(2) + Xa(2)} = #1(n) + #2(n)

Charakteristicky systém D, pfevadi konvoluci na soucet modifikovanych signald. L
je linedrni systém provadéjici linearni filtraci sumy vstupnich signalii a D, ! je systém
inverzni k systému D,.

Obvykle se misto z-transformace vyuziva Furierova transformace (2 = e/¥). Pak
muzeme napsat

X (ejw) = log ‘X (ejw)’ + j arg (X (ej‘”))
Poté miizeme urcit komplexni kepstrum
1 [ ., .
Z(n) = —/ X (e]“> ! dw
21 J_x
a kepstrum
1 /7 , .
c(n) = —/ log ‘X (63“’)‘ el dw
2m J_n

Kepstrum je tedy zpétna Furierova transformace logaritmu absolutni hodnoty Furie-
rova obrazu vstupniho signalu z(n).

Kratkodobé kepstralni analyza Teci je metoda, kterd umoznuje ze signalu oddélit
parametry buzeni a parametry hlasového ustroji. Proto se kepstralni koeficienty hodi
pro systémy rozpoznani mluvené feci.

V soucasnosti jsou preferovany dvé modifikace homomorfniho zpracovani feci, a to
kepstralni koeficienty odvozené z koeficientti linearni predikce a melovské kepstralni koe-
ficienty (Mel-frequency cepstral coefficients — MFCC).

Metoda MFCC je metoda parametrizace Teci, kterd vyuzivd procesu zpracovani re-
¢ového signélu sluchovym tustrojim c¢lovéka. Predevsim se jedna o:

e Subjektivni vnimani vysky ténu

Experimentalné bylo zjisténo, ze ¢lovék vnima vysku ténu subjektivné. Byla zave-
dena stupnice subjektivni vysky zvuku s jednotkou mel. Frekvence v melech m se
z frekvence f v [Hz] spocte vzorcem

%)
= 25951 14—

e Kritickd pasma
Pokud znéji dva tény s ruznou frekvenci soucasné, jeden tom ovliviiuje vnimani
ténu druhého. Tomuhle jevu se ika maskovani. Bylo zjiSténo, Ze na maskovani se
podili urcité malé okoli kolem frekvence sledovaného ténu. Tohle okoli se nazyva
Kritické pasmo.
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0.6

0.4

0.2

L Il Il Il Il Il Il J
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
f[Hz]

(a) v puvodni stupnici v [Hz]

0 Il Il Il Il J
0 500 1000 1500 2000 2500

fm [mel]

(b) v melovské stupnici

Obrézek 2.4: Banka melovskych filtri

Metoda MFCC vyuziva banky trojihelnikovych filtrii. Umisténi filtrti je dano sub-
jektivnim vnimanim vysky ténu a jejich tvar (sitka) je dan kritickymi pasmy. Filtry jsou
obvykle rozlozeny po celé frekvencni ose od nuly do Nyquistovy frekvence. Kazdy filtr
v bance mé trojuhelnikovou frekvencéni odezvu. Filtry jsou na melovské frekvencéni ose
linearné rozlozeny. Kazdy filtr zac¢ind ve stiedni frekvenci filtru pfedchoziho a konéi ve
stfedni frekvenci filtru nasledujiciho. Ukazka banky deseti filtri pro frekvence 0 - 4000
Hz je na obrazcich 2.4a a 2.4b.
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Zdrojovy signél

J

Preemféze

s(k)

WM

0 5 10 15 20 25
t[ms]

Segmentace

Aplikace Ham-

mingova okénka W

0 5 10 15 20 25
t[ms]

s(k)

Furierova
transformace

X1

0 1000 2000 3000 4000
f[Hz]

Melovska filtrace

Logaritmovani
energii filtra

e(f)

(k)

Zpétna Furierova
transformace

Melovské kepst-
ralni koeficienty

Obrazek 2.5: Postup vypoc¢tu melovskych kepstralnich koeficientt
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Postup vypoctu MFCC (viz obr. 2.5):

1.

2.

Rozdéleni vstupniho signdlu na segmenty o délce priblizné 25 ms
Aplikace Hammingova okénka

Vypocet kratkodobého vykonového spektra P(f) (absolutni hodnota koeficientu
diskrétni furierovy transformace)

. Filtrace bankou melovskych filtra
. Logaritmizace energii jednotlivych filtri

. Zpétna furierova transformace. Protoze je vikonové spektrum P(f) redlné a syme-

trické, vypocet zpétné furierovy transformace prejde na vypocet zpétné kosinové

transformace podle vzorce:

M

. . ™ . . .

Cm(]):Zy;n(z)'cos(M(Z_Oa5)]> proj=0,1,...,N,
i=1

kde y/,(i) = logoym(i) a ym(i) je energie filtru m, M je pocet filtri a N je po-
zadovany pocet melovskych kepstralnich koeficienti. N se obvykle voli mensi nez
M.

7 vlastnosti diskrétni kosinové transformace vyplyva, ze vétsina energie je soustie-
déna na nizsich frekvencich. Proto kepstralni koeficienty s vyssimi indexy nabyvaji
nizsich hodnot a v praxi se provadi tzv. liftering podle vztahu

cife(n) = |1+ ésin(wn/L) em(n), (2.3)

kde L se typicky voli L = 22 [2].

Warpovaci funkce

Délka hlasového traktu rtznych fecnikt se lisi. Mize se pohybovat od 13 cm u do-

spélych zen az po 18 cm u dospélych muzi a to ovliviiuje polohy formantovych frekvenci.

Snahou metody normalizace hlasového traktu je kompenzovat tyto odlisnosti. Nejjedno-

dussi reseni je transformovat frekvenéni osu tak, aby se pozice formanti nového rec¢nika

blizily k pozicim formantt referencniho fe¢nika. Protoze metoda MFCC provadi me-

lovskou filtraci ve frekvencénim spektru, je mozné transformaci frekvenéni osy provést

posunem melovskych filtri.

Pro transformaci se vyuziva tzv. warpovaci funkce & = 7, (w), kterd zobrazuje defi-

ni¢ni obor proménné w € (0, Wimez) zpét na mnozinu © € (0, Wpez), kde wie, je mezni
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Generator buzeni \XJ

Obrazek 2.6: Model vytvareni Teci

frekvence a je obvykle rovna poloviné vzorkovaci frekvence. Casto pouzivanou warpovaci
funkci je funkce vyuzivajici bilinearni transformaci:

No(w) = w + 2arctan (1 El(;f);)n;(;;w> (2.4)

2.3.2 PLP

Perceptivni linedrni prediktivni analyza je metoda, ktera se snazi odhadnout para-
metry modelu vytvareni feci z kratkodobé analyzy fecového signdlu. Model vytvareni
feci se sklada z casové proménného prenosu a generdatoru budici funkce, viz obr. 2.6. Pti
vytvareni znélych zvuku je budici funkci posloupnost impulzl a pii vytvareni neznélych
zvuku je to ndhodny Sum. Zakladnim principem metody PLP je predpoklad, zZe k-ty
vzorek signalu s(k) lze vyjadrit jako linedrni kombinaci @ predchozich vzorku a buzeni

Q
s(k) =— Z a;s(k — 1) + Gu(k),
=1
kde @ je 14d modelu a G je zesileni budici funkce. Pfenos modelu lze pak zapsat ve tvaru
S(z) G G
Ulz) Az) 14+ ZZQ:1 a2t

Dale jsou popsany jednotlivé kroky metody PLP. Postup vypoctu je také zobrazen
na obr. 2.7.

(2.5)

Vypocet vykonového spektra

Pomoci kratkodobé Fourierovy transformace se urc¢i vykonové spektrum recového
signalu. Recovy signal se rozdéli na mikrosegmenty, ty jsou vazeny Hammingovo okénkem
a pomoci algoritmu FFT se ziskaji vzorky spektra S(w). Vykonové spektrum fecového
signalu je definovano jako

P(w) =|S(w)|* = [ReS(w)]? + [ImS (w)]* (2.6)
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Zdrojovy signél

Vypocet vykonového spektra

Analyza kritického pdsma

Prizptisobeni kiiv-
kéam stejné hlasitosti

Prevod mezi intenzi-
tou zvuku a hlasitosti

Zpétna Furierova transformace

Vypocet autore-
gresnich koeficienttu

!

Celopdlovy model

Obrazek 2.7: Postup vypoctu PLP
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Nelinearni transformace frekvenci a kriticka pasma

Podobné jako u metody MFCC se i zde vyuziva subjektivniho vnimani vysky ténu
clovékem a maskovani zvuktu. PLP tyto jevy realizuje pomoci nelinearni transformace
puvodni osy frekvenci a konstrukci maskujicich kiivek, které simuluji kritickd pasma
slySeni. Frekvence se transformuje z w(rad/s| na Q(w)[bark] podle vztahu

Q(w) = 6ar inh< d )—6ln Y ( d )2+1 (2.7)
W) = AU 19007 ) T 12007 12007 ’ ‘

kde w =27 f a f je puvodni frekvence v Hz. Pasmové propusti jsou popsany vztahem

0 pro z < —2,5

107705 pro —2,5<2z< 0,5
U(z) =<1 pro —0,5<2<0,5 |,

10725795 pro 0,5 <2< 1,3

0 pro z > 1,3

kde z je v jednotkéch [bark]. Filtry jsou rozmisténé linedrné s krokem pftiblizné 1 bark,
viz obr. 2.8a. Na obr. 2.8b jsou zobrazeny filtry ve stupnici v Hz. Prvni filtr mé obvykle
stfed v pocatku prenaseného pasma (0 bark) a posledni filtr na konci prenaseného pasma.
Hodnoty téchto filtrii se obvykle nepocitaji, ale protoze jsou pro dalsi kroky algoritmu
potrebné, urcuji se tak, ze se polozi rovny hodnoté sousedniho filtru.

Prizpuasobeni filtra krivkam stejné hlasitosti

Hlasitost zvuku vnimaného clovékem zavisi na intenzité zvuku a na frekvenci. Pro pri-
zpusobeni vykonového spektra P(w) této vlastnosti lidského sluchu se provadi preemfaze
diskrétnich vzorku kfivek pasmového filtru m-tého kritického pasma a odpovidajicich
hodnot aproximujici kfivky F(w) vztahem

kde Q,,, [bark] je stfedni frekvence m-tého kritického pasmového filtruam = 0,..., M—1.
Funkce F(w) predstavuje aproximaci na stejnou citlivost lidského sluchu v odlisnych
frekvencich [2].

wh(w? +56,9 - 10)

Ew) =K
() (W2 + 6,3 105)2(w? + 379,4 - 106)(wb + 9,6 - 1026)

kde K je konstanta, kterd je volena tak, aby kriticky pasmovy filtr dosahl trovné 1
pro nejvyssi hodnoty intenzity. Filtry po pfizptsobeni kfivkam stejné hlasitosti jsou
zobrazeny na obr. 2.8c.
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0 20 40 60 800 1000
f [Hz]

(a) v pavodni stupnici v [bark]

1
0.8
0.6
0.4
0.2
OO 200 400 660 800 ‘

1000

f [bark]
(b) ve stupnici v Hz

f [bark]

(c) ve stupnici v Hz po pfizpusobeni hlasitosti

Obrazek 2.8: Banka PLP filtru
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Vazena spektralni sumarizace vzorkua vykonového spektra

Pokud zname hodnoty vykonového spektra P(w) a tvary kritickych pasmovych filtri,
lze vystup filtri spocitat vztahem

Wh

Q) = D Pw)@(w))

w=wq

(1]

Protoze jsou hodnoty kfivek filtra nulové mimo rozsah od -2,5 do 1,3 bark, provadi se
suma pouze v tomto intervalu. Sumacéni meze se spo¢tou pomoci inverzni funkce k (2.7).

Zavislost mezi intenzitou zvuku a hlasitosti

Vystupy kritickych pasmovych filtrti se ddle umocni na 0,3. Tento vztah vyjadiuje
zévislost mezi vnimanou hlasitosti ¢lovékem a intenzitou zvuku.

Q) = (E(Qm))™

Aproximace spektrem celop6lového modelu

Dalsim krokem algoritmu PLP je aproximace hodnot £(£2,,) spektrem celopdlového
modelu. Pro chybu predikce plati

e(k) =3
k

Po aplikaci z-transformace a s vyuzitim vztahu (2.5) dostaneme

Q
s(k) + Z a;s(k — z)]

i=1

E(z) =

Q
1+ Z: aiz_i] S(z) = A(2)S(2), (2.8)

kde E(z) a S(z) jsou z-transformace e(k) a s(k) a A(k) je inverzni filtr. Po aplikaci
Parsevalova teorému se celkova chyba predikce vyjadii vztahem

1o
E=Y (k)= — / E(e™|d
S =5 [ 1B
kde E(e/*) se ziska z E(z) po dosazen{ z = ¢/“. S vyuzitim rovnic (2.6) a (2.8) miiZeme
vztah upravit na
1 7 : :
E—— / P(w) A(e) A(e 1) dw
2m J_x

Celkovou chybu predikce je tfeba minimalizovat. Za vyuziti autokorela¢niho ptistupu
dostaneme inverzni Fourierovou transformaci z vykonového spektra P(w) autokorela¢ni
funkci

R(i) = % /7; P(w) cos(iw)dw, i=0,...,Q
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Protoze vykonové spektrum P(w) neni v praxi spojité, ale jsou zndmé hodnoty pouze
pro kone¢ny pocet frekvenci, je tfeba autokorelaéni funkci R(7) definovat pomoci sumy

1 N-1
R(i) = N Z P(wy) cos(iwy), 1=0,...,Q
n=0

kde N je celkovy pocet spektralnich bodu na jednotkové kruznici. Plati, ze P(wy) je
suda funkce a wp = 0 a wy/y = 7. Pledpokladame, ze celkovy pocet spektralnich hodnot
v jedné poloviné kruznice, kromé bodu 0 a 7, je M — 2. Celkem je tedy N = 2(M — 1)
spektralnich hodnot.

