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Familjes time

Prindérve té mi

“ Ne té gjithé besojmé se njé shkencé e fjalés éshté e mundur ,pavarésisht
mungesés né kété fushé té njerézve gé sillen si shkencétaré dhe rezultateve gé
duken si shkencé .Shumica njohése sillen jo si shkenctaré por si shpikés té
¢cméndur ose inxhinieré té pasigurt....
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Abstrakt

Pas komunikimit pérmes gjesteve dhe mimikés, té folurit éshté forma mé e vjetér e komunikimit
ndérnjerézor. Pér kété, dhe arsye té tjera, edhe ideté pér gjenerimin artificial té té folurit, nga

format e tjera komunikuese jané shumé shumé té hershme.

Pérpjekjet e para jané té formave té ndryshme, duke filluar nga ato mekanike té shumé shekujve

mé paré, e deri te zgjidhjet softuerike té dekadave té fundit.

Né kuadér té sintezés sé té folurit, pjesé shumé me interes éshté edhe shndérrimi i té folurit né
tekst, apo si do té mund té thuhej leximi automatik i té folurit nga ana e paisjeve elektronike.
Tani, éshté e vetkuptueshme gé paisja e tillé elektronike éshté kompjuteri, por duke pérfshiré

gjithnjé e mé tepér edhe paisjet tjera komunikuese elektronike.

Aplikimet e teknologjisé modern té fjalés jané duke u pérdorur gjithnjé e mé shumé né mjedise té
zhurmshme si né makiné ,né rrugé, né restorante etj.Zhurma e ambjentit e cila né ményre tipike
supozohet gé té jeté shtesé ,i corordit mostrat e zérit .Rrjedhimisht nxjerrja e informacionit
spectral té fjalés béhet mé e véshtirg, pér shémbull né kodimin e té folurit dhe né njohjen e té
folurit.Ka shumé modele té studimeve té méparshme qgé tregojné se modeli AR ,sic éshté ai

konvencional ,éshté i ndjeshém ndaj zhurmés.

Ky punim fillimisht synon studimin e metodave té avancuara té parashikimit linear pér
vlerésimin e mbéshtjelléses spektrale né analizimin e zérit ,sintetizimin e fjalés ,né njohjen e
fjalés dhe folésit .Ké&to jané modele autoregresive té cilat pércaktohen duke pérdorur peshén e
pérkohéshme té katrorit té gabimit parashikues, ose té mbetjes ,né llogaritjen e koeficientéve

optimal té filtrit.

Si rast praktik i metodave té avancuara té parashikimit linear, pér té treguar pérmirésimin dhe
rolin e tyre né procesin e nxjerrjes sé tipareve apo karakteristikave,né kété punim , éshté
pérdorimi i sistemit té njohjes sé fjalés, ASR .U pa e nevojshme pasi sistemi i njohjes sé fjalés
ASR béhet problematik nékushtet e mospérputhjes sé njohjes sé sinjalit nga korruptimi i

zhurmave té ambjentit apo nékanal gé nuk kané géné té pranishme gjaté trajnimit .




Punimi gjithashtu bén pérpjekje gé duke patur parasysh rregullat themelore té gjuhés shqipe si té
- alfabetit ,gramatikés ,fonetikés dhe rregullat bazé té shkrim —leximit t& hedhi hapat pér krijimin

e njé modelité njé sistemi té tillé té shndérrimit té té folurit né tekst pér gjuhén shqipe.

Né punim pérfshihet pjesa pér pérpunimin dixhital té sinjalit qé ka té béjé me pérpunimet né
sinjalin e dixhitalizuar para se té gjenerohet zéri ,me géllim té gjenerimit té€ kuptueshmérisé dhe

natyrshmérisé sé té folurit.
Gjithashtu pérfshihet ndértimi i njé database né gjuhén shqipe qé do té pérdoret pér aplikim .

Sé fundmi né punim pérfshihet njé metodé optimizimi pér permiresimin e sistemit té njohjes sé
fjlalés né fazén e nxjerrjes sé tipareve apo karakteristikave . Tiparet mé té njohura sot dhe té
pérdorura pér njohjen e té folurit jané koeficientét cepstral té frekuencave Mel (MFCC) té cilat
jané marré fillimisht nga transformimi Furie me kohé té shkurtér (STFT) dhe pastaj analiza e
bankave té filtrave né spektrin e frekuencave té shkallés Mel.Pér té zgjidhur céshtjen e
standartizimit té brezit té filtrave dhe numrit té filtrave eshte pérdorur teknika e optimizimit té

tufés sé grimcave ,PSO, pér té optimizuar korficientét MFCC.

Duke pérdorur kété tekniké optimizimi ,éshté realizuar njé pérmirésim i njohjes sé té folurit me
ané té rrjetave neural artificial ANN dhe PSO .Domethéné njohja e fjalés éshté realizuar me ané
té kombinimit té nxjerrjes sé tipareve apo karakteristikave t€ PSO dhe rrjetés natyrale artificial
ANN.

Vi



Abstract

Besides communication through gesture and mimicry, speech is the oldest form of human
communication. Because of this and other reasons, the idea of synthesis artificial speech from

other forms of communication is very old.

Initial efforts were of different forms, beginning with the mechanical ones from centuries ago, up
to software solutions of last decades.

In the context of speech synthesis, a very interesting part is the conversion of written text into
speech, or as it may be referred to as automatic reading of texts by electronic devices. It is known
today that such electronic device is a computer, but increasingly involving other electronic

communication equipment.

Modern applications of speech technology are being used more and more in noisy environments
such as in the car, on the street, in restaurants etc.Noise of the environment which are typically
assumed to be additional,disorientate the voice samples.Consequently ,extraction of spectral
information of speech becomes more difficult, for example in the speech encoding and speech
recognition.There are many models of previous studies showing that AR model, as is the

conventional, it is sensitive to noise.

This paper aims to study initially advanced forecasting methods to assess the envelopment linear
spectral analyzing sound, speech synthesis, speech recognition and speaker. These are
autoregression models which are determined using the weight of the interim square forecast

error, or residue, in calculating the optimal filter coefficients.