Pro pripad aproximace £(2,,) spektrem celop6lového modelu je tfeba vztah pro
autokorela¢ni funkci upravit, protoze prvni a posledni filtr (£(€) a £(Qar—1)) lezi na
hranicich prenaseného pasma. Upraveny vztah pro autokorelacni funkci je

M—2
R(i) = 2(]\/[1_1) {5(90) cos(iwp) + 2 mz::l E(Q) cos(iwm) | +&(Qar—1) cos(in_l)} ,

kde i = 0,...,Q a wy—1 = w. Jak bylo uvedeno dfive, casto se voli £(€) = &()
a §(Qum-1) = £(Qm—2).

Vztah pro vypocet koeficientti celopdlového modelu lze zapsat maticové pomoci rov-

R, (0) R, (1) R,(2) R,(Q—-1) ay —R,(1)
Rn(l) Rn(o) an(l) | Rn(Q - ) a'2 _ _Rn(2 (2.10)
R(Q—-1) Ru(Q@—-2) Ry(Q-3) -+  Ry(0) aQ —Rn(Q)

Protoze je matice symetrickd a v Toplitzové tvaru, lze k vypoctu koeficientt a; vyuzit
Levinsontv algoritmus modifikovany Durbinem. Vypocet probihd rekurzivné pro i =

1,...,Q pomoci rovnic
E®) = R,(0) (2.11)
i—1 ) )
ki = = | Ru() + 3 ay "V Ra(i — j) | /ESY (2.12)
j=1
al) = k; (2.13)
o =t kel 1<j<io1 (2.14)
EW = (1 —k)EMY, (2.15)

kde @\ je j-ty parametr prediktoru ¥du i. Za predpokladu, Ze budici funkce mé tvar
jednotkového impulzu nebo bilého Sumu lze odvodit vztah pro zesileni G.

Q
=1
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Kepstralni koeficienty LPC

Linearni systém modelujici vytvareni reci lze také popsat pomoci kepstralnich koefi-
cientt. Pro jejich urceni nejdiive spocteme logaritmus prenosu, podobné jako v homo-
morfnim zpracovani fec¢i v kapitole 2.3.1.

log H(z) = log A?z)

Jestlize polynom A(z) proménné z~! je Q-tého Fadu, vsechny jeho kofeny lezi uvnitt
jednotkové kruznice a A(oco) = 1, pak lze provést Tayloruv rozvoj

log AC(;Z) =c(0) + C(l)z_l N — ;C(lﬂ)z_k,

kde ¢(k) jsou kepstralni koeficienty. Rovnici derivujeme, abychom se zbavili algoritmu.

Q ' 00 Q ‘
- Z ia;z "t = [Z k:c(k‘)z_k] [Z aiz_Z]
=1 k=1 1=0

Plati, ze ag = 1. Z predchoziho vztahu mtizeme odvodit vztah pro vypocet kepstralnich

koeficient.
c(l) = —a; (2.16)
k—1 .
c(k) = —ay — Z (;) c(i)ag—;, prok=2,3,...,Q (2.17)
=1
Q .
k)= -3 (k:kl> ok —i)ai, prok=0Q+1,Q+2,... (2.18)
=1

Tyto kepstralni koeficienty se vztahuji ke spektralni obdlce LPC, proto jsou odlisné od
kepstralnich koeficientu z kapitoly 2.3.1. Pro spravnou reprezentaci spektralni obalky je
treba vycislit alespon @ koeficientu.

Kepstralni koeficienty jsou obecné dekorelované. Diky tomu se ¢asto pouzivaji v sys-
témech rozpoznavani reci zalozenych na skrytych Markovovych modelech s diagondlnimi
kovarian¢nimi maticemi.

2.3.3 Dynamické koeficienty

Priznaky popsané v predchozich kapitolach (MFCC i PLP) jsou statické, tzn. vektory
priznakt popisuji pouze jeden mikrosegment rec¢ového signalu. Z toho vyplyva, Ze popis
daného mikrosegmentu zavisi pouze na jediném kratkodobém spektru a okolni spektra na
néj nemaji vliv. Lidské hlasivky pfi mluveni postupné prechézi mezi stavy a ukazuje se, ze
zmény frekvencéniho spektra v priubéhu promluvy nesou informace vhodné pro klasifikaci
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fonémiu. Jeden z moznych zptisob zahrnuti téchto informaci do popisu rec¢ového signalu
je vyuziti dynamickych koeficientl oznacovanych delta a delta-delta. Ty predstavuji
casové zmény vektor piiznakl a urcuji se z 2L + 1 po sobé jdoucich mikrosegmentt
recového signalu pomoci vztahu

Ac(i)]n = (2.19)

. k=—L
[A2¢(i)], = o , (2.20)
>k
k=—Lo
kde ¢ = [c(0),...,c(M)]L je vektor piiznakt odpovidajici mikrosegmentu n. Typické

hodnota L je od 1 do 3[2]. Pro kazdy mikrosegment pak dostdvame vektor priznaku ve
tvaru

A = [¢, Ac, A%]T

2.3.4 TRAPS

Predchozi metody ziskavaji statické priznaky, které se doplnuji dynamickymi koefici-
enty. Jiny pristup je pouzit v metodé TempoRAl PatternS (TRAPS)[3]. Metoda vyuziva
dvé drovné klasifikatori. Vstupem klasifikdtoru prvni trovné je dlouhy tsek vystupu
jednoho kritického pasmového filtru. Takovy tsek miize byt az 1 s dlouhy a obsahuje
i informace o okolnich fonémech. Ke kazdému kritickému pasmovému filtru je pridélen
jeden klasifikator. Jejich vystupy jsou pouzity v klasifikdtoru druhé drovné, ktery vraci
vysledek rozpozndvani. Schéma systému je na obrazku 2.9.

Retézec dat vychazejici z kritického pasmového filtru se stiedni frekvenci f ozna-
¢ime 0¢(t) = {ot—1¢,---, 0t ¢, .-, 0041 1} Pak jsou vystupem klasifikdtoru prvni drovné
pravdépodobnosti P(w,|0¢(t)) vyjadiujici pravdépodobnost tiidy w, za predpokladu Te-
tézce dat 0¢(t). VSechny tyto pravdépodobnosti jsou vstupem klasifikatoru druhé drovné
a jeho vystupem jsou pravdépodobnosti jednotlivych trid w, v ¢ase t. Tridami se rozumi
subslovni jednotky jako jsou monofony, trifony apod. Jako klasifikdtory se casto voli
neuralni sité.

Pozadavky na klasifikator rec¢i zahrnuji rychlost a jednoduchost vypocti, ale vyse
uvedeny systém je velmi slozity a pomaly. Proto je snahou systém zjednodusit. Neuralni
sité predstavuji nelinearni transformaci. Pro zjednoduseni systému je mozné ji zameé-
nit za linearni transformaci. Déale predpokladame, ze vystup pasmovych klasifikatora
nemusi odpovidat subslovnim jednotkdm. Poté miizeme kazdy pasmovy klasifikdtor na-
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Casovy vekt

ASovy VeRior . Klasifikdtor
| | Normalizace B N
1. Grovné

Kritickd pasma Klas,lﬁkat?r
2. irovné
f /

. Klasifikdtor
Normalizace , .
1. arovné

Obrazek 2.9: Diagram TRAPS systému

hradit PCA? transformaci. Bylo zjisténo, ze ziskané komponenty jsou velmi podobné
tém ziskanych pomoci DCT a vazenych Hammingovo okénkem. Experimenty potvrdily,
ze pouziti DCT m4 nepatrny vliv na vysledky.[3] Vystup systému se pak klasifikuje
pomoci neurdlnich siti. Takovy systém se nazyva Simplified system.

Problémem pii klasifikaci mohou byt dlouhé trajektorie v obrazovém prostoru. Je jich
mnoho a je mozné, ze velka ¢ast z nich se v trénovaci mnoziné nenachazi. Za cenu ztraty
¢asti informace lze trajektorie rozdélit a modelovat je samostatné. Systém, ktery tato
prace pouziva, rozdéluje casové vektory na dvé ¢asti. Kazda ¢ast je vazena odpovidajici
polovinou Hammingova okénka a je na ni aplikovana DCT transformace. Tenhle systém
se oznacuje Left context — Right context (LC-RC) system.

2 Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA) je transformace, kterd zachové
pouze dimenze s nejvyssi varianci
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2.4 Gradientni metoda fMLLR

Dnesni systémy rozpoznavani reci jsou zalozeny prevazné na skrytych Markovovych
modelech, jejichz vystup je popsan pomoci Gaussovskych smési. Pro rozpoznani feci je
mozné natrénovat systém zavisly na rec¢nikovi, ale pro to by bylo potrebné velké mnozstvi
promluv od jednoho fecnika a systém by nebyl pfili§ vhodny na rozpoznani promluv
jinych fec¢nikd. Proto je vhodnéjsi natrénovat systém nezavisly na recnikovi z promluv
mnoha ruznych lidi a poté model adaptovat pro rozpoznéani fe¢i konkrétni osoby [4].

Pri adaptaci dochazi k maximalizaci pravdépodobnosti rozpoznavani. V této praci
je pro to pouzita metoda Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR). Je mozné
ménit bud fe¢ovy model nebo vektory priznakt. Zména priznakt je ¢asové méné narocna,
proto je pouzita. Tato metoda se nazyva feature Maximum Likelihood Linear Regression
(fMLLR). Pro jeji feseni je pouzita Newtonova metoda.

V této metodé se provadi minimalizace podle vztahu

A* = argmin (O, \)
A

F(O,A) je kritérium definované jako

kde p(\) znaci apriorni informaci o rozlozeni vektoru A obsahujiciho parametry modelu
a O = {01,01,...,0r} je posloupnost T vektoru priznaki nélezejicim jednomu feénikovi.
Vektory ptiznaku o(t) se transformuji na o(t) podle vztahu

o(t) = Ao(t) + b

V piipadé jednoho normalniho rozdéleni je parcidlni derivace pro jeden prvek a;;
matice A rovna

OF i —0i(t)
= (¢
aaij 01‘2 0j ( )
a druha parcialni derivace
*F _og(t)
aa?j - 012

Pro vektor b jsou parcidlni derivace dany vztahy

OF _ pi —0i(t)
8bi a 0‘?
O*F 1
o} of

K celkové derivaci se kromé soucétu téchto parcidlnich derivaci také musi pridat deri-
vace log(det(A)).
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Poté lze urcit novy odhad matice A

kde « je stabiliza¢ni konstanta z intervalu (0, 1).
V této praci je implementovana zobecnénd verze algoritmu na plnokovarian¢ni ma-
tice.



Kapitola 3

GPGPU

Zatimco jsou procesory urceny pro rychlé spousténi jednoho vldkna, architektura
grafickych karet umoznuje spoustét mnoho pomalejsich vldken najednou. S vyvojem
grafickych karet pfibyla moznost spousténi vlastnich programt pfimo na GPU. Tyto
programy jsou urceny pro zpracovani grafickych dat, napt. pixel shader pocita barvu
vyslednych pixeli obrazu, vertex shader transformuje body ze kterych jsou slozeny gra-
fické objekty atd. Tyto programy je mozné vyuzit pro jiné vypocty, ale jejich pouziti je
omezené. Proto byla vyvinuta rozhrani umoznujici vyuzit vypocetni vykon grafickych
karet pro obecné vypocty. To se oznacuje jako GPGPU (General-purpose computing on
graphics processing units).

3.1 CUDA

Compute Unified Device Architecture (CUDA) je architektura ur¢end pro paralelni
vypocty vyvijend firmou Nvidia. Umoznuje na grafické karté spoustét kod napsany v ja-
zycich C/C++, FORTRAN nebo zalozeny na architekturdch OpenCL a DirectCompute.
K dispozici jsou déale rozsiteni pro dalsi jazyky, napr. Python, Perl, Java apod. CUDA
je mozné pouzivat na vSech grafickych kartach od firmy Nvidia ze série G8x a novéjsich.
Schopnosti jednotlivych karet jsou popsdny hodnotou zvanou compute capability.

3.1.1 Architektura GPU

Vétsina plochy GPU se skladé z ¢ipt zvanych streaming multiprocessory. Multipro-
cesor je ¢ip, ktery je slozen ze skaldrnich procesoru (az 32), pole registru a sdilené pa-
méti. Multiprocesory jsou zalozeny na architekture SIMT (Single Instruction, Multiple
Threads). Vldkna na multiprocesoru jsou spoustény ve skupindch zvanych warpy. Pri
spusténi vlaken na multiprocesoru jsou vlakna automaticky rozdélena do warpu a jednot-
livé warpy bézi nezavisle na sobé. Kazdy skalarni procesor ma svij vlastni ¢itac¢ instrukei,
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ale vSechna vlakna ve stejném warpu provadi instrukce spole¢né. Pokud dojde na vétveni
kédu a cast vlaken se chysté spustit instrukce v jiné vétvi kédu nez ostatni vlakna, dojde
k divergenci. To znamena, ze vSechna vlakna ve warpu provadi stejné instrukce, ale vy-
sledek se ulozi pouze u nékterych. Dusledkem divergence je zbyteéné vykonani instrukci
a promarnény vykon. PTi respektovani tohoto SIMT omezeni je mozné psat kod tak, aby
vldkna v jednotlivych warpech spoustéla stejny kod, a dosdhnout tak zrychleni vypoctu.

3.1.2 Pamétovy model

Zatimco program na procesoru pracuje zpravidla s jednim typem paméti (operacni
pamét), grafickd karta obsahuje 6 typu paméti. Jednotlivé typy se lisi velikosti, umisté-
nim, rychlosti, pouzitim vyrovnévaci paméti a moznosti zapisu/¢teni.

o Globéalni pamét
je pamét pristupna vSem vlaknim na vsSech multiprocesorech. Je mozné z ni ¢ist
i do ni zapisovat a u nékterych karet mé vyrovnavaci pamét.

o Konstantni pamét
je pamét uréend pouze pro cteni. Zapis je do ni mozny pouze z procesoru pres
CUDA API. Mohou k ni pristupovat vsechna vlakna, v podstaté se jednd o tsek
globalni paméti, ale vyuziva L1 cache. Diky tomu je pristup k ni rychly.

e Registry
jsou ulozeny v poli na jednotlivych multiprocesorech. Kazdé vlakno muze pristupo-
vat pouze ke svym registriim, které se priradi pri spusténi kédu. Jedna se o rychlou
pamét s omezenou kapacitou.

o Lokéalni pamét
je pamét pro proménné, které se nevejdou do registri. Kazdé vlakno muze pristu-
povat pouze ke své lokalni pameéti. Rychlost lokalni paméti je srovnatelna s globalni
paméti, protoze je na ni umisténa.

o Sdilend pamét
je rychla pamét sdilena bloku vldken. Spolu s registry je umisténa primo na mul-
tiprocesoru. Pristupovat k ni mohou vSechna vldkna ve stejném bloku. Sdilena
pamét je rozdélend do N bank, ke kterym se muze pristupovat ve stejny ¢asovy
okamzik. Banky jsou usporadany tak, aby N po sobé jdoucich 32 biti velkych ¢asti
pameéti patrilo do N riznych bank. Na kartach s compute capability mensi nez 2.0
je pocet banek 16, u ostatnich karet 32.

o Pamét textur
je rychla pamét uréena pouze pro ¢teni. Vyuziva vyrovnavaci paméti a je optimali-
zovana na 2D prostorovou lokalitu. Vldkna ve stejném warpu ¢tou rychleji hodnoty
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na blizkych adresach. Pri ¢teni z ni je mozné vyuzit filtra¢nich jednotek grafické
karty a automaticky provadét linearni filtraci dat nebo normalizaci na jednotkovy
rozsah.

3.1.3 Programovy model

Program vyuzivajici rozhrani CUDA je slozen ze 2 ¢asti. Kéd, ktery bézi na CPU
a kéd, ktery bézi na GPU. CPU a GPU byvaji v CUDA aplikacich také nazyvany host
a zafizeni. Kéd, ktery se spousti na zafizeni, je organizovan ve funkcich zvanych kernely.
Ukolem hosta je pfesun data z paméti hosta do paméti zafizeni, spusténi kernelu a pfesun
dat zpét do paméti hosta. Kernel se spousti ve formé vlaken, jejichz konfigurace je zvolena
hostem. Je popsana pojmy:

o Blok vliken (thread block)
Vldkna jsou spousténa v blocich. Vldkna jednoho bloku mohou vyuzivat stej-
nou sdilenou pamét a navzajem synchronizovat svij béh. Pro identifikaci vlakna
v bloku je uréena zabudovand proménnd threadldx. Jednd se o 3-rozmérny vek-
tor. Pii spusténi kernelu se specifikuje velikost bloku jako pocet vldken v kazdé
dimenzi. Maximalni pocet vldken v bloku je omezen grafickou kartou (az 1024)
a kernelem.

o Mrizka (grid)
Podobné jako jsou vlakna organizovana v blocich, jsou i bloky organizovany do
miizky. Pro identifikaci bloku v miizce se pouziva zabudovana proménna blockIdx.

e Warp

Warp je skupina vldken, které se zpracovavaji najednou. Dnesni karty maji warp
o velikosti 32 vlaken. Pti spusténi kernelu se vytvori vlakna a rozdéli se do blokti
a warpt. Na multiprocesoru se vytvori vice warpt nez se muze najednou zpracova-
vat. Pokud néjaky napt. ¢te z globalni paméti, zacne se vykonavat warp jiny. Tento
pristup zmirnuje vliv latence paméti na priubéh kernelu. Pomér poc¢tu vytvorenych
warpt ku maximalnimu poc¢tu warpt na multiprocesoru se nazyva occupancy a sna-
hou je zvolit takovou konfiguraci kernelu, aby byla hodnota occupancy velka.

Programy pro architekturu CUDA lze psat ve vice jazycich. Pro nativni kéd v ja-
zyku C++4 jsou k dispozici 2 ruzné API, které v novéjsich verzich CUDA navzajem
kombinovat.

o CUDA Driver API — jedn4 se o nizkotroviiové API, které umoznuje detailni spravu
grafické karty, je nezavislé na jazyku, ale je slozitéjsi s nim pracovat a s kédem pro
grafickou kartu se pracuje ve formé cubin souboru.
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e« CUDA Runtime API — jde o API postavené nad Driver API. Umoznuje automa-
tickou spravu kontextl a zafizeni, podporuje jednoduché a prehledné volani GPU
kédu a programy v ném napsané lze jednoduse prelozit a vlozit do *.exe soubor.

3.2 OpenCL

Open Computing Language (OpenCL) je prumyslovy standard pro paralelni progra-
movani heterogennich pocitacovych systému. Tento standard je otevieny a je spravovan
neziskovym prumyslovym konsorciem Khronos Group. Na rozdil od architektury CUDA
nevyzaduje proprietidrni hardware jedné firmy. Programy psané v OpenCL lze spoustét
na velkém mnozstvi procesort, grafickych karet, digitalnich signdlovych procesori atd.

Na rozdil od architektury CUDA nem4 nic podobného jako CUDA Runtime APIL.
S OpenCL rozhranim se komunikuje ve formé funkei jazyka C. Kéd pro grafickou kartu
se preklada pri spusténi programu a je na uzivateli, kam ho ulozi a v jaké podobé.

Pamétovy a programovy model je shodny s CUDA, nékteré pojmy maji pouze odlisné
Nazvy.
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Implementace

V této praci byl pro parametrizaci vytvoren program pojmenovany Afet (Accelerated
feature extraction tool), ktery umoznuje pocitat priznaky MFCC, PLP a TRAPS. Pro-
gram podporuje vypocty na platformach CUDA, OpenCL a také na procesoru. Na GPU
jsou akcelerovany vsechny kroky vypocti, véetné dynamickych koeficient a normalizace.

Pri vyvoji jsem nejdiive napsal kod pro procesor. Poté jsem vytvoril kod pro plat-
formu CUDA. Hlavnim davodem pro zvoleni platformy CUDA pfed OpenCL je lepsi
podpora ve vyvojovém prostiedi MS Visual Studio véetné ladéni a profilovani kédu. Po
dokonceni kédu pro CUDA byl prepsan do OpenCL.

Pr1i spusténi programu se alokuje vSechna potiebna pamét a vytvori se datové struk-
tury nutné k vypoctu, napt. matice DCT koeficienti. PTi zpracovani souborii se pouze
kopiruji data na kartu, spousti se kernely a data se kopiruji zpét z karty. Diky tomu je
program vhodny pro davkové zpracovani mnoha soubort.

VsSechna data jsou v paméti ulozena ve formé matic, kde jednotlivé radky predstavuji
mikrosegmenty, pokud neni fedeno jinak. Sitka vSech takovych matic je doplnéna na
nejblizsi vyssi mocninu dvou z divodu lepsiho zarovnani v paméti a rychlejstho vypoctu
FFT. Vyska matic je doplnéna na nasobek velikosti warpu, to zajisti spravné zarovnani
paméti v mistech vypoctu, kde se pracuje s transponovanymi maticemi.

4.1 MFCC

4.1.1 Segmentace

Prvnim krokem metody MFCC je rozdéleni vstupniho signalu na okénka a aplikace
vahové funkce. Data do paméti grafické karty lze dostat vice zptisoby. V bakalarské praci
[1] jsem ovéril, Zze nejrychlejsi je pfesunout vSechna data ke zpracovani do jednoho velkého
bufferu a ty dale rozdélit do segmenti samostatnym kernelem. Pfi presunu kazdého
segmentu zvlast by vétsinu casu zabralo samotné spusténi pamétové transakce.
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Pole vzorku zvukového signdlu

Prazdné misto
—— kvuli zarovnani

| paméti

|
1
|
1

Obréazek 4.1: Znazornéni segmentace

Kernel pro segmentaci byl spojen s kernelem pro vazeni vahovou funkci okénka. Na
zacatku kédu kernelu se zkopiruji koeficienty vahové funkce do sdilené paméti. Kernel
se spousti v jednorozmérném bloku, kde jeho dimenze je rovna minimu z 256 a velikosti
okénka v pameéti. To zaruci spravné zarovnani warpu a bank sdilené paméti. Grid je dvou-
rozmérny. Prvni rozmér je zvolen takovy, aby vldkna zpracovala vsechny prvky okénka,
a druhy rozmér je roven 256. Bylo experimentalné ovéreno, ze pfi této velikosti gridu je
spustén dostatek vldken na zakryti latence pti éteni z globalni paméti a také vlaken neni
zbyteéné mnoho. To se mize negativné projevit zejména na kartach, které nemaji cache
globalni paméti. Na obr. 4.1 je znédzornéna segmentace pro prvni 3 mikrosegmenty.

static global void kernelSegmentWindow(float * tmp, float * data, float * window, int
window__count, int window__size, int window__size2, int shift)

{
int win__index = blockDim.x * blockldx.x + threadldx.x,
frame_index = blockDim.y * blockldx.y;
extern ___ shared___ float winl];
win[threadldx.x] = window[win__index];
___syncthreads(Q);
while (frame_index < window__count)
{
if (win__index < window__size)
{
int indexIn = frame_ index * shift + win_ index;
data[window_ size2 * frame_index + win_index] = tmplindexIn] * win[threadldx.x];
}
else
data[window_ size2 * frame_index + win_ index] = 0;
frame_index += gridDim.y * blockDim.y;
}
}

Vypis kédu 4.1: Kernel pro segmentaci dat
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4.1.2 FFT

Pro vypocet Furierovy transformace byl pouzit algoritmus FFT implementovany fir-
mou NVIDIA v knihovné CUFFT. Z4dn4 alternativni implementace FFT pro platformu
CUDA nebyla nalezena.

Knihovna CUFFT umoznuje transformovat data z komplexnich do komplexnich, z re-
alnych do komplexnich a z komplexnich do redlnych ¢isel. Protoze vystupem segmentace
jsou realnd cisla, byla pouzita verze algoritmu davajici na vystupu komplexni ¢isla. Pro
Furierovu transformaci redlnych hodnot plati, ze druhé polovina vystupu je komplexné
sdruzend s prvni polovinou. Proto je v knihovné CUFFT pro tsporu paméti vystupem
transformace o délce N pouze N/2+1 hodnot. Zbytek hodnot do N se d4 spocitat z prv-
nich N/2+ 1. Déle predpokldddm platnost Shannonova teorému, tzn. nejvyssi frekvence,
o kterou se v signdlu zajimam, neprekroci polovinu vzorkovaci frekvence. Za platnosti
tohoto predpokladu je prvnich N/2 + 1 hodnot vystupu Furierovy transformace dosta-
tecnych a ostatni hodnoty se nedopocitavaji.

7 davodu uvedenych v kapitole 4.1.3 je vystup Furierovy transformace nutné trans-
ponovat. Nasledujici kernel provadi vypocet absolutni hodnoty komplexnich cisel na
vystupu FFT a zarovén transpozici dat v paméti. Absolutni hodnota je vypoctena po-
moci funkce cuCabsf z knihovny CUDA. Pro transpozici dat je pouzita sdilend pamét
o velikosti 16 x 17 (pouzitd hodnota makra TRANSPOSE_ TILE_SIZE je 16). Vldkna
se spousti v bloku 16 x 16. Nejdrive zapisou spoctené absolutni hodnoty FFT koeficientu
do sdilené pameéti, synchronizuji se s ostatnimi vlakny v bloku a poté prectou hodnoty
koeficientii ze sdilené paméti transponované a ulozi je do globalni paméti, viz obr. 4.2.
Zelené jsou oznacCeny realné a modre imaginarni ¢asti komplexnich Furierovych koefi-
cientti. Oranzové pak jejich absolutni hodnoty. Sipky naznac¢uji, ktera data jsou odkud
kam kopirovana prvnim warpem v bloku.

Vstupni pole Sdilend pamét Sdilend pamét Vystupni pole
AT T T — /\

16 16 16

— —
32 17 16

Obrazek 4.2: Transpozice dat

Po sobé nasledujici vlakna provadi ¢teni i zapis po sobé nasledujicich hodnot v glo-
bélni paméti béhem jedné pamétové transakce. Bez vyuziti sdilené paméti by nedochéazelo
k takovému zarovnanému zapisu hodnot a to by zpusobilo 16x vice paméfovych trans-
akci. Dale by rozméry sdilené paméti nemély byt rovny rozmérim bloku vlaken. Pokud
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ano, pak by transponované ¢teni hodnot vedlo ke ¢teni ze stejné banky pro vSechna
vldkna ve warpu. Zvétseni jednoho rozméru sdilené paméti o 1 tento problém eliminuje.

static ___global___ void kernelTranspose(cufftComplex * data_in, float * data_ out, int width, int
height, int opitch, float norm_ factor)
{
___shared___ float tile[TRANSPOSE_TILE_SIZE][TRANSPOSE_TILE_SIZE + 1];
int xIndex = blockDim.x * blockldx.x + threadIdx.x,
yIndex = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y,
xIndexO = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.x,
yIndexO = blockDim.x * blockldx.x + threadldx.y;
int rep = (height + gridDim.y * blockDim.y - 1) / (gridDim.y * blockDim.y);
for (int i = 0; i < rep; i++)
{
int shift = gridDim.y * blockDim.y * i;
if (xIndex < width && yIndex + shift < height)
tile[threadldx.y][threadldx.x] = cuCabsf(data_in[width * (yIndex + shift) + xIndex]) *
norm_ factor;
___syncthreads();
if (xIndexO + shift < height && yIndexO < width)
data_ out[opitch * yIndexO + xIndexO + shift] = tile[threadIdx.x][threadldx.yl;
__ syncthreads(Q);

Vypis kédu 4.2: Kernel pro transpozici a vypocet magnitudy FFT koeficienti

4.1.3 Melovska filtrace

V bakalarské préci jsem filtraci bankou melovskych filtri vyfesil pomoci matico-
vého nasobeni. Vytvofil jsem matici filtra¢nich koeficient a tou jsem vynasobil vystup
Furierovy transformace. V této praci jsem zjistil, Ze se nejednd o nejrychlejsi feSend,
a navrhl jsem novy zpiisob vypoctu filtrace. Vétsinu matice filtra¢nich koeficient tvori
nuly, pouze hodnoty blizko diagonaly jsou nenulové a proto vétsinu operaci pri mati-
covém vypoctu tvori nasobeni nulou. Pro zrychleni filtrace bylo tfeba navrhnout jiny
algoritmus vypoctu. Matice filtra¢nich koeficienti je zobrazena na obr. 4.3a. Barevna
pole odpovidaji jednotlivym filtrim a prazdna pole jsou nulova.