As a practical case of advanced forecasting methods linear to show improvement and their role
in the process of extraction of features or characteristics, in this paper, is the use of speech
recognition system, ASR. It was deemed necessary after the speech recognition system ASR
become problematic in terms of mismatch recognition signal from noise corruption of the

environment or the channel that were not present during the training.

vii



The paper also makes effort considering the basic rules of the Albanian language as: alphabet,
grammar, phonetics and basic rules of writing -reading to take steps to create a model of such a

system of converting speech into text language Albanian.

Included in the paper for digital signal processing that has to do with the signal processing of
digitized sound generated before, in order to generate understanding and simplicity of speech.

Also includes the construction of a database on Albanian language to be used for application.

Finally the paper included an optimization method for improving the system of recognition
fjlales phase extraction features or characteristics. Features the most popular today and used for
speech recognition are coefficients cepstral frequency Mel (MFCC) which are initially received
by the transformation Furie short-time (STFT) and then analyzes the banks of filters in the
frequency spectrum of scale Mel.For resolve the issue of standardization of band filters and
filters the number of optimization techniques is used to herd particles, PSO, to optimize
korficientet MFCC.

Using this technique optimization, it realized an improvement of speech recognition through
artificial neural networks and PSO.Speech recognition is performed by the combination of

issuing PSO attributes or characteristics of natural and artificial ANN network.

viii



Hyrje

Fjala éshté njé valé komplese e informacionit té dendur akustik.Njé sinjal i fjalés éshté njé
tingull i formuar nga njerézit pér té komunikuar .Si té gjithé zérat apo tingujt e tjeré ai éshté
njé turbullim i presionit atmosferik gé udhéton né formén e njé vale zanore.Pér té
transportuar fjalén mbi rrjetet e komunikimit ,sinjali fjalés duhet té transformohet nga njé
fjalé zanore né njésinjal elektrik .Kjo zakonisht éshté béré me njé mikrofon dhe rezultati
éshté njé sinjal elektrik ku tensioni ndryshon me presionin e sinjalit té fjalés.

Ideté pér gjenerimin artificial té té folurit, nga format e tjera komunikuese jané shumé shumé

té hershme.

Pérpjekjet e para jané té formave té ndryshme, duke filluar nga ato mekanike té shumé

shekujve mé paré, e deri te zgjidhjet softuerike té dekadave té fundit.

Qé nga parahistoria e njeriut e deri tek mediat e reja té sé ardhmes ,komunikimi i té folurit ka
géné dhe do té jeté ményra dominuese e lidhjes sociale dhe shkémbimit té informacionit té
njeriut .Pérvec ndérveprimit njeri-njeri ,kjo preferencé e njeriut pér komunikim né gjuhén e
folur gjen njé pasqyrim né lidhjen apo ndérveprimin njeri-makiné po aq miré.Projektimi i njé
makine gé imiton sjelljen e njeriut ,né vecanti aftésiné e té folurit té natyrshém ,dhe duke iu
pérgjigjur sic duhet gjuhés sé folur ,ka intrigruar inxhinierét dhe shkencétarét pér shekuj me
radhé. Homer W.Dudley ishte inxhinier elektronik dhe akustik pionier né kété fushé duke
krijuar zérin e paré elektronik té sintetizuar pér Bell Labs né vitin 1930 duke cuar né
zhvillimin e njé metode té dérgimit té sigurt té trasmetimeve zanore gjaté luftés sé dyté
botérore .Pérparimi me imadh ka ndodhur gati 4 dekada mé para me futjen algoritmit té
maksimizimit té pritje (Expectation Maximization (EM)) pér trajnimin e modeleve té
fshehura té€ Markovit (HMMs).Népérmjet algoritmit EM u bé i mundur zhvillimi i sistemit té
njohjes sé fjalés pér detyra té botés reale duke pérdorur pasuriné e modeleve té pérziera
Gausiane (GMM),pér té paraqitur lidhjen midis inputit akustik dhe gjéndjeve HMM. Né kété
sistem inputi akustik éshté krijuar duke lidhur koeficientét cepstral té frekuencave Mel (Mel
frequency cepstral coefficients),llogaritjet nga formavalore te papérpunuara dhe diferencat
kohore té rendit té paré dhe té dyté .Ky parapérpunim i sinjalit hyrés apo input éshté
projektuar Q& té higet doré nga sasi t¢ médha té informacionit gé konsiderohet i

paréndésishém.




Fusha automatike e njohjes sé fjalés ASR ,shpértheu né dekadat e fundit ,pasi njerézit priren
té jené gjithnjé e mé shumé té zéné dhe té kujdesen pér pajisjet hands-free dhe eyes-
free.Objekti i ASR éshté kapja e njé sinjali akustik té paraqgitjes sé fjalés dhe pércaktimi i
fjaléve gé fliten apo qé jané parathéné duke pérputhur modelin .Pér ta béré kété, njé grup i
modeleve akustike dhe gjuhésore ruhen né njé bazé té dhénash kompjuterike ,qé pérfagésojné

modelet aktuale. Kéto modele gé rezultojné pas trajnimit, krahasohen me sinjalet e kapura.

Ky punim pérshkruan teknika té pérpunimit dixhital té sinjalit pér vlerésimin dhe analizimin
e sinjalit té burimit té zérit.Sipas teorisé sé filtrit- burim té prodhimit té fjalés (Fant 1970)fjala
e shprehur mund té ndahet né njé sinjal burim gé krijohet si rezultat i vibracionit té njé
palosjeje vokale dhe pérgjigjes sé filtrit té traktit vokal.Vlerésimi i densitetit spektral té fugisé
sé sinjaleve me kohé diskrete éshté njé hulumtim gé éshté studiuar né disa disiplina si dhe né
até té pérpunimit té fjalés.Pérvec teknikave konvecionale gé pérdorin transformimin Furie
,Njé pérdorim té gjéré pér vlerésimin e spektrit, z&né metodat gebazohen ne modele te
parashikimit linear te sinjalit ,te njohura si modele autoregresive .Kéto teknika pérdoren pér
té paraqitur informacionin spektral té sinjaleve me kohé diskrete né formé parametrike duke
pérdorur filtrat dixhital gé kané njé strukturé all-pole,né té cilin funksioni i transferimit té Z-
domenit pérmban vetém pole. Termi parashikim linear i referohet formulimit t¢ domenit kohé
i cili shérben si bazé né optimizimin e koeficientéve té filtrit all-pole.Cdo mostér e sinjalit né
domenin kohé supozohet té shprehet si njé kombinim linear i njé numri té njohur té mostrave

té méparshme .

LP (parashikimi linear) éshté njé metodé e modelimit té fjalés qé pérdor gjérésisht modelin
all-pol .Pérhapja e késaj metode buron nga aftésia e saj pér té vlerésuar mbéshtjellésen
spektrale té sinjalit té zérit dhe pér ta pérfagésuar kété informacion nga njé numér i vogél
parametrash.Me modelimin e mbéshtjelléses spektrale LP kap shenjat mé themelore akustike
té fjalés ,me origjiné nga dy pjesé té médha té mekanizmit t& prodhimit té zérit té njeriut
JIrjedhja glottal(i cili éshté burimi fiziologjik pas cdo structure t& mbéshtjelléses spektrale )
dhe trakti vocal(i cili éshté shkaku i rezonancés locale té mbéshtjelléses spektrale ,the
formant).Pérvec aftésisé sé saj pér té shprehur mbéshtjellésen spektrale té fjalés me njé grup
té ngjeshur té parametrave ,LP éshté e njohur pér té siguruar géndrueshmériné e té gjithé
poleve t€ modelit,me kusht qé té pérdoret kriteri i autokorrelacionit.Pérvec késaj njihet qé
performanca e LP pérkegésohet né prani té zhurmés prandaj zhvillohen disa metoda té

parashikimit linear me njé géndrueshméri kundér zhurmés .Parashikimi linear i pondéruar




,WLP,pérdor peshén e doment kohé té rrénjés katrore té sinjalit té gabimit té parashkuar. WLP
ka treguar kohét e fundit qé jep njé mbéshtjellése té pérmirésuar spektrale té fjalés sé
zhurmshme né krahasim me analizén tradicionale LP .Né& ndryshim me shumé metoda té tjera
té fugishme té LP filtri i parametrave t¢ WLP , mund té llogaritet pa ndonjé pérséritje té té

dhénave.

Rrjeti Artificial neural (ANN) shérben si object pér sigurimin e njé modelii cili ka aftésiné
pér té lidhur hyrjet dhe daljet e bashkésive té té dhénave shumé komplekse. Ky model ANN
punon shumé miré pér grupe shumé komplekse té té dhénave té cilat jané zakonisht shumé té
véshtira pér t'u parashikuar duke pérdorur modelimin matematik (ekuacionet).E réndésishme
éshté trajnimi i rrjetés e cila ka té béjé me gjetjen e vlerave optimal té peshave té ndryshme
dhe animeve té rrjetit. Normalisht ,pérdoren lloje té ndryshme té teknikave pér té gjetur vlerat
e pérshtatshme té peshave dhe animeve t¢ ANN.Né kété punim ,pér trajnimin optimal té
rrjetit éshté pérdorur teknika e optimizimit té tufés sé grimcave ,PSO.Eshté propozuar metoda
apo pérafrimi i trajnimit té rrjetés neural artificial duke pérdorur PSO.Eshté pérdorur gjuha e
programimit Matlab pér njé trajtim té tillé ,duke aplikuar njé databazé té ndértuar nga
shkarkimi i njé laymi shqip shkarkuar nga interneti.




Kapitulli I

Ky kapitull fillon me njé pérkufizim té nivelit t& larté té koncepteve té sinjaleve dhe
sistemeve. Kjo pasohet nga njé hyrje e pérgjithshme né perpunimin dixhital te sinjalit (DSP),
duke pérfshiré edhe njé pasqyré té komponentéve bazé té njé sistemi t¢é DSP dhe
funksionalitetin e tyre. Disa shembuj praktike té aplikimeve DSP jetés reale jané diskutuar

shkurtimisht. Kapitulli pérfundon me njé prezantim té skemat e kursit.

1.1 Konceptet e sinjalit dhe sistemet

Sinjal :

e Njé sinjal mund té pérkufizohet gjerésisht si ndonje sasi qé shkon si njé funksion
I kohés dhe / ose hapésirés dhe ka aftésiné pér té pércjellé informacion.
e Sinjalet | gjejme kudo né shkencé dhe inxhinieri. Shembujt pérfshijné:
- Sinjale elektrike: rrymat dhe tensionet né garget AC, komunikim,
sinjale radio, audio dhe sinjalet video.
- Sinjalet mekanike: zanore apo presion valét, dridhjet né njé
strukturé, térmetet.
- Sinjalet Biomjekési: elektro-encephalogram, mushkérive dhe
monitorimit té zemrés, X-ray dhe llojet tjera té imazheve.
- Finance: Ndryshime kohé té njé vleré té aksioneve ose njé indeks
té tregut.
. Njekohesisht, ¢cdo seri té matjeve té njé sasie fizike mund té konsiderohet si

njé sinjal (matjet e temperaturés pér shembull).

Karakterizimi i sinjalit :

e Paragitja mé e pérshtatshme matematikore té njé sinjal éshté népérmjet konceptit té
njé funksioni, x (t).