V kazdém misté se prekryvaji 2 filtry, proto jsem zménil usporddani filtra¢nich ko-
eficientit do matice o 2 fadcich, viz obr. 4.3b. Samotnou filtraci jsem vyfesil vlastnim
kernelem. Kernel se spousti s jednorozmérnym blokem o velikosti 128. Vétsi velikost
bloku by vedla k pomalejsimu vypoctu, protoze kernel vyzaduje velky pocet registra
a nedoslo by k zaplnéni multiprocesort aktivnimi vlakny.

Kazdé vldkno spocte hodnoty vSech filtri v bance pro kazdé okénko. Vstupni hodnoty
se Ctou pouze jednou a kernel poc¢ita najednou 2 filtry. V poli sum se akumuluje vysledna
hodnota pravé pocitanych filtri. Pii dosazeni konce filtru se logaritmus jeho hodnoty
zapise do vystupniho pole, prislusny prvek pole sum se vynuluje a déle se v ném pocita
hodnota dalsiho filtru. Vstupni data je nutné mit v paméti transponované, tzn. jsou
ulozena po radkach, které odpovidaji Furierovym koeficientim pro jednotlivé frekvence
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i

(a) Pavodni (b) Zménéné

Obrazek 4.3: Usporadani koeficienttt melovskych filtri v paméti

a sloupce odpovidaji okénktm. Tohle usporadani zarucuje zarovnany pristup do paméti

a po sobé nasledujici vlakna ve warpu ¢tou po sobé nasledujici hodnoty v paméti. Duvod

je stejny jako v predchozi kapitole.

1 template <bool transposeOutput>
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static global void kernelFFTAndFilter(float * data_in, float * data_ out, int pitch, int
window__count, int window__size2, int num_ banks, int num__banks2, float log_ threshold)

int frame_index = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x;
while (frame__index < window__count)

float sum([2] = {0,0};

int curf = 0;

int lastf = c_filter_ beg[num_ banks + 1];
for (int i = c_ filter_ beg[0]; i <= lastf; i++)

{
float v = data_ in[pitch * i + frame_ index];
while (i == c_ filter_ beg[curf + 1])
{
curf++;
if (curf >= 2)
{
int sumidx = curf % 2;
if (transposeOutput)
data_ out[pitch * (curf - 2) + frame_index] = logf(max(sum([sumidx],
log_ threshold));
else
data_ out[num_ banks2 * frame_index + curf - 2] = logf(max(sum|[sumidx],
log_ threshold));
sum/[sumidx] = 0;
}
¥
sum|0] += c_ filtersli] * v;
sum/[1] += c_ filters[window__size2 + i] * v,
}

frame_index += gridDim.x * blockDim.x;

Vypis kédu 4.3: Kernel pro aplikaci banky melovskych filtri
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4.1.4 DCT

V této praci je pouzita DCT typu II. Vypocet DCT je fesen pomoci maticového
nasobeni. Po spusténi programu je vytvorena matice DCT koeficientii. Tyto koeficienty
jsou poté upraveny rovnici (2.3) pro liftering. Knihovna CUBLAS umoznuje specifikovat,
zda se matice maji ¢ist transponované nebo ne. Pro pouzité rozméry matic se ukazalo,
ze nejrychlejsi je ¢ist obé matice transponované, proto je transponované ulozen vystup
melovské filtrace. Pokud si uzivatel nepfeje spocitat kepstralni koeficienty, ale pouze
vystup banky melovskych filtrii, vystup kernelu pro filtraci se transponované neulozi.

4.2 PLP

4.2.1 Filtrace bankou filtru

Prvni ¢ast vypoctu PLP, ktera se lisi od MFCC, je filtrace vystupu Furierovy trans-
formace. Stejné jako v pripadé MFCC je i zde tfeba transponovat vystup FFT. Kernel
pro transpozici se lisi pouze v tom, Ze na vystupu neni absolutni hodnota komplexnich
koeficienti, ale jeji druhd mocnina. PLP pouziva energetické spektrum a ne magnitudové,
jako MFCC.

V jednom bodé se prekryva mnoho filtrii a proto nelze vypocet filtrace zjednodusit
podobné jako u MFCC. Koeficienty vsech filtru jsou ulozeny v matici, kde fadky odpovi-
daji jednotlivym filtram v bance. Kernel se spousti ve dvourozmérném bloku, kde prvni
dimenze je rovna 16 a druha je rovna minimu z 16 a poctu filtrii v bance. Kazdé vldkno
spocte jednu vystupni hodnotu.

Na zacatku kernelu se z indexu vldkna a bloku urci, ktery filtr a které okénko se
mé pouzit pro vypocet. Behem vypoctu hodnoty filtru pristupuji vlakna stejného warpu
k po sobé nasledujicim vstupnim hodnotam a ke stejnym filtra¢nim koeficientim. Takovy
pristup do paméti je rychly ze stejnych divodu jako v metodé MFCC. Do vystupniho
pole se ulozi hodnota filtru umocnéna na hodnotu 0,3.

Tento kernel vynasobi 2 matice, vysledek umocni na 0,3 a také vyuziva informace,
kde zac¢inaji a kondi filtry, pro eliminaci nadbyteénych ¢teni z paméti a nasobeni nulou.

template <bool transposeOutput>

static ___global___ void kernelFilter(float * data_in, float * data_ out, float * d_ filters, int pitch, int
window__count, int window__size2, int num_ banks, int num_ banks2, float nfft_ over_ sr, float
minbark, float stepbark)

~

int frame_index = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x,
bank_index = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y;
float midbark = minbark + bank_index * stepbark;
int firstidx = max((int)round(bark2hz(midbark - 2.5) * nfft_ over_ sr), 0),
lastidx = min((int)round(bark2hz(midbark + 1.3) * nfft_ over_sr), window_ size2 / 2);

if (bank_index >= num_ banks)
return;
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while (frame_index < window__count)
{
float sum = 0O;
for (int i = firstidx; i <= lastidx; i++)

{
float v = data_in[pitch * i + frame_ index];
float f = d__filters[window__size2 * bank__index + il;
sum += f * v;

}

sum = pow(sum, 0.3f);
if (transposeOutput)
data_ out[pitch * bank_index + frame_index] = sum,;
else
data_ out[num_ banks2 * frame_index + bank_ index] = sum;
frame_index += gridDim.x * blockDim.x;

Vypis kédu 4.4: Kernel pro filtraci v metodé PLP

4.2.2 Autokorelaéni funkce

Po filtraci je dalsim krokem vypocet hodnot autokorela¢ni funkce. Pro to je pouzit

vztah (2.9). Tento vztah pro vypocet R(i) z £(2) lze zapsat vektorové

. 1 . . , .
R(i) = ST =1) {cos(zwg) 2cos(iwy) ... 2cos(iwpr—2) cos(sz,l)]
a po slouceni vsech rovnic pro i = 1,...,Q dostaneme vztah
cos(Owp) 2cos(0wy) ... 2cos(Owpr—2) cos(iwpr—1)
. 1 cos(lwp) 2cos(lwy) ... 2cos(lwps—2) cos(iwpr—1)
S 2(M 1) : :
cos(Qup) 2cos(Qwi) ... 2cos(Qupr—2) cos(iwpr—1)

E(Qurs)

§(Qnr-1)

kde R je vektor hodnot autokorela¢ni funkce, £(£2) je vystup predchoziho kernelu a hod-

noty wy jsou rovnomérné rozmistény tak, aby wg =0 a wp—1 = 7.

Nésobeni matic na grafické karté je velmi rychld operace, proto se hodnoty auto-

korela¢ni funkce pocitaji pomoci uvedeného maticového vztahu. Matici na levé strané

néasobeni je tieba spocitat pouze jednou pri startu programu, to dale urychluje samotny

vypocet R(i).

7 duvodi lepsiho pristupu do paméti nasledujicich kerneli je maticové nasobeni pro-

vedeno tak, ze je vystup transponovany. Nasobeni matic je rychlejsi, kdyz se jedna matice
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¢te z paméti transponované a druha ne, ale zhorseni rychlosti vypoctu Levinsonova-
Durbinova algoritmu kvuli Spatnému pristupu do paméti je prilis velké, v nejhorsim
pripadé az 32-krat vice pamétovych transakci, podobné jako u transpozice. Proto je
zvolena pomalejsi metoda nasobeni matic, ale doba celkového vypoctu je kratsi.

4.2.3 Levinsontv-Durbintv algoritmus

Pro vypocet koeficienti a; celopdlového modelu z autokorelacni funkce byl zvolen
Levinsontuv-Durbiniv algoritmus, viz rovnice (2.11) az (2.15). Tento algoritmus je velmi
rychly, ale neni snadno aplikovatelny na grafické karty, protoze je rekurzivni a hlavni
vyhoda grafickych karet je v paralelnich vypoctech.

Bylo by mozné vytvorit kernel, ve kterém jedno vldkno spocte jednu vyslednou hod-
notu, ale to by pfineslo nékolik problémt. Jednim by byla slozitd synchronizace mezi
vlakny z divodu nutnosti rekurzivniho vypoctu. Dalsim a jeSté zdvaznéj$im problémem
by byla divergence vldken, diky které by multiprocesory grafické karty stravily vétsinu
¢asu zpracovanim divergentnich vlaken.

Proto byl zvolen pristup, kdy jedno vlakno spocte vsechny hodnoty koeficientti a;
pro jeden mikrosegment. Tento pristup eliminuje veskeré problémy s rekurzi, ale jedno
vlakno musi nékolikrat ¢ist i zapsat hodnotu a; béhem vypoctu. Cteni z i zapisovani do
globalni paméti je pomald operace, zejména na kartdch bez vyrovnavaci paméti. Pred
spusténim kernelu se otestuje, zda karta obsahuje dostatek sdilené paméti, a pokud ano,
tak se tato pamét pouzije pro vSechny mezivypocty. Poté se koneény vysledek zapise do
globalni paméti pouze jednou.

V i-té iteraci algoritmu se podle vztahu (2.14) spocte i — 1 mezivysledka agi). Pri
tom se vyuziva hodnot ag-l;l) z minulé iterace. Bez tpravy by bylo nutné zachovavat

(i-1)
J
se uklddaji do sdilené paméti a jeji velikost je velmi omezend, proto je vyhodné algoritmus

hodnoty vsech a a to by vedlo k dvojnasobnym pamétovym naroktum. Mezivysledky
upravit.
Pavodni vztah

o) — ) 4 gl

pro j =1,...,i— 1 byl upraven a rozdélen na nasledujici kroky
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1. tl = a;iil)
2. tz = agl__jl)

3. aé- =t1 + k;ta

4. CL%_]- =ty + k;itq

pro 7 = 1,..., Jmaz, Kde Jmas je rovno hodnoté % zaokrouhlené nahoru na nejblizsi
celé ¢islo. Tento postup umoznuje urcit hodnoty dvou a? béhem jednoho kroku smycky

J
(i—1)

a zaroven nevyzaduje zachovdavat hodnoty a; z minulé iterace, protoze si uklada

mezivysledky do proménnych 1 a ts.

template <bool useSMem>
static global void kernelLevinson(float * data_in, float * data_ out, int window__count, int
order, int pitch_in)

int frame_index = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x,
pitch__out,
row__out;

float * out;

extern __ shared_ float s_ outl];
if (useSMem)

{
out = s_ out;
row_ out = threadldx.x;
pitch_out = blockDim.x;
}
else
{
out = data_ out;
pitch__out = pitch__in;
}

while (frame_ index < window__count)

{
if (luseSMem)
row_ out = frame_ index;

float E = data_in[frame__index];

out[row__out] = 1;
for (int i = 1; i <= order; i++)
{

float k = data_in[pitch_in * i + frame_index];
for int j = 1;j<=1i-1; j++)
k += out[pitch_out * j + row_out] * data_in[pitch_in * (i - j) + frame_index];
k /= -E;
out[pitch_out * i + row_out] = k;
int jmax = ceil(G - 1) / 2.9);
for (int j = 1; j <= jmax; j++)
{
float al = out[pitch_out * j + row__outl;
float a2 = out(pitch_out * (i - j) + row_ out];
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out[pitch_out * j + row_out] = al + k * a2;
out[pitch_out * (i - j) + row_out] = a2 + k * al;

¥

E *= (1 -k * k);
}
for (int i = 0; i <= order; i++)

data_ out[pitch_in * i + frame_index] = out[pitch_out * i + row_out] / E;
frame_index += gridDim.x * blockDim.x;

}

Vypis kédu 4.5: Kernel pro aplikaci Levinsonova-Durbinova algoritmu

4.2.4 Kepstralni koeficienty LPC

Vypocet kepstralnich koeficientti podle vztahu (2.16) az (2.18) je také rekurzivni,
podobné jako Levinsontuv-Durbiniv algoritmus. Proto byl vyuzit stejny pristup, kdy se
spusti blok vldken tak, ze jedno vlakno spocte vSechny kepstralni koeficienty jednoho mi-
krosegmentu. Opét se vyuziva sdilené paméti, pokud je k dispozici, jinak se mezivysledky
ukladaji do globalni paméti.

template <bool useSMem>
static __global___ void kernelCepsCoef(float * a, float * c, int window__count, int order, int
pitch_in)
{
int frame_index = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x,
pitch__out = order + 1,
row__out;
float * out;

extern __ shared_ float s_ outl];
if (useSMem)

{

out = s_ out;

row_ out = threadldx.x;
}
else

out = c;

while (frame_index < window__count)

{
if (luseSMem)
row__out = frame__index;

float a0 = a[frame_ index],
alinv = 1.f / a0;

out[pitch_out * row_ out] = -log(a0);
out[pitch_out * row_ out + 1] = -a[pitch_in + frame_index] * aOinv;
if (useSMem)
{
clpitch_out * frame_index | = s_ out[pitch_ out * threadldx.x ];

clpitch_out * frame_index + 1] = s_out[pitch_ out * threadldx.x + 1],
}
for (int k = 2; k <= order; k++)
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{
float sum = 0;
for (inti=1;i<=k- 1; i++)
sum += (k - i) * out[pitch_out * row_out + k - i] * a[pitch_in * i + frame_index];
out[pitch_out * row_out + k] = (-alpitch_in * k + frame_index] - sum / k) * a0Oinv;
if (useSMem)
clpitch_ out * frame_index + k] = s_ out[pitch_ out * threadldx.x + kl;
}
frame_index += gridDim.x * blockDim.x;
}
}
Vypis kédu 4.6: Kernel pro vypocet kepstralnich koeficienti
4.3 TRAPS

V metodé TRAPS je tfeba ur¢it hodnoty kritickych pasmovych filtri. Pro to se
pouzije stejny postup jako v metodé MFCC. Po filtraci bankou melovskych filtrt je
zavolan kernel, ktery z hodnot téchto filtrii spocte konecny vystup metody TRAPS.