Né kété shénim:

- X pérfagéson variablin e varur (psh, tension, presion, etj)




- t paraget variablén e pavarur (psh, koha, hapésiré, etj).

e NEé varési nga natyra e variablave té pavarur dhe té varur, lloje té ndryshme té
sinjaleve mund té identifikohen :

- Sinjal Analog: teR — x,(t)eR ose C

Kur t tregon kohén, ne gjithashtu i referohen njé sinjal té tillé si njé sinjal té

vazhdueshém né kohé.
- Sinjali diskret: neZ — x[n]eRose C

Kur Indeksi n paraget vlerat vazhdueshme té kohés, ne i referohemi njé sinjal té

tillé si diskret ne kohé.
- Sinjali Digital: neZ — x[n]eA
ku A = {ay, a,, ..., a, } pérfagéson njé grup té caktuar té L niveleve te sinjalit.
- Sinjali me shume —kanale : x(t) = (x,(t), ..., x5 (t))
- Sinjali multi-permasor : x(t4, ..., ty);

e Dallimet mund té béhet né nivelin e modelit, pér shembull: nése x[n] éshté

konsideruar té jeté determinist apo i rastit né natyré.
Shembull 1.1 : Sinjali i fjalés

Njé sinjal i fjalés pérbéhet nga ndryshimet né presionit e ajrit sin jé funksion i kohés ,késhtu
gé ai paraget né thelb njé sinjal té vazhdueshém né kohéx(t). Ai mund té regjistrohet me ané
tén jé mikrofoni qé pérkthen variacionet e presionit local (shtypja e presionit té ajrit) né njé
sinjal té tensionit .Nése dikush déshiron qé ta pérpunojé sinjalin kété sinjal né kompjuter
,sinjali duhet té jeté diskretizuar né kohé né ményré gé kompjuteri ta keté mé té lehté té béjé
pérpunimin diskret né kohé , dhe gjithashtu kuantizuar né ményré gé té akomodohet paragitja

e saktésise.

Si¢ e dimé nga teorema e mostrave, sinjal i vazhdueshém né kohé mund té rindértohet nga

mostrat e marra té saj me njé normé mostrave té paktén dy heré mé té larté se komponenti |




frekuences né sinjal. Sinjalet e fjalés shfagin energji deri , 10 kHz. Megjithaté, shumica e
kuptueshméri éshté pércjellé né njé gjerési mé pak se 4 kHz. Né telefoniné dixhital, sinjalet e
fjalés filtrohen (me njé filtér anti-aliasing gé heq energjiné mbi 4 kHz), mostrohen né 8 kHz
dhe paragiten me 256 nivele diskrete (jo uniformlyspaced). Banda e gjere e fjales (shpesh té
quajtur cilési komenti) do té kérkojé marrjen e mostrave né njé normé mé té larté, shpesh 16
kHz.

1.2 Pérpunimi dixhital i sinjalit

Perpunimi dixhital i sinjalit éshté njé nga teknologjité mé té fugishme gé do té formojné
shkencén dhe inxhinieriné né shekullin e njézet e njé. Ndryshime revolucionare tashmé jané
béré né njé gamé té gjeré fushash: komunikimit, Imazhe mjekésore, radar dhe hidrolokator,
besnikéri té larté riprodhimin e muzikés dhe kérkimet e naftés, pér té pérmendur vetém disa.
Secila nga kéto fusha ka zhvilluar njé teknologji té thellé DSP, me algoritme e veta,
matematikén, dhe teknika té specializuara. Arsimi i DSP pérfshin dy detyra: té mésuarit e
koncepteve té pérgjithshme gé vlejné pér kété fushé, si njé e téré, dhe té nxénit e teknikave té

specializuara pér zonén tuaj té vecanté té interesit.

Njohja e fjalés dhe DSP

Njohja e té folurit éshté shembulli klasik i gjérave gé truri i njeriut bén mire dhe kompjuteri
ben keq. Kompjutera dixhitale mund té ruajné dhe té kujtojné sasi té madhe té té dhénave, té
kryer llogaritjet matematikore me shpejtési gé flakéron, dhe té béjé detyrat e pérséritura pa u
mérzitur ose joefikase. Pér fat té keq,ne ditet e sotme kompjuterat performojne shumé dobét
kur pérballen me té dhéna té papérpunuara shgisore. Mésimi ne njé kompjuter té ju dérgoj njé
faturé mujore elektrike éshté e lehté. Mésimi ne té njéjtin kompjuter pér té kuptuar zérin tuaj

éshté njé ndérmarrje e madhe.
Pérpunimi dixhital i sinjalit né pérgjithési pérafron problemin e njohjes sé zérit né dy hapa:

a) nxjerrjen etipareve e ndjekur nga b)pérputhshmeria e tipareve. Cdo fjalé né sinjal hyrje
audio éshté e izoluar dhe mé pas analizohen pér té identifikuar llojin e eksitimit dhe
frekuencat rezonante. Kéto parametra pastaj jané krahasuar me shembujt e méparshém té
fjaléve té folura pér té identifikuar perputhshmerine mé té afért. Shpesh, kéto sisteme jané té
kufizuara né vetém disa gindra fjalé; mund té pranojé vetém té folurit me pauza té ndryshme

mes fjaléve; dhe duhet té ri-trajnohet pér secilin altoparlant individual. Ndérsa kjo éshté e




mjaftueshme pér shumé aplikimet komerciale, kéto kufizime jané modest, kur krahasohet me

aftésité e dégjimit té njeriut.
1.2.1 Mostrimi

Sé pari fjalimi mostrohet apo kampjonimi né njé frekuencé té pérshtatshme pér té kapur té
gjithé komponentét e nevojshém té frekuencave té réndésishme pér pérpunimin dhe njohjen e
fjalés .Mostrimi né pérpunimin e fjalés éshté reduktimi i sinjalit t& vazhdueshém né njé sinjal
diskret té fjalés .Njé mostér apo kampion éshté njé vleré apo njé bashkési vlerash né njé
moment té caktuar té kohés apo hapésirés.Né njohjen e té folurit ,normat e pérbashkéta pér
marrjen e mostrave jané 8 kHz deri né 16 kHz .Pér t& matur me saktési njé valé éshtée
nevojshme qé té keté té paktén 2 mostra né cdo cikél ,njeri pér té matur pjesén positive té
valés dhe tjetri pér té matur até negative , dmth sipas teoremés Nyquist ,marrja e mostrave té
frekuencave duhet té jeté té paktén 2-fishi i bandwithit té sinjalit me kohé té vazhdueshme
pér té shmangur (aliasing)ndryshimet.Pér transmetimin e zérit frekuenca e mostrimit
zakonisht zgjidhet 10 kHz, por shumé e zakonshme éshté dhe zgjedhja e frekuences 8
kHz.Kjo zgjedhje ndodh pér shkak se pér té gjithé folésit e gjithé energjia e réndesishme e té
folurit pérmbahet né frekuencat nén 4 kHz (edhe pse disa grad he femije e shkelin kete
supozim).Pra shumica e informacionit né fjalén e njeriut éshté né frekuencat nén 10 kHz ,pra
pér njé normé mostrimi 20 kHz do té jeté e nevojshme pér saktési té ploté.Procesi i mostrimit
kalon ne keto hapa :
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Original Sianal

\ i

||‘| |‘|| |‘| |||| |‘|Sampled
| |" K |"|

SLob Lol M
LL‘ I_Jf L~ Lr—|_|J Sianal

Figura 1.1 Mostrimi i sinjalit




a)Fillimisht sinjali analog s(t) éshté konvertuar né njé formé diskrete té kohés x(t) duke

mostruar vlerat e tij(né njé kuptim me specific té fjalés)né interval periodike me gjatési

ts,periusha e mostrimit .(figura 2.1) Norma e mostrimit pércaktohet si :f; = tilndeksi n

isinjalit t¢ mostruar lidhet me kohén t=nts i tillé gqéx(n)=s(nt;). Pastaj mostrat me vlera té
rrumbullakosura japin njévleré diskrete numrash binar,qgé quhet zakonisht mostér.Pér
shumicén e kérkesave audio komercial éshté pérdorur njé format ,pér kérkuesit, megjithaté
njé format prej 32 bit pikash notuese me vleré qé variojne nga -1.0 ne 1.0 jané té preferuar.Ky

hap éshté quajtur kuantizim.

antiglias filter

reconstriction filter
. Digital DAC Analog
ADC = Processing —> ' Filter
TAs v Zhs o’ :t - : ~ L
Analog Filterad Digitized Digitized SH Analog
Input Anzlog Tnput Output Analog Cutput
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Fig 1.2 .Konvertimi I nje sinjali nga analog ne diskret ne lidhje me kohen (kampjonimi)
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Fig 1.3 . Konvertimi nga sinjal diskret ne kohe ne nje sinjal dixhital (kuantizimi)




Rezultati i transformimit analog né dixhital (figura 1.3) éshté njé kurbé me hapa diskret né
cdo mostér.Theksojmé gqé né shumé teori té pérpunimit dixhital té sinjalit ,mostrat né

pérgjithesi konsiderohen me vlera té vazhdueshme.

Ka burime té ndryshme té gabimit né konvertimin A/D.

Reconstructed Signal using zero-order-hold
T v v

06| -

0.4 g

02r- -

04}l .
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08| ) . 73 z;] l éz | | -

Fig 1.4 . Rezultatet e konvertimit A/D

Aliasing , pércakton kegidentifikimin e njé frekuence té sinjalit ,duke pérfshiré
shtrembérimin apo gabimin .Sinjalet analoge zakonisht kalojné népér filtrin low-pass pér té

hequr shumicén apo té gjithé komponentet mbi frekuencat Nyquist pér té shmangur aliasing.

Frekuenca e mostrimit éshté 10 heré mé e vogél se frekuenca sinusoide f;, = % Anasjelltas

themi ge 10 mostra jane marre nga cdo periudhe e sinjalit dhe kjo eshte mese e mjaftueshme
pér té ndértuar sinusoidén e vazhdueshme né kohé.Pér ta béré até me konkret,imagjinoni
sikur sinusoida ka njé frekuencé prej 1 Hz dhe norma e mostrimit éshté 10 Hz(pér sinjalet
audio nuk éshté njé vleré praktike).Té shohim se cfaré ndodh kur ne pérpigemi té mostrojmé
njé sinusoid 8Hz né njé normé mostrimi 10 Hz.Sinusoida e frekuencave té larta prej 8Hz
prodhon njé sekuené té caktuar té mostrave si zakonisht,megjithaté ekziston njé sinusoid e
frekuencave 2Hz i cili do té cojé né té njéjtén sekuence té sakté t& mostrave dhe kjo éshté njé

sinusoide e frekuencave té ulta e cila .Rregulli i pérgjithshém éshté : Sa heré gqé ne mostrojmé
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njé sinusoidé té njé frekuence f mbi gjysmén e normés sé mostrimit por nén normén e

mostrimit (f; > f > %) atéhere alias i saj do té shfaget né njé frekuencéf’ = f; — f ose

f'= %— (f — fs/z) ,ku forma e dyté e bén té garté se ne duhet té pasqyrojmé tepricén e

frekuencés sé sinjaleve gé gjenden mbi frekuencén Nyquist né frekuencén Nyquist pér té

marréalias e saj.

1.2.2 Kuantizimi

Pas marrjes sé mostrave kemi njé sekuencé té numrave té cilat teorikisht mund té marrin né
ndonjé vleré né njé gamé té vazhdueshme té vlearave.Meqgé kjo gamé éshté e vazhdueshme
ka pafundési vlerash t¢ mundshme pér cdo numér .Né ményré gé té jeté né gjendje gé té
paragesi cdo numér nga njé varg i tillé i vazhdueshém , do té na duhet njé numér i pafund i
shifrave dicka gé ne nuk e kemi.Né vend té késaj ne duhet té paragesim numrat tané me njé
numér té caktuar té shifrave dmth : pas diskretizimit té variablit kohé ,ne duhet té
diskretizojmé variablin amplitudé .Ky diskretizim i vlerave té amplitudés quhet kuantizim
.Me rastin e kuantizimit, njé pjesé e sasisé sé informacionit humbet. Minimizimi i késaj
humbjeje béhet duke pérdorur mé shumé nivele té kuantizimit. Por, numri i madh i niveleve
té kuantizimit do té kérkojé mé shumé bita pér kodim. Numri i bitave gé sot pérdoren né
kodimin e mostrave té té folurit éshté 16, prandaj numri i niveleve duhet té jeté 2° (65 536).