P1i spusténi programu se vytvoii matice dvé DCT koeficientti. Jedna pro levy kontext
a druhd pro pravy kontext. Tyto koeficienty jsou dale vazeny Hammingovym okénkem.
Vysledné matice se ulozi do konstantni paméti grafické karty. Tato pamét umoznuje
velmi rychlé ¢teni a pro tyto matice je dostateéné velka.

Kernel zpracovava vstupni data v blocich o velikosti 16 x 16 prvki. Nejdiive si do
sdilené paméti zkopiruje tisek vstupnich dat, potiebnych k vypoctu. Poté v cyklu provede
nasobeni matic, kde data ve sdilené paméti predstavuji jednu matici a druhd matice je
matice DCT koeficient. Tato operace se provadi dvakrat, jednou pro levy a podruhé
pro pravy kontext. Na zacatku kodu kernelu se spocte hodnota rep predstavujici pocet
usekt dat, které budou spocteny jednim blokem vldken. Kazdy blok vlaken spocte rep
po sobé nasledujicich tsekt dat. Tento pristup zajisti zarovnané ¢teni z paméti a také
lepsi vyuziti vyrovnavaci paméti, je-li k dispozici.

static global void kernelTraps(float * data_ in, float * data_ out, int num_ banks, int
num_ banks2, int half context, int dct_len, int trap_len, int window__count)

~

int rep = ceil(float(window__count) / gridDim.y),
frame_index = blockldx.y * rep,
bank__index = blockDim.x * blockldx.x + threadIdx.x,
r=0,
window__count_in = window_ count + 2 * (half context - 1);

___shared____ float tile[32][16];

tile[ threadIldx.yl[threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index + threadldx.y, bank_ index,
num__banks2, window__count__in);

tile[16 + threadldx.y][threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index + threadldx.y + 16,
bank_index, num_ banks2, window__count__in);

___syncthreads();
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}

while (r < rep && frame_ index < window__count)

{

//left context
int maxshift = min(min(rep - r, 16), window_ count - frame_ index);
for (int shift = 0; shift < maxshift; shift+-+)

{
int cur_ frame = frame_ index + shift;
float sum = 0O;
for (int i = 0; i < half context; i++)
sum += tile[shift + i][threadldx.x] * c_ dct_matrix[half context * threadldx.y + il;
if (threadldx.y < dct_len && threadldx.x < num_ banks)
data_ out[trap_len * cur_ frame + dct_len * threadldx.x + threadldx.y] = sum,;
}

___syncthreads(Q);
if (threadIdx.y < 15)
tile[threadIldx.yl[threadldx.x] = tile[15 + threadldx.yl][threadldx.x];
else
tile[31][threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index + threadldx.y + 31, bank_index,
num__banks2, window__count__in);
___syncthreads();
tile[15 + threadIdx.yl[threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index + threadldx.y + 30,
bank_index, num_ banks2, window__count__in);
___syncthreads(Q);

//right context
for (int shift = 0; shift < maxshift; shift+-+)

{
int cur_frame = frame__index + shift;
float sum = 0O;
for (int i = 0; i < half context; i++)
sum += tile[shift + i][threadIdx.x] * c_dct_matrixr[half context * threadldx.y + il;
if (threadldx.y < dct_len && threadldx.x < num_ banks)
data_ out[trap_len / 2 + trap_len * cur_ frame + dct_len * threadldx.x + threadldx.
yl = sum;
}
frame_ index += 16;
r += 16;
___syncthreads(Q);

float tmp = tile[2 * threadldx.y][threadldx.x];
tile[2 * threadldx.y][threadldx.x] = tile[2 * threadldx.y + 1l[threadldx.x];
___syncthreads();
if (threadIdx.y == 0)
tile[31][threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index + 31, bank_index, num_ banks2,
window__count__in);
else
tile[2 * threadldx.y - 1][threadldx.x] = tmp;
___syncthreads(Q);

Vypis kédu 4.7: Kernel pro vypocet metody TRAPS
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4.4 Delta koeficienty

Pro vypocet delta i akcelerac¢nich koeficienti je pouzit stejny kernel. Akceleraéni
koeficienty se spoc¢tou volanim tohoto kernelu, kde delta koeficienty predstavuji vstupni
hodnoty.

Vypocet probihd v blocich jako u transpozice dat. Nejdiive se do sdilené paméti
zkopiruje blok dat o velikosti 16 x (16 + 2L), kde L odpovidd parametru kernelu t1,
viz rovnice (2.19) (delta koeficienty v Case ¢t se spoctou ze statickych koeficienti od
casu t — L do casu t + L). Velikost sdilené paméti pro tento kernel se urci pri volani
kernelu podle zvoleného parametru L. Po kopirovani se otestuje, jestli byl dosazen konec
vstupnich dat a pokud ano, vlakno se ukonci. Tento test se provadi az po kopirovani do
sdilené paméti proto, ze jsou vstupni data posunuté o L pozic, a i kdyz néjaké vldkno
nespocte zadnou vystupni hodnotu, tak vSechna vlakna zkopiruji vstupni hodnoty do
sdilené paméti k dispozici ostatnim vlaknim. Poté se pomoci vzorce pro vypocet delta
koeficienti spoctou jejich hodnoty a ulozi se do vystupniho pole.

static global void kernelDelta(float * data_in, float * data_ out, int cols, int window__count,

int 11)
{
int frame_index = blockDim.y * blockldx.y + threadIdx.y,
col = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x;
extern ___shared__ float tile[][DELTA__TILE_SIZE];
while (true)
{
___syncthreads();
tile[threadIdx.yl[threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index, col, cols, window_ count +
2 % 11);
if (threadIdx.y < 2 * 11)
tile[DELTA_ TILE_SIZE + threadldx.y][threadldx.x] = safe_read(data_in, frame_index
+ DELTA_TILE_SIZE, col, cols, window__count + 2 * 11);
___syncthreads(Q);
if (frame_index >= window__count)
return,;
float num = O,
den = 0;
for (int 1 = 1; 1 <= 11; 14++)
{
num += 1 * (tile[threadldx.y + 11 + ll[threadIdx.x] - tile[threadIdx.y + 11 - l][threadIldx.x
D;
den +=1 * |;
}
data_ out[cols * frame_index =+ coll = num / (2 * den);
frame_index += gridDim.y * blockDim.y;
}
i

Vypis kédu 4.8: Kernel pro vypocet delta koeficienti
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4.5 Normalizace

Neéekteré aplikace vyzaduji normalizaci priznaki. Program podporuje 3 druhy norma-
lizace:

1. CMN (Cepstral mean normalization)
Kazdy prvek je normalizovan na nulovou stfedni hodnotu vzorcem:

Ti=x; —p (4.1)
2. CVN (Cepstral variance normalization)

Kazdy prvek je normalizovan na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou sméro-
datnou odchylku vzorcem:

(4.2)

3. Normalizace podle minima/maxima
Kazdy prvek je normalizovan na nulovou stfedni hodnotu a absolutni hodnota
normalizovaného prvku nepresdhne 1 podle vzorce:

& = R (4.3)

max{|Tmin — L], |Tmaz — 1| }

kde z; je prvek na pozici 4, Z; je normalizovany prvek, u je stfedni hodnota, ¢ je sméro-
datna odchylka a plati

Tmin = MINT;,  Tymer = MAX T;
(A (A

Pro spravné vysledky je treba pocitat normalizaci na celém zpracovivaném zvukovém
souboru najednou. Program zpracovava soubory po blocich na grafické karté a pamét
RAM pouzivd pouze ke vstupu a vystupu dat. Dostate¢né velky soubor, pro jehoz zpra-
covani neni dostatek paméti na grafické karté, neni mozné normalizovat cely najednou.
Soubor by bylo tfeba zpracovat ve dvou fazich. V prvni by se ziskaly pozadované charak-
teristiky dat pro normalizaci (napf. prumér, smérodatnd odchylka) a poté by se soubor
znovu nacetl a normalizoval. Do paméti karty se nevejdou pouze velmi dlouhé soubory
0 délce v fadu miliont okének. Za predpokladu neménnych podminek potizovani zvu-
kové nahravky lze rici, zZe se budou charakteristiky jako primeér a smérodatné odchylka
jednotlivych blokt zpracovavanych dat lisit velmi mélo a chyba bude zanedbatelna. Z da-
vodu vyssi rychlosti zpracovani se proto normalizace provadi na kazdém zpracovavaném
bloku zvlast s vyjimkou posledniho. Ten pro normalizaci pouzivd parametry predcho-
ziho bloku, protoze obsahuje velmi méalo dat. Napr. u metod MFCC a PLP je velikost
posledniho bloku v fadu jednotek, bez delta koeficient je rovna jednomu okénku.

Vypocet celé normalizace bylo treba rozdélit do 3 kernelt. Prvni kernel spocte ¢as-
tecné soucty hodnot a maxima/minima pro 256 tseku vstupnich dat. Pozadované cha-
rakteristiky jsou u tohoto i ostatnich kernelii urc¢ené pomoci sablon jazyka C++.
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template <typename Float, bool wantVar, bool wantMinMax>:
static global void kernelSum(float * data, Float * mean, Float * var, float2 * minmazx, int cols,
int window__count)

{
int rep = ceil(float(window__count) / gridDim.y),
frame_index = blockldx.y * rep;
int xIndex = blockDim.x * blockldx.x + threadldx.x;
Float sum = 0,
sum?2 = 0;
float2 minmaxv = make_float2(FLT_MAX, -FLT_MAX);
for (int r = 0; r < rep && frame_ index < window_ count; r++, frame_ index++)
{
float v = datalcols * frame_index + xIndex];
sum += v,
if (wantVar)
sum2 += v * v;
if (wantMinMax)
{
minmaxv.x = min(minmaxv.x, v);
minmaxv.y = max(minmaxv.y, v);
}
¥
mean[cols * blockldx.y + xIndex] = sum,;
if (wantVar)
var[cols * blockIdx.y + xIndex] = sum?2;
if (wantMinMax)
minmax[cols * blockldx.y + xIndex] = minmaxv;
}

Vypis kédu 4.9: Kernel pro prvni krok normalizace

Po spocteni ¢astecnych souctt se spusti druhy kernel. Ten z nich urci konecné cha-
rakteristiky dat, jako jsou priameér, smérodatnd odchylka a hodnota miniméalniho a ma-
ximalniho prvku. Vysledné charakteristiky se ulozi na prvni pozice vstupnich poli.

template <typename Float, bool wantVar, bool wantMinMax>
static __ global___ void kernelFinalizeSum(Float * mean, Float * var, float2 * minmax, int cols, int
rows, int window__count)
{
int xIndex = blockDim.x * blockldx.x + threadIdx.x;

Float sum = 0,
sum?2 = 0;
float2 minmaxv = make_float2(FLT_MAX, -FLT_MAX);
for (int i = 0; i < rows; i++)
{
sum += mean/cols * i + xIndex];
if (wantVar)
sum?2 += var[cols * i + xIndex];
if (wantMinMax)
{
minmaxv.x = min(minmaxv.x, minmax|[cols * i + xIndex].x);
minmaxv.y = max(minmaxv.y, minmax[cols * i + xIndex].y);
}
}

mean[xIndex] = sum / window__count;
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if (wantVar)

{
Float v = rsqrt((sum?2 - sum * (sum / window__count)) / (window__count - 1));
var[xIndex] = v;

}

if (wantMinMazx)
minmax([xIndex] = minmaxv;

Vypis kédu 4.10: Kernel pro druhy krok normalizace

Po urceni pozadovanych charakteristik se mize provést normalizace dat podle vztahu
(4.1), (4.2) nebo (4.3). Pro kazdy druh normalizace byl napsin zvlastni kernel. Kazdy
z téchto kernell si na zacatku zkopiruje do sdilené paméti charakteristiky potrebné
k normalizaci. V téle kernelu se k nim pak pristupuje pouze skrz sdilenou pamét.

template <typename Float>
static __global___ void kernelNormalizeCMN(float * data, Float * mean, int cols, int window__count
)
{
int xIndex = blockDim.x * blockldx.x + threadldx.x,
frame_index = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y;

extern __ shared_ float smeanl];
if (threadldx.y == 0)
smean(threadldx.x] = (float)mean[xIndex];

___syncthreads();

while (frame__index < window__count)

{
int idx = cols * frame_index + xIndex;
float v = datalidx];
datalidx] = v - smean[threadldx.x];
frame_index += gridDim.y * blockDim.y;
}