Kuantizimi i gabimit shpesh quhet kuantizimi i zhurmés. Njé arsyetim matematik mé rigoroz
pér trajtimin e kuantizimit té gabimit si zhurma e bardhé me shpérndarje té njétrajtshme éshté
dhéné nga teorema e kuantizimit Widrow ,por ne nuk do ta ndjekim konkretisht .Pércaktojmé
raportin e sinjalit —pér —zhurmé té njé sistemit si raport midis vlerave RMS té sinjalit té

déshiruar dhe vlerave RMS té zhurmés té shprehur né decibel dB:

xT'TT'LS

SNR = 20l0g10

rms

Ku vlera RMS éshté rrénja katrore e fugisé (mesatare) sé sinjalit.Shprehim fuginé e sinjalit si

P, dhe fuqiné e gabimit si P, atéhere :

Py
SNR = 10log; 7

e

Fugia e gabimit té kuantizuar jepet nga varianca e variablit shogérues té rastit dhe del :
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P, = e2de = L

\NIQ
|-
—_

N N

-q
2
Merret njé sinusoid né njési amplitude si sinjal i kérkuar,ky sinjal ka njé fuqi :
p = 1
)

Duke i z&véndésuar né ekuacionin e mésipérm marim:

6
SNR == 1010910 ?

Ky ekuacion mund té pérdoret pér té llogaritur SNR midis njé njésie sinusoide té amplitudés

dhe gabimit té kuantizuar gé éshté béré kur ne kuantizuam sinusoidén me njé hap kuantizimi
g.
1.2.3 Fugqgia dhe Energjia

Nocioni i energjisé dhe i fuqgisé pér sinjalet dixhitale éshté e lidhur me njésiné fizike gé i
pérkasin sinjalit elektrik analog.Ato jané té lidhuar konkretisht me lartésiné e tingullit apo

z€érit megjithése né njé ményré jo paréndési.

Energjia e sinjali diskret né kohéx(t) pércaktohet si:

E= z Ix(6)|2dt

n=—oo

Fugia e sinjalit x(t) pércaktohet si:

P = lim ! NE (O)|%dt
T NSe 2T + 1 X (0]
n=—N

Né qofté se 0 < E < oo ,atéhere sinjali x(t) éshté quajtur sinjal energjisé.Megjithaté ka sinjale
gé nuk i kénagin kéto kushte .Pér kéto sinjale ne marrim né konsideraté fuginé .Nése
0 < P < oo atéhere sinjali éshté quajtur sinjal fugi.Theksojmé qgé fugia pér njé sinjal té

energjisé éshté zero (P = 0) ,dhe energjia pér njé sinjal té fuqisé éshtéoo.
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1.2.4 Transformimi Furie

Transformimi Furie mund té jeté i fugishém né kuptimin e sinjaleve té pérditshme dhe té
probblemeve té gabimeve né sinjale .Edhe pse transformimi Furie éshté njé funksion
ikomplikuar matematikor ,ai nuk éshté njé koncept i komplikuar pér té kuptuar dhe lidhur me
sinjalet gqé shqyrtohen .Né thelb ai merr njé sinjal dhe e thyen até né valé sinus té amplitudave
dhe frekuencave té ndryshme .Le té b&jmé njé véshtrim né até kjo shpreh dhe pse éshté e

dobishme.

Kur shikojmé sinjale reale ,zakonisht i shohim ato si njé tension gé ndryshon me kalimin e
kohés .Kjo referohet si domeni kohor.Teorema Furie thoté se cdo formé valore né domenin

kohor mund té paraqgitet nga shuma e pondéruar e sinusit dhe kosinusit .

Pas konvertimit A/D ,sinjali x(n) paragitet né domenin kohé si njé sekuencé numrash .Sipas
se matematikanit Furie ,¢cdo funksion ,edhe ato jo periodic ,mund té shprehen sin jé shumé
sinusoidesh(periodike) gé nuk mund té zbérthehen mé tej .Né domenin kompleks ,njé
sinusoide mund té shprehet si e/“™ = coswn + jsinwn me frekuencé kéndore w = %”k ,pér
k frekuencé diskrete dhe N banda frekuencash ,ose lidhur me frekuencat né Herz (Hz) si :

W= Zf—” f. Pra pér té zbuluar strukturén e frekuencave ,ai mund té konvertohet né njé paraqitje
N
né domenin frekuencé nga transformimi diskret Furie (DFT):

N-1
. 21
X(k) = z eI"F T x(n)
n=0
X quhet spektri i frekuencave té sinjalit dixhital x me gjatési N.Anasjelltas pér té pércaktuar

x(n) né pérdorim transformimin diskret Furie té anasjellté :

1 N-1 )
x(n) = —Z e TN X (k)
N
k=0
Rezultati 1 transformimit Furie té shprehur né formulén e mésipérme janéN numra kompleks
X(k) té cilat pércaktojné magnitudén e spektrit M(k) dhe fazén e spektrit ¢ (k) pér njé
frekuenceé diskrete k : M (k) = |X(k)|

re X(k)
im X (k)

p(k) =<X(k) = arctan|
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Magnituda e spektrit jep intensitetin e njé sinusoide né frekuencén k ,ndérkohé faza e spektrit
jep vonesén e tij né kohé (nuk éshté i réndésishém pér njohjen e fjalés). Termi specter Furie

ose spectér pérdoret pér magnitude e spektrit.

Ekziston njé pérgjithésim i transformimit diskret Furie ,i quajtur Z-transformimi ,i cili
shpesh thjeshton paragitjen né domenin frekuencé .Z-transformimi X(k) pér njé sekuencé

diskrete x(n), ku z éshté njé variable kompleks ,pércaktohet né trajtén :

+ o0

X(z) = Z x(n)z™"

n=—oo
Né qofté se z zévéndésohet me e/“* kemi té b&jmé me transformimin Furie.

Kur llogaritet direkt transformimi diskret Furie kemi té béjmé me njé kompleksitet
kompjuterik .Duke pérfituar nga periodiciteti i sinusoids dhe duke aplikuar ndarjen dhe
parimin e ndarjes sé problemit né nénprobleme mé té vogla ,njé llojshméri e algoritmeve
efikas pér kompleksitetin jané zhvilluar té cilat kolektivisht njihen si transformimi i shpejté
Furie (FFT).

Né pérgjithési kéto algoritme kérkojné gé ten jé fugi e dyshit .Si transformimi diskret Furie
dhe inversi i tij ndryshojné vetém né shenjén e eksponentit dhe njé faktor shkalle ,té njejtat

parime té ¢ojné né transformimin invers Furie (IFFT) .

1.2.5.Dritarizimi

Deri mé tani ne e kemi konsideruar sinjalin sin jé i téré ,dhe né qofté se ai &shté me gjatési té
pafundme.Pér aplikime praktike ,né ményré gé té mos i humbasim té gjithé informacionin kur
kalojmé nga domeni kohé né domenin frekuencé ,seksione té vogla té sinjalit prej rreth 10-40
ms trajtohen né té njéjtén kohé.Kéto seksione té vogla quhen dritare ose korniza (frame) .Pér
té shmangur futjen e objekteve né domenin frekuencé ,shkatuar nga ndérprerje né kufijte e
dritares ,sinjali shumézohet pér heré té paré nga njé funksion dritare ,i cili parashikon njé

zbehje té buté dhe venitje nga dritarja.

Xp(n) = x(M)w(n)
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Sinjali i dritarizuar x,,(n) konvertohet nga transformimi Furie .Dritaret zakonisht jané té

vendosura né ményré gé ato té mbivendosen apo pérputhen (overlap) (figura 2.4).

Fig 1.5 . Mbivendosja dritares Hamming(dritarizimi)

Né vazhdim tregohen formulat e disa nga dritaret mé té pérdorura sé bashku me spektrin e
magnitudés té njé sinjali té pérbéré nga dy sinusoida né frekuenca té ndryshme dhe amplitudé
,Shumézuar me funksionin pérkatés dritare.Kéto spectra tregojné shtrembérim apo njollosje
gé éshté future nga funksioni dritare.Né ményré ideale duhet té keté vetém dy maja té

mprehta.
Drejtkéndore :

1 per 0 <n<N

w(n) = {O per te tjerat

Barlet ose trekéndore :

2 0<n< N-—-1

n per 0 <n
w(n) = N-1 N —
2—nN_1 per > <n<N

Hamming :
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Hanning:

Blackman:

Gauss:

2nn
w(n) = 0.54 — 0.46cosN

w(n) = 0.5 — 0.5cos

2nn
w(n) = 0.42 — 0.5cos

N —

g
H

kuo =

2mn
N-1

4mtn
+ 0.08cos

N-1

14.41N
100

in
U\m

i H H L H i
10 20 30 40 50 60
Samples

: l
wu‘”ll\””u“wuqr\,
|| I “H‘ '\""‘-Amn‘ m“
WHIJ'HWUJ MWHWWIVI
Fig 1.6Funksioni i dritares drejtkendeshe dhe efekti i saj
Time domain Frequency domain
40
1t - : 3
08
g
g 06} gao I
04 = 4ot | )b
02 el Lol Lo
0 -80

i ; i ;
02 0.4 06 08
Normalized Frequency (x7nradfsample)
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Time domain Frequency domain
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Fig 1.11Funksioni dritares Gaus dhe efekti I tij

1.2.6 Mbéshtjellésja spektrale

Shumé gjéra luhaten né universin toné. Pér shembull, té folurit &shté njé rezultat i vibrimit té
litaréve vokale té njeriut; yjet dhe planetet ndryshojné shkélgimin e tyre se ata rrotullohen né
akset e tyre dhe sillen rreth njéri-tjetrin, dhe késhtu me radhé. Forma ne domenin kohe e vales
nuk éshté e réndésishme né kéto sinjale; informacioni kyc éshté né frekuencén, fazén dhe
amplitudén e sinusoides pérkatese. Transformimi diskret Furie (DFT) éshté pérdorur pér

nxjerrjen e kétij informacioni.

Njé mbeshtjellese spektrale &shté njé kurbé né planin frekuenc-amplitudé, gé rrjedhin nga njé
specter | mashesise Furie . Ai pérshkruan njé piké né kohén (njé dritare, pér té gené té sakté).

Vetitee méposhtme jané thelbesore pér mbeshtjellesen spektrale:
Pérshtatja e mbéshtjellése

Kurba pérshkruan njé mbéshtjellése te spektrit ,dmth ajo mbeshtillet fort rreth spektrit té

magnitudés,duke lidhur majat.
Rregullsia

Njé zbutje dhe rregullsi e kurbés éshté e nevojshme.Kjo do té thoté se mbéshtjellésja
spektrale nuk duhet té luhatet shumé ,ajo duhet té japé njé ide té pérgjithshme té shpérndarjes

sé energjisé se sinjalit ndaj frekuencave.
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Qéndrueshméria

Duhet gé kurba té jeté e géndrueshme (né kuptimin matematikor té njé funksioni té

gendrueshem) dmth ajo nuk ka cepa (kende) (ku derivati i pare kercen).

Mbéshtjellésja spektrale gjithashtu reflekton klasén e njé zanoreje (fonema) né fjalén

pérkatése sic mund té shihet né figurén e méposhtme (2.11).

Pjesét e zérit shfagen si breze spektrale té ngushta, frekuencat géndrore té té cilave kané njé
marrédhénie harmonike me frekuencén fundamentale, pérderisa te spektret e natyrave tjera
éshté stohastike. Trajta e té gjithé kétyre pikave njihet si mbéshtjellsi spektral (Spectral
Envelope), gé ekspozon kulmet (majat) dhe gropat (luginat), t€ njohura ndryshe si formantet

dhe antiformantet.

Ndryshimet e frekuencave gendrore dhe gjérésisé sé tyre pércakton timbrin e té folurit

pérkatés.