Vypis kédu 4.11: Kernel pro normalizaci typu CMN

template <typename Float>
static __ global___ void kernelNormalizeCVN(float * data, Float * mean, Float * var, int cols, int
window__count)
{
int xIndex = blockDim.x * blockldx.x + threadIdx.x,
frame_index = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y;

extern shared, float smeanl|];
float * svar = smean + cols;

if (threadldx.y == 0)

{
smean(threadldx.x] = (float)mean[xIndex];
svar[threadldx.x] = (float)var[xIndex];
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15 ___syncthreads();

16

17 while (frame__index < window__count)

18 {

19 int idx = cols * frame_index + xIndex;
20 float v = datalidx];

21 datalidx] = (v - smean[threadldx.x]) * svar[threadldx.x];
22

23 frame_index += gridDim.y * blockDim.y;
24 }

25 '}

Vypis kédu 4.12: Kernel pro normalizaci typu CVN

1 template <typename Float>
2 static __ global___ void kernelNormalizeMinMax(float * data, Float * mean, float2 * minmax, int
cols, int window__count)
3 {
4 int xIndex = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x,
5 frame_index = blockDim.y * blockIdx.y + threadldx.y;
6
7 extern _ shared_ float smean[];
8 float * sminmax = smean + cols;
9
10 if (threadldx.y == 0)
11 {
12 float m = (float)mean[xIndex];
13 smean[threadldx.x] = m;
14 sminmax[threadldx.x] = 1.f / max(abs(minmax([xIndex].x - m), abs(minmax([xIndex].y - m));
15 }
16 ___syncthreads();
17
18 while (frame__index < window__count)
19 {
20 int idx = cols * frame_index + xIndex;
21 float v = datalidx];
22 datalidx] = (v - smean[threadldx.x]) * sminmax[threadIdx.x];
23
24 frame_index += gridDim.y * blockDim.y;
25 }
26}

Vypis kédu 4.13: Kernel pro normalizaci podle minima/maxima

Kernely pro normalizaci umoznuji jako parametr sablony specifikovat datovy typ pro
vypocet charakteristik priznakt. Pokud je k dispozici grafickd karta podporujici datovy
typ double (compute capability 1.3), tak je pouzit. Jinak se pouzije float. Aritmetické
operace nad typem double jsou pomalejsi, ale zarucuji vétsi presnost vysledku, protoze
pri normalizaci velkého mnozstvi dat muze u typu float nastat ztrata presnosti, kdy se
s¢ita velké mnozstvi malych hodnot.
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4.6 OpenCL

Kéd pro platformu OpenCL vznikl prepisem kédu pro platformu CUDA. Zdrojové
soubory s kédem pro grafickou kartu jsou na systému MS Windows vlozené do spustitel-
ného souboru ve formé zdroju (resources). Pokud pii prekladu neni detekovan prekladac
MS Visual Studio, pouzije se standardni nacitani kerneli z textovych soubort, které
musi byt ve stejné slozce jako program.

Pro nédsobeni matic je pouzita knihovna clAmdBlas (soucésti clMath, diive APPML).

Vypocet FFT je realizovin pomoci 2 ruznych knihoven, clAmdFft (opét soucast
projektu clMath) a implementace FFT od firmy Apple. Na kartdch NVidia knihovna
clAmdFft nevraci spravné vysledky. Ktera knihovna se mé pouzit pro vypocet se urci
pomoci parametru programu.

V tabulce 4.1 je vidét porovnani délky vypoctu FFT. Jednd se o hromadny vypocet
65 536 riznych FFT délky 128, 256 a 512 prvkid. Neékterd pole jsou prazdnd, protoze
CUFFT podporuji pouze karty od NVidia a na téchto kartdch clAmdFft nefunguje.
Z tabulky je vidét, ze pro nékteré karty je rychlejsi clAmdFft a pro nékteré implementace
od Apple. Proto program podporuje obé knihovny.

Tabulka 4.1: Porovnéni doby vypoc¢tu FFT v [ms] pro ruzné délky a GPU

128 prvku 256 prvku 512 prvkua
GPU CUFFT clAmdFft Apple CUFFT clAmdFft Apple CUFFT clAmdFft Apple
NVidia GTX 660 1,4 1,6 2,5 6,6 4,9 4,9
NVidia GT 640 5,2 - 5,5 10,3 - 10,3 20,5 - 20,6
AMD HD 5670 - 4.4 3,9 - 10,9 12,2 - 15,0 1474
AMD HD 7700 - 10,3 20,1 - 20,2 38,7 - 38,6 242,1
Intel HD 4000 - 16,0 14,3 - 25,3 26,9 - 52,3 54,8

4.7 Adaptace recového modelu

Pro adaptaci byl dodédn vedoucim prace program, ktery ji poc¢ita na procesoru pomoci
instrukéni sady SSE2. V rdmci této diplomové prace byl program rozsiten o moznost
vypoctu na platformé CUDA. Soubor fMLLRCUDA.cu obsahuje vSechny zmény a nové
funkce, které jsem do programu pridal.

Vypocet gradientni metody probiha v iteracich. V kazdé iteraci se spoctou derivace
matice A a vektoru B, pouziji se pro jejich zménu a v dalsi iteraci probéhne stejny
vypocet s novymi hodnotami A a B.
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4.7.1 Transformace vektora priznaki

Nejdrive je tfeba transformovat vstupni hodnoty vektortu priznaka x podle vztahu
xy=A-x+ B, (4.4)

kde x oznacuje jeden vektor priznaki.

Na grafické karté je dostatek paméti pro vSechna vstupni data a pomocné pamé-
tové struktury, proto je mozné transformovat vsechny vektory priznakit béhem jediného
volani kernelu. Nésledujici kernel provede vypocet rovnice (4.4) pro vSechny vektory z
najednou. Kernel se spousti v blocich o velikosti 16 x 16 vlaken a kazdé vlakno vypocte
hodnotu jednoho prvku vektoru z;. Vstupni data pouzivané v této praci jsou vzdy di-
menze 36, tzn. matice A bude mit rozméry 36 x 36. VSechny bézné pouzivané karty
podporujici CUDA maji dostatek sdilené paméti, proto je do ni uloZzena celd matice A.
Pro nasobeni A - x je pak pouzivana pouze kopie matice ve sdilené paméti.

Kazdé vlakno pti celém svém béhu pouziva takovy prvek vektoru B, ktery odpovida
jeho indexu. Proto neni pro vektor B treba pouzit sdilenou pamét, potiebny prvek se
nacte pouze jednou a ulozi se do registru. Po vynasobeni vektoru x matici A se k vysledku
pouze pricte hodnota odpovidajictho prvku B z tohoto registru.

Vystupem kernelu je pole vektort z;.

global void KernelTransformT (int dim, int numFrames, float * xt, const float * x, const float
* A, int 1d, const float * B)

{
int ix = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x,
f = blockDim.y * blockldx.y + threadIdx.y;
extern __ shared_ float sAl];
for (int y = threadldx.y; y < dim; y += blockDim.y)
for (int x = threadldx.x; x < dim; x += blockDim.x)
sAldim * y + x] = Alld * y + x];
__ syncthreads(Q);
if (ix < dim)
{
float B__ = Blix];
while (f < numFrames)
{
float sum = 0;
for (int i = 0; i < dim; i++)
sum += x[1d * £ + i] * sA[dim * i + ix];
xt[ld * f + ix] = sum + B_;
f += gridDim.y * blockDim.y;
+
}
}

Vypis kédu 4.14: Kernel pro transformaci priznaka
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4.7.2 Vypocet pomocnych hodnot z.

Béhem celého vypoctu gradientni metody se nékolikrat pouziva hodnota
Te = Cs_gl : (,Ufsg - xt)’

kde Cs_g1 je inverzni kovarianéni matice odpovidajici Gaussovké slozce g stavu s, pigq je
odpovidajici vektor stfednich hodnot a z; je transformovany vektor priznakt x odpovi-
dajici stavu s.

Hodnotu z. je tfeba spocitat pro vSechny Gaussovské slozky g odpovidajicich vektort
x a stavu s. ProtoZe pocet slozek pro kazdy stav neni konzistentni (pohybuje se v faddu
jednotek az do nékolika desitek) a také pocet vektoru z odpovidajicich jednotlivym
stavim je velmi proménlivy (od nékolika jednotek do nékolika tisic), nebylo mozné data
ulozit do pravidelné pamétové struktury s jednoduchym vypoctem indexu prvku z hodnot
s a g a zaroven zbyteéné nealokovat velké mnozstvi paméti.

Je mozné data rozdélit a v jednu chvili zpracovat pouze urcity pocet stavi, ale pro
dalsi vypocty je zadouci urcit hodnoty vsSech z. najednou za cenu slozitéjsi indexace
prvkl v paméti.

Byla zvolena takova struktura paméti, kde jsou za sebou ulozeny po sobé nasledujici
hodnoty x. odpovidajici jednotlivym staviim s a slozkam stavi g. Tyto hodnoty nejsou
v paméti pravidelné, napt. pokud ma prvni stav 4 slozky a odpovidaji mu 2 vektory x
a druhy stav ma 10 slozek s 12 vektory x, pak hodnoty z. pro druhy stav zac¢inaji na
indexu 4 - 2 a pro treti stav na indexu 4 -2 + 10 - 12. Pro spravnou indexaci prvki bylo
tfeba vytvorit nékolik poli.

Nésledujici pole maji velikost rovnou poctu vektoru z. a znaci, kterym hodnotam s,
g a x vektory x. nalezi:

e stateArr — obsahuje index stavu s

e frameArr — obsahuje index vektoru x, hodnota 0 odpovidd prvnimu vektoru = pro
odpovidajici stav s

e gaussArr — obsahuje index Gaussovské slozky g, hodnota 0 odpovida prvni slozce
stavu s

Dalsi pole maji velikost rovnou poc¢tu stavi a obsahuji informace o pozici nasleduji-
cich hodnot v paméti:

o gaussOffset — index prvni Gaussovské slozky stavu s v poli vSech Gaussovskych
slozek vSech stavu

e frameOffset — index prvniho vektoru x néalezejiciho stavu s v poli vSech vektort x
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Za pomoci téchto poli se v kernelu urci indexy vsech potrebnych hodnot pro vypocet
konkrétniho vektoru z.. Parametr kernelu xc_ size obsahuje celkovy pocet vektort x..
Kernel se spousti stejné jako predchozi v bloku vlaken o velikosti 16 x 16 a kazdé vlakno
spocte jeden prvek jednoho vektoru z.. Cely blok spocte 16 vektort x..

Opét je vyuzito sdilené paméti. Ukladaji se do ni hodnoty vektort sy — x4, protoze
pri nasobeni inverzni kovarianéni matici kazdé vlakno ¢te vSechny prvky téchto vektoru
a sdilend pamét zamezi mnohondasobnému pristupu do globéalni paméti. Na inverzni kova-
rianéni matici neni ve sdilené paméti misto, protoze v nejhorsim pripadé muze kazdy z 16
nasledujicich vektoru x. zpracovavanych blokem vldken odpovidat jinému stavu, to by si
vyzéadalo 16 rtiznych inverznich kovarian¢énich matic o celkové velikosti 83 kB a nejnovéjsi
karty (s compute capability 5.0) maji pouze 64 kB sdilené paméti na multiprocesor.

global void KernelCompXC(int dim, int xc_ size, const int * stateArr, const int * frameArr,
const int * gaussArr, const int * gaussOffset, const int * frameOfIset, float * xc, const float * xt
, const float * mu, int 1d, const float * icov)

{
int ix = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x,
iy = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y;
extern ___ shared___ float sdx[];
int g;
if (iy < xc_size)
{
int s = stateArrliy],
f = frameOffset[s] + frameArrl[iy];
g = gaussOffset[s] + gaussArrliy];
for (int i = threadldx.x; i < dim; i += blockDim.x)
sdx[dim * threadldx.y + i] = mulld * g + i] - xt[ld * £ + i];
}
___syncthreads();
if (ix < dim && iy < xc_ size)
{
float sum = 0;
for (int i = 0; i < dim; i++)
sum += sdx[dim * threadldx.y + il * icov[ld * (1d * g + i) + ixl;
xclld * iy + ix] = sum;
}
}

Vypis kédu 4.15: Kernel pro vypocet hodnot x.

4.7.3 Vypocet logaritmu hustoty pravdépodobnosti

Po vypoétu pomocnych hodnot z. je lze vyuzit k vypoctu logaritmu hustoty prav-
dépodobnosti.

Nejdrive je tfeba urcit hustoty pravdépodobnosti v,4(t) pro vSechny slozky g stavi
s a vstupni vektory priznakl t podle vztahu

Ysg = geonsty + 0,5 - x¢ - (T4 — psg)
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geonst je predpocitand hodnota, kterd odpovida konstantni ¢asti hustoty pravdépo-
dobnosti. Je rovna 1
—3 [M In(27) — In | det Cy|]
kde M je dimenze vektorii priznakt a C' je kovariancni matice normalni hustoty prav-

geonst, =

dépodobnosti pro slozku stavu g[9].

Pro kazdy vektor z. je vystupem jedna hodnota, proto je vypocet realizovan pomoci
jednoduché smycky, ve které se provede skaldrni ndsobeni vektort x. a x4 — ji5¢. Kernel
se spousti s velikosti bloku 256 a kazdé vldkno spocte jednu vystupni hodnotu 7,4. Pro
spravnou indexaci jsou opét pouzita pole z predchozi kapitoly.

global void KernelCompGammas(int dim, int xc_ size, const int * stateArr, const int *
frameArr, const int * gaussArr, const int * gaussOffset, const int * frameOfIset, float * gammas,
const float * xc, const float * xt, const float * mu, int 1d, const float * gconst)

int iy = blockDim.x * blockldx.x + threadIdx.x;

if (iy < xc_ size)
{
int s = stateArrliy],
f = frameArrliyl,
g = gaussArrliy],
goffset = gaussOffset(s],
foffset = frameOfFset[s];
float se = 0;
for (int i = 0; i < dim; i++)
se += xc[dim * iy + i] * (xt[dim * (foffset + f) + i] - mu[ld * (goffset + g) + il);
gammas[iy] = gconst([goffset + gl + 0.5f * se;
}

Vypis kédu 4.16: Kernel pro vypocet hodnot v

Pro scitani logaritmi plati vztah
log,(a + ¢) = log, a + logy (1 4 o8 ¢71ogs @)
Po dosazeni
b=e
p1 =logya =1na
p2 =logyc=1Inc
Ize vztah upravit na
In(a + ¢) = p1 +In(1 +eP27P1)

Pokud je ¢ > a, tzn. po > p1, pak by se hodnoty p; a ps na pravé strané rovnice mély
zameénit.

V této metodé adaptace se pocita s logaritmy pravdépodobnosti a funkce DevAddLog
slouzi k jejich s¢itdni pomoci pfedchoziho vztahu.
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Poté co zname hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé slozky stavl mtizeme urcit
hustoty pravdépodobnosti vektort priznakil, v kodu oznacenych jako pole lp. Jedné se
o logaritmy pravdépodobnosti, proto pro soucet pouzijeme piedchozi funkci. Spousti se
opét 256 vlaken v bloku, kde kazdé vlakno spocte logaritmus hustoty pravdépodobnosti
pro jeden vektor priznakl. Tento kernel pouziva dalsi pole pro spravnou indexaci dat:

e frameState — umoznuje zjistit index stavu z indexu vektoru priznaki

e xcOffset — z indexu stavu lze urcit, kde zacinaji jemu odpovidajici prvky v poli x.

1 __ device__ float DevAddLog(float pl, float p2)
2 A
3 if (pl > p2)
4 return pl + logf(1.0f + expf(p2-pl));
5 else
6 return p2 + logf(1.0f + expf(pl-p2));
7}
8
9 __ global___ void KernelCompLP(int numFrames, const int * frameState, const int * numGauss,
const int * frameOffset, const int * xcOffset, float * lp, const float * gammas)
10 {
11 int fidx = blockDim.x * blockldx.x + threadldx.x;
12
13 if (fidx < numFrames)
14 {
15 int s = frameState[fidx],
16 nGauss = numGauss|s],
17 f = fidx - frameOffset[s],
18 gammaidx = xcOffset[s] + nGauss * f;
19 float lp_ = gammas[gammaidx];
20 for (int g = 1; g < nGauss; g++)
21 lp_ = DevAddLog(lp_, gammas[gammaidx + g]);
22 Iplfidx] = lp_;
23 }
24}

Vypis kédu 4.17: Kernel pro vypocet logaritmi pravdépodobnosti

Poslednim krokem je normalizace 754 za pomoci difve spoctenych hodnot hustoty
pravdépodobnosti.
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1 __ global___ void KernelNormalizeGammas(int xc_size, const int * stateArr, const int * frameArr,
const int * frameOffset, float * gammas, const float * lp, float threshold)
2 {
3 int iy = blockDim.x * blockldx.x + threadIldx.x;
4
5 if (iy < xc__size)
6 {
7 int s = stateArr[iyl,
8 f = frameArrliyl,
9 foffset = frameOfFset[s];
10 float tmp = gammasliy] - lpl[foffset + f];
11 gammas[iy] = tmp > threshold ? exp(tmp) : 0.0f;
12 }
13 }

Vypis kédu 4.18: Kernel pro normalizaci

4.7.4 Derivace vektoru b

Pro vypocet derivace vektoru b je pouzit jeden kernel. Spousti se v bloku o rozméru
256 x 1. Velikost gridu je 1 x 36 blokl. Kernel postupné spocte diléi derivace vektoru
b pro vsechny vstupni vektory priznakt. Protoze je vyslednd celkova derivace b rovna
souctu dil¢ich derivaci pro vSechny vektory priznaki a Gaussovské slozky odpovidajici
jednotlivym stavim, lze vypocet realizovat smyckou pres vsechny hodnoty dfive spoc-
teného pole z.. Kvili paralelizaci vypoctu je vstupni pole x, rozdéleno na 256 rtiznych
casti. Jednotliva vlakna kazdého bloku spoctou casteény soucet jedné z téchto 256 c¢asti
a vysledek ulozi do sdilené paméti. Poté prvni vldkno kazdého bloku spocte celkovou
derivaci b z téchto mezisouc¢tti a ulozi ji do vystupniho pole. Jeden blok vladken pocita
vzdy jeden prvek vektoru b. Dimenze vektoru b je 36, proto je takova i velikost gridu.

1 template<typename T>

2 __ global___ void KernelUpdateDB(int dim, int xc_size, const int * stateArr, const int * frameArr,
const int * gaussArr, const int * gaussOffset, const int * numFrames, T * dB, T * ddB, const
float * gammas, const float * xc, int 1d, const float * ivar, float tau)

3 {
4 int idx = blockDim.x * blockldx.x + threadldx.x;
5 int idy = blockDim.y * blockldx.y + threadIdx.y;
6
7 __ shared_ float sdB1[2*256];
8 __ shared_ float * sddB1;
9 sddB1 = sdB1 + 256;
10 T dB1, ddB1;
11
12 if (idy < dim)
13 {
14 dB1 = 0;
15 ddB1 = 0;
16 for (int i = threadldx.x; i < xc_size; i += blockDim.x)
17 {
18 int s = stateArrli],
19 g = gaussOffset[s] + gaussArrlil;

20 T alpha = 1.0 / (tau + numFrames[s]);
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dB1 += alpha * gammasli] * xc[ld * i + idyl;
ddB1 += alpha * gammasli] * ivar[ld * g + idyl;
}
sdB1[threadldx.x] = dB1;
sddB1[threadIdx.x] = ddB1;

}
___syncthreads();
if (threadldx.x == 0)
{
dB1 =0,
ddB1 = 0;
for (int i = 0; i < blockDim.x; i++)
{
dB1 += sdB1lil;
ddB1 += sddBL1lil;
}

dBlidy] = dB1,;
ddBlidyl= ddB1;
}
Vypis kédu 4.19: Kernel pro vypocet derivace vektoru b

4.7.5 Derivace matice A

Pro vypocet derivace matice A byl nejdiive pouzit podobny pristup, jako pii vypo-
¢tu derivace vektoru B. Pii tom ale dochazelo k mnoha ptistuptim do globédlni paméti
a vlakna stravila vétsinu casu ¢ekanim na data. Proto bylo nutné navrhnout jiny algo-
ritmus pro vypocet derivace.

Vnéjsi smycka kernelu neprochézi pres jednotlivé prvky x. jako diive, ale pies vSechny
stavy fecového modelu. Na zac¢atku kazdé iterace si kernel precte z globalni paméti infor-
mace o stavu jako pocet jemu nélezejicich mikrosegmentii, pocet Gaussovskych slozek,
offset mikrosegment v poli « atd. V plivodnim pristupu dochazelo ke ¢teni mnoha re-
dundantnich hodnot, k tomu uz nedochazi, kazdd hodnota se precte, kdyz je tfeba, ale
cely kernel se hiite paralelizuje. Po nacteni informaci o stavu kernel postupné iteruje pres
vSechny mikrosegmenty a Gaussovské slozky a spocte dil¢i derivace matice A.

Kernel se spousti s blokem o velikosti 16 x 16 vlaken. Rozmeéry gridu v ose x a y jsou
dostatecné velké na pokryti celé matice A (tzn. 3x 3) a rozmér v ose z je zvolen 64. Kernel
spocte 64 ruznych ¢astecnych derivaci a ulozi je postupné za sebou do vystupniho pole.
Vystupem kazdého bloku je jeden ¢astecny soucet spocteny se stavi z, z+64, 24128, . . .,
kde z je index bloku v ose z. Hodnota 64 byla experimentalné ovérena jako optimalni.

Predchozi kernel (pro vypocet derivace B) nepotiebuje tolik vstupnich dat a vystu-
pem je pouze 36 hodnot, proto se v ném neprojevi negativné pristup do globalni paméti
jako v tomto kernelu.
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template<typename T>

__global___ void KernelUpdateDA(int dim, int numStates, const int * numFrames, const int *
numGauss, const int * frameOfIset, const int * gaussOffset, const int * xcOflset, float * dA,
float * ddA, const float * gammas, const float * x, const float * xc, int 1d, const float * ivar,

float tau)
{
int ix = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x,
iy = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y;
if (ix < dim && iy < dim)
{
T dAl =0,
ddAl = 0;
for (int s = blocklIdx.z; s < numStates; s += gridDim.z)
{
int nFrames = numFrames|s];
int nGauss = numGauss|[s];
int goffset = gaussOffset[s];
int idx = xcOffset[s];
int fidx = frameOfTset[s];
float alpha = 1.0 / (tau + nFrames);
for (int f = 0; f < nFrames; f++)
{
float x__ = x[ld * fidx + iyl;
for (int g = 0; g < nGauss; g++)
{
float gamma = alpha * gammas[idx];
dAl += gamma * x__ * xc[ld * idx + ix];
ddAl += gamma * x__ * x__ * ivar[ld * (goffset + g) + ix];
idx++;
}
fidx++;
¥
}
dA[ld * (1d * blockldx.z + iy) + ix] = dA1l;
ddA[ld * (1d * blockldx.z + iy) + ix] = ddA1,
}
}

Vypis kddu 4.20: Kernel pro vypocet ¢astecnych derivaci matice A

Po spocteni 64 dil¢ich souctii se spusti dalsi kernel, ktery z nich vypocte vyslednou
derivaci matice A. Kernel se spousti s blokem 16 x 16 a gridem 3 x 3 (dostatecné velky
na pokryti matice A). Kazdé vldkno spoc¢te hodnotu jednoho prvku derivace matice A
odpovidajici jeho indexu. Aktualizace matice A a vektoru B podle spoétenych derivaci
probihé na CPU.
template<typename T>
___global __ void KernelSumA(int dim, int num, T * dA, T * ddA, const float * dAacc, const float *

ddAacc, int 1d)
{

int ix = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x,
iy = blockDim.y * blockldx.y + threadldx.y;

if (ix < dim && iy < dim)
{
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float dA1 = 0,

ddAl = 0;
for (int i = 0; i < num; i++)
{

dAl += dAacclld * (d * i + iy) + ix];
ddAl += ddAacclld * (Ad * i + iy) + ix];
}
dAlld * iy + ix] = dA1;
ddAlld * iy + ix] = ddA1l,;

Vypis kédu 4.21: Kernel pro vypocet konecné derivace matice A
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Vyhodnoceni

5.1 Podminky experimentu

Jako referenc¢ni implementace MFCC a PLP bylo zvoleno HTK. Rychlost zpracovani
byla také porovnéna s programem openSMILE. Metoda TRAPS byla porovnavana s re-
ferenénim programem dodanym vedoucim k bakalarské praci. Tento program vyuziva
knihovnu Intel IPP pro velmi rychlé matematické operace na procesoru.

Bylo vytvoreno nékolik mnozin testovacich zvukovych soubori. Celkova délka vsech
souboril v kazdé mnoziné je 10 hodin. Vzorkovaci frekvence soubort byla zvolena 8 kHz
a 44 kHz, odpovidajici béznym vzorkovacim frekvencim telefonu a CD. Délka zvukovych
soubori byla volena ndhodné ze 2 rozsahu. Kratké soubory o délce 10-20 sekund a dlouhé
soubory o délce 5-10 minut.

Vsechny testy byly provedeny na pocitaci s nasledujici konfiguraci:

e CPU: Intel Core 2 Quad Q6600

o Zikladni deska: Asus P5Q-E

o GPU: NVidia GTX 660

e SSD: Samsung SSD 830 256 GB

« HDD: Seagate Barracuda ST2000DMO001

Pro testy zpracovani soubortt z HDD do HDD a z SSD do SSD byl pouzit stejny
fyzicky disk, pouze testy z HDD do SSD a z SSD do HDD pouzivaji odlisné fyzické disky
pro vstupni a vystupni data. Rychlost SSD byla dédle omezena pouzitim sbérnice SATA
II.

Konfigurace MFCC:

¢ Délka okénka: 20 ms
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o Posun okénka: 10 ms
e Pocet filtra: 15 pro 8 kHz, 25 pro 44 kHz

e Pocet vystupnich kepstralnich koeficient: 13 véetné nultého

Velikost delta a akceleracniho okna: 3

Konfigurace PLP:

o Délka okénka: 20 ms

e Posun okénka: 10 ms

e Pocet filtra: 17 pro 8 kHz, 27 pro 44 kHz

o Rad celopélového modelu: 12

e Pocet vystupnich kepstralnich koeficient: 13 véetné nultého
e Velikost delta a akcelera¢niho okna: 3

Konfigurace TRAPS:

o Délka okénka: 25 ms

e Posun okénka: 10 ms

e Pocet filtra: 15

e Délka casového vektoru: 31

e Pocet vystupnich DCT koeficienti: 11 véetné nultého

Pro metody MFCC a PLP vystupni vektory priznaki byly normalizovany na nulovou
stfedni hodnotu. Tohle nastaveni odpovida ptiznaku _Z v HTK parametru TARGET-
KIND. Priznaky metody TRAPS byly normalizovany na nulovou stredni hodnotu a
jednotkovou smérodatnou odchylku.

Program pro parametrizaci metod MFCC, PLP i TRAPS, ktery je vysledkem této
diplomové prace, je open source a je k dispozici zdarma na internetové adrese
https://sourceforge.net/projects/accelfeatextr/

Jako referen¢ni program pro adaptaci fecového modelu byl pouzit program dodany
vedoucim diplomové prace. Cely algoritmus adaptace je v ném zpracovin na procesoru
pomoci SSE2 instrukei. Pro testovani byl dodan fecovy model s 4922 stavy. Model celkem
obsahuje 45 416 normélnich hustot pravdépodobnosti. Déale byl dodan soubor s vektory
priznaku prifazenymi stavim recového modelu. Celkem obsahuje 32 291 vektoru, které
maji dimenzi 36.


https://sourceforge.net/projects/accelfeatextr/
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5.2 Vysledky parametrizace

Celkova doba béhu programi pro metody MFCC a PLP je zanesena do tabulek
5.1 a 5.2. Sloupce ,Afet“ odpovidaji vysledkim této diplomové prace. Z tabulek je
vidét, ze bylo dosazeno vyznamného zrychleni doby zpracovani. V porovnani s HTK je
zpracovani 3-krat az 18-krat rychlejsi a openSMILE dopadl ve vsech testech nejhiure.
Nejveétsi zrychleni nastalo pro dlouhé soubory o vzorkovaci frekvenci 8 kHz. Dtivodem
je to, ze v pripadé dlouhych soubort se na grafické karté zpracovavaji velké bloky dat
najednou a u kratkych souboru se zpracovava mnoho kratkych bloka dat. Z tabulek
je také ziejmé, ze pro malé soubory se projevila kratka doba odezvy SSD. U dlouhych
soubortl neni témér zadny rozdil, ale v pripadé kratkych souboru se vzorkovaci frekvenci
44 kHz prinasi SSD 3-nasobné zrychleni. Proto je SSD doporuceno pro zpracovani velkého
mnozstvi kratsich souborti.

Celkovy vykon se pohybuje mezi 0,00017 a 0,005 RTF (Real time factor), kdy v nej-
lepsim pripadé program zpracoval 10 hodin dat béhem 6,1 sekundy.

Vysledky pro metodu TRAPS jsou v tabulce 5.3. Sloupec ,IPP*“ oznacuje dobu
vypoctu referenéniho programu vyuzivajictho knihovnu Intel IPP. Test byl proveden
pouze pro soubory o vzorkovaci frekvenci 8 kHz, protoze referen¢ni program jiné soubory
bez tpravy zdrojového kédu nepodporuje. Z tabulky je vidét, ze bylo dosazeno zhruba
18-krat kratsi doby parametrizace.

Tabulka 5.1: Doba vypoc¢tu metody MFCC v sekundach

HDD — HDD SSD — SSD SSD — HDD HDD — SSD
Vstup HTK oS Afet HTK oS Afet HTK oS Afet HTK oS Afet

Kratky 8 kHz 143.2 3473 375 109.2 3464 286 61.1 3465 339 1371 3446 29.7
Dlouhy 8 kHz 109.3 282.9 6.1 88.6 2819 6.0 88.6 2834 6.5 975 2832 6.1
Kratky 44 kHz 364.6 998.2 172.3 273.8 1002.5 571 2753 997.1 63.1 336.7 1001.0 109.1
Dlouhy 44 kHz 272.2 875.7  46.8 252.6 8751 289 2542 8742 284 266.6 873.9 379

Tabulka 5.2: Doba vypoctu metody PLP v sekundach

HDD — HDD SSD — SSD SSD — HDD HDD — SSD
Vstup HTK oS Afet HTK oS Afet HTK oS Afet HTK oS Afet

Kratky 8 kHz 108.2 361.5 36.6 76.1 363.3 299 435 3604 34.6 101.6 358.6 30.4
Dlouhy 8 kHz  82.8  293.8 71 598 2990 73 591 2894 73 681 2895 7.0
Kratky 44 kHz 298.8 10089 175.7 200.0 1012.7 62.0 202.7 1007.1 70.3 255.5 1008.2 120.3
Dlouhy 44 kHz 201.5  889.6 49.5 183.0 893.1 31.7 183.6 8869 31.0 198.6 888.0 40.,5

Daéle bylo testovano, kolik casu zaberou jednotlivé kroky vypoctu. Tento test byl
spustén na dlouhych souborech o vzorkovaci frekvenci 8 kHz a vstupni i vystupni soubory
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Tabulka 5.3: Doba vypoc¢tu metody TRAPS v sekundéch

HDD — HDD SSD — SSD SSD — HDD HDD — SSD
Vstup IPP Afet IPP Afet IPP Afet IPP Afet
Kratky 8 kHz 107,2 4,8 107,2 5,1 108,1 6,2 108,0 51
Dlouhy 8 kHz 118,9 6,1 118,6 5,3 118,4 6,7 1184 6,0

se nachazely na stejném HDD. V grafech 5.1a a 5.2a je zobrazeno, kolik ¢asu programu
zabere zpracovani dat a kolik ostatni ¢innosti, které zahrnuji prevazné vstupni a vystupni
operace a také inicializaci programu vcéetné predpocitani nékolika matic atd. V pripadeé
MFCC zabere zpracovani dat pouze 6,8 % a v pripadé PLP 9,6 %. Z toho lze usoudit,
Ze vétsinu casu zabere ¢teni i zapis vstupnich a vystupnich soubori. Doba stravena
v jednotlivych ¢astech metod zpracovani feci je zobrazena v grafech 5.1b a 5.2b.

I ptfes dlouhou dobu potfebnou pro vstupnévystupni operace bylo dosazeno vyznam-
ného zrychleni parametrizace fecového signélu.

Zpracovani dat Segmentace

Normalizace
D q

Delta koef. (3.8%)

DCT (3.5%)
FET Banka filtri
Ostatni Transpozice
(a) Prehled aplikace (b) Zpracovani dat

Obrézek 5.1: Cas straveny v jednotlivych ¢astech programu pro MFCC (Dlouhé soubory,
8kHz, z HDD do HDD)

5.3 Vysledky adaptace

Adaptaci pocita referenéni program na procesoru pomoci instrukéni sady SSE2 cel-
kem 55,4 sekund, zatimco na grafické karté vypocet trva 10,9 sekund. Tzn. na testovacim
stroji se podarilo dosdhnout zhruba 5-krat kratsi doby vypoctu. Béh vsech kerneli bé-
hem jedné iterace zabere primérné 181,5 ms. Program adaptaci pocita pro 40 iteraci,
to odpovida celkem 7,2 sekundam pro béh vSech kerneli. Do celkového ¢asu vypoctu
neni zahrnuto nacitani vstupnich dat a vystup do souboru, takze zbytek casu je nejspis
vyuzit na presuny dat na kartu a zpét a kroky algoritmu, které probihaji na CPU, jako
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Zpracovani dat Segmentace .
Normalizace

9.6%
Delta koef. (2.8%)
FFT P
Kepstralni koef. (3.3%)
90.4% LPC
Transpozice
Ostatni Banka filtra
(a) Pfehled aplikace (b) Zpracovani dat

Obrézek 5.2: Cas straveny v jednotlivich ¢astech programu pro PLP (Dlouhé soubory,
8kHz, z HDD do HDD)

napr. samotna aktualizace matice A a vektoru b na konci kazdé iterace. Na obr. 5.3 je
znazornéno, jakou ¢ast vypoctu tvori jednotlivé kernely. Vypocet derivace matice A je
nejnarocnéjsi ¢ast, zabira vice nez polovinu ¢asu celého vypoctu. Jednim z hlavnich di-
vodt pro rychly vypocet je to, ze program zpracuje vSechny data najednou, tzn. béhem
jedné iterace se kazdy kernel vola pouze jednou. Z toho divodu je nutné mit na karté
dostatek paméti na vSechna data. Pouzity fecovy model zabere celkem 154 MB v paméti
grafické karty a vSechny ostatni pamétové struktury zaberou 95,6 MB. Dnesni karty maji
alesponn 1 GB paméti, to je vice nez dostatek.

Ostatni (1.3%)

Vypocet ~

Vypocet x¢

Derivace A

Derivace B

Obréazek 5.3: Cas straveny v jednotlivych ¢astech programu pro adaptaci



Kapitola 6
Zavér

Tématem prace bylo implementovat vypocet nékolika metod zpracovani fec¢i na gra-
fické karté. Implementoval jsem metody parametrizace MFCC, PLP, TRAPS a adaptaci
fecového modelu s plnou kovariancéni matici.

Pro parametrizaci jsem vytvoril program, ktery umoznuje provadét vypocty na plat-
formach CUDA i OpenCL a také na procesoru, pokud napf. neni k dispozici grafickd
karta. Vytvoreny program provadi parametrizaci nékolikandsobné rychleji nez referenéni
programy HTK a openSMILE. Oproti HTK byla parametrizace v nejhorsim piipadé
3-krat kratsi, v nejlepsim ptipadé dokonce 18-krat kratsi, openSMILE podéval vzdy
nejhorsi vysledky.

Z vysledki plyne, Ze nejvyssiho zrychleni se podafilo dosdhnout u dlouhych soubort.
Také bylo zjisténo, ze samotnd parametrizace zabird pouhych 6,8 % ¢asu celého zpraco-
vani pro MFCC a 9,8 % pro PLP. Zbytek ¢asu pripadd na praci se soubory, presuny dat
na kartu a zpét a ostatni ¢innosti. Pokud by se podarilo samotné vypocty jesté zkratit,
na celkové dobé zpracovani souboru by se to uz moc neprojevilo. K dalsimu zrychleni
parametrizace je mozné napt. vyuzit SSD nebo RAM diski, pro snizeni doby odezvy.

Metodu fMLLR pro adaptaci fecového modelu se podafrilo na testovacim stroji urych-
lit 5-krat. Nékolik ¢asti algoritmu nejde jednoduse paralelizovat a dalsi urychleni by bylo
problematické. Diky rychlejsi adaptaci je mozné také tento usetfeny cas vyuzit k vypoctu
dalsich iteraci a tim zpTesnit vysledek.



Prilohy

Na prilozeném CD je elektronicka podoba této diplomové prace a soubory tykajici

se vytvoreného programu v téchto slozkach:

Afet/src — zdrojovy kéd programu Afet

Afet/bin — spustitelné soubory programu Afet prelozené pro systém Windows
Adaptace/source — zdrojovy kéd adaptace recového modelu
Adaptace/AdaptGrad — projektové soubory pro MS Visual Studio 2010

Adaptace/test — prelozeny program pro systém Windows s testovacimi soubory
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Priloha A

Uzivatelska dokumentace

A.1 Afet

Afet je konzolovy program, pro vypocet priznaki MFCC, PLP a TRAPS. Podporuje
vypocet na platformach CUDA i OpenCL a také na procesoru. Chovani programu se
nastavuje pomoci parametri prikazové radky a nebo pomoci konfigura¢niho souboru.
Pokud je stejny parametr nastaven v konfiguracnim souboru i na prikazové radce, ma
prednost prikazové radka. Pokud se program spusti bez parametri nebo s parametrem
-h, vypiSe napovédu a také seznam nalezenych vypocetnich platforem spolu s jejich ID.

Pouziti programu:

afet.exe [options] ([--wav-file] | --scp) file
Parametry programu:
-h [-help] vypise napovédu a ukondi se

—dev arg specifikuje zafizeni, na kterém se ma spustit vypocet. Pro
platformu CUDA je to jedno ¢islo, ID zafizeni. OpenCL
zarizeni lze specifikovat vice zptisoby. Jedno ¢islo zvoli za-
Fizeni s takovym indexem z prvni platformy. Dvé ¢isla od-
délena dvojteckou specifikuji ID platformy i zafizeni. Pred
dvojteckou také mutze byt jméno typu platformy, napf.
"gpu:2"spusti kéd na zarizeni s indexem 2 typu "gpu".

—ext arg (=htk) pripona vystupniho souboru

—sample-limit arg (=100000) urcuje velikost blokii, v jakych se soubor zpracovava. Ve-
likost je v samplech

—input-dir arg cesta k adresafi se vstupnimi soubory
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—output-dir arg cesta k adresari, kam se ulozi vystupni soubory
—wav-file arg vstupni *.wav soubor

—scp arg textovy soubor obsahujici seznam soubori ke zpracovani
-c [-config] arg konfigura¢ni soubor

-p [-platform] arg platforma pro vypocet, mozné hodnoty jsou

o Auto (defaultni hodnota)

« CUDA
e OpenCL
« CPU
Parametry parametrizace:
-m [-method] arg metoda parametrizace, mozné hodnoty jsou

o MFCC (defaultni hodnota)

« PLP
« TRAPS
—window-size arg (=200) velikost mikrosegmentt ve vzorcich (je nutné prepocitat
z [ms])
—shift arg (=80) vzajemny posun mikrosegmentii ve vzorcich
—banks arg (=15) pocet filtri v bance, melovskych nebo PLP

—sample-rate arg (=8000)  vzorkovaci frekvence vstupnich soubort

—low-freq arg (=64) frekvence prvniho filtru v bance
-high-freq arg (=4000) frekvence posledniho filtru v bance
—c0 arg (=true) true, pokud méa byt na vystupu nulty koeficient
—norm arg (=2) pouzity druh normalizace:
e 0 - zadny
« 1-CMN
e 2-CVN

o 3 - podle minima/maxima
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—dyn arg (=0) druh pouzitych dynamickych koeficientii:

e 0-z4adné
e 1 - delta

o 2 - delta i akcelerac¢ni

-11 arg (=3) sitka bloku pro vypocet delta koeficientu
-12 arg (=3) gitka bloku pro vypocet akceleracnich koeficienti
—norm-after-dyn (=1) true, pokud se normalizace ma provést az po vypoctu dy-

namickych koeficientii
Parametry pouze pro MFCC:
—ceps arg (=11) pocet vystupnich kepstralnich koeficient, 0 rusi jejich vy-
pocet, vystupem je pak vystup melovské filtrace
—lift-coef arg (=22) hodnota koeficientu pro liftering
Parametry pouze pro PLP:
—model-order arg (=8) rad pozadovaného celopdlového modelu
Parametry pouze pro TRAPS:

—traps-length arg (=31) velikost bloku, ze kterého se pocitaji casové vektory v me-
todé TRAPS

—traps-dct arg (=10) pocet vystupnich DCT koeficientu

A.2 Adaptace

Pro adaptaci fecového modelu slouzi program pojmenovany AdaptGrad.exe. Pfi
spusténi ocekava 4 parametry prikazové radky.
Priklad spusténi:

AdaptGrad.exe image.bin ___adapt__data_ full.bin A.txt B.txt
Vyznam jednotlivych parametri:

1. soubor s fe¢ovym modelem
2. soubor s vektory priznaki
3. vystupni soubor pro matici A

4. vystupni soubor pro vektor b

Program provede adaptaci a do specifikovanych soubort ulozi hodnoty nalezené ma-
tice A a vektoru b v textové podobé.
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