O —— T— — S S | G
1B s s s .............. .............. , ............... s
[ | | .......... Q ..... N T ..............
T I . S il ‘ .............. gy

P 2 o
100k ool =8 R L R PR | I1| EPETE | AR P

Arnplitude {dB)

8o0F-----H--F--{- Lo A

60

ao -t A

20

i i
1850 1900 1950
Frequency (kHz)

o i 1
1700 1750 1800

Fig 1.12 Spektri dhe harmonika (ngjyrimi) I nje sinjali

Né fjalén e shprehur ose né zérin e kéngétarit ,mbéshtjellésja spektrale éshté mjaft e pavarur
nga regjistri i zérit (pitch).Megjithaté né gofté se ne transpozojmé njé zanoreve nga njé
octavé duke shumézuar frekuencat e té gjithé pjeséve me 2 dhe kryerjen e njé risintetizimi
shtesé ,mbéshtjellésja spektrale do gjithashtu té transpozohet .Ky efekt tingéllon mjaft
panatyrshém .Ky jonatyralitet vjen nga fakti se formantet jané zhvendosur deri né njé octavé

gé korespondon me ngushtimin e traktit vocal pér gjysmén e gjatésisé sé saj .Natyrisht kjo
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nuk éshté sjellje e natyrshme e traktit vocal.Pér té shmangur kété mbéshtjellésja spektrale
duhet t€ mbahet konstante ,ndérsa harmonikat (partials) “rréshqisin” pérgjate mbéshtjelléses
me vlerat e tyre té reja.Kjo do té thoté se harmonika e njé pjese té transpozuar nuk
pércaktohet nga amplituda e pjesés origjinale,por nga vlerat e mbéshtjelléses spektrale né
frekuencat e harmonikave té transpozuara.Né kété ményré vetém harmonikat jané zhvendosur
por mbéshtjellésja spektrale dhe vendndodhjet e formanteve mbeten té njéjta duke e béré

tingullin e zanores natyral.

1.2.7 Ndikimi i zhurmeés

Zhurmé paragesin pengesat e ndryshme té cilat shfagen gjaté reproduktimit té zérit té cilat
ndikojn né kualitetin e z&rit, prandaj zhurmat jané zéra té padéshéruara. Me transmetim do té
nénkuptojm pranimin e té folurit dhe muzikés né pérgjithési duke pérfshiré edhe ndégjimin
né prani té zhurmave té cilat paragiten gjaté transmetimit elektroakustik. Ndikimi i zhurmés
dhe ¢cdo zérit t& padéshiruar, nése éshté me intenzitet té larté, manifestohet me efektin e
maskimit. Veshi atéheré fare nuk ndégjon disa komponente té té sinjalit t& dobishém, e me
kété kualiteti i pranimit bie. Edhe zhurma e intenzitetit mé té ulét ndikon né zvoglimin e
kualitetit t& pranimit edhe atéheré kur éshté aq e vogél sa gé maskohet nén prezemcén e
sinjalit té dobishém. Kjo kryesisht vlen pér muzikén. Psh. mjafton gé né intervalet e shkurta
né mes toneve té dégjohet njé z&é i huaj respektivisht zhurma, e gé té shkaktoj uljen e kualitetit
tek dégjuesi dhe dekoncentrimin e tij. Ndikimi i zhurmés né kuptushméri spjegohet né
shfagjen e efektit t&¢ maskimit, pérgjaté secilés sé pari humben komponentet mé té dobéta té
z€rit, né rastin e pérgjithshém zanoret. Prandaj faktori i kegésimit varet jo vetém nga niveli i
zhurmés por varet edhe nga spektri. Nése éshté né pyetje zhurma e bardhé ndikimi i sajé
éshté paraqitur né figurén 5.15 e cila vlen pér fugi normale té zérit péraférsisht 70 dB. Nga ky
diagram pérfundojm se éshté e mjaftueshme qé vlera mesatare e nivelit té zérit te jet vetém
pak decibela mbi nivelin e zhurmés gé kuptushméria té jeté e knagshme 65% (nén kushtin e
transmetimit ideal). Né anén tjetér kuptushméria bie né 0 atéheré kur niveli i zhurmés éshté

25 dB e mé shum mé i larté se niveli i zérit.
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Fig 1.13 : Ndikimi i zhurmés sé bardhé né komponentét spectral té sinjalit

Ndikimi i pengesave tjera té cilat nuk kané karakter t& zhurmés, gjithashtu varen nga spektri
I tyre qé né kété rast éshté spektr linjor dhe nga fugia. Jané llogaritur kéto vlera pér
kuptushméri por jané shum té komplikuara. Mé leht éshté qé problemin ta parashtrojm né
formén e kundért dhe té themi cila vlera té zhurmés nuk guxohet té tejkalohen gé kualiteti i
transmetimit té jeté né nivel t& knagshém. Né telekomunikime ekzistojn transmetime me té

cilat kjo éshté rregulluar siq ekzistojn edhe protokola me nivelin e zhurmés sé lejuar.

1.3 Metodologjia ,arkitektura e njohjes sé fjalés

1.3.1 Karakteristikat e te folurit

Né kété pjese do té analizohen karakteristikat themelore gé jané té réndésishme pér
kualitetitn e pranimit t& zérave domethénése pér njeriun, dhe té cilat i shérbejné pér
pércjelljen e informatave té dobishme (t€ déshiruara). Sinjalet mé té réndésishme akustike
jané té folurit dhe muzika, por njeriu né jetén e pérditshme prodhon, pra edhe pranon, edhe
njé numér té madh té zhurmave té ndryshme. Pjesa mé e madhe e tyre béné pjesé né grupin e
zBrave té padéshiruar, por ne kétu nuk do té ndalemi né analizén e tyre sepse me kété merret
njé 1émi e vegant e akustikés. Duhet t& ceket se analiza e zhurmave nuk béhet pér géllim té
pranimit mé té miré, por me géllim té nbrojtjes nga veprimi i tyre. Té folurit e prodhon njeriu
me organin e té folurit, traktin vokal, i cili pérbéhet nga mushkérité, laringu me kordat e zérit,
gjuhéza, zgavra e gojés dhe zgavra e hundés (Fig. 5.1). Diafragma e shtyen ajrin nga
mushkeérité népér kordat e zérit, duke prodhuar njé varg té impulseve té ajrit. Ky varg i

impulseve pastaj modulohet me rezonancat e traktit vokal. Rezonancat themelore, té quajtura
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formante té zérit, mund té ndryshohen me veprimin e artikulatoréve pér té prodhuar zéra té
dallueshém si zanoret.

Kordat e zérit jané té vendosura né fund té laringut né traktin vokal . Procesi i konvertimit té
presionit té ajrit nga mushkeérité né vibracione té dégjueshme quhet artikulim. Kur ajri kalon

népér kordat elastike té zérit shkakton dridhjen e tyre.
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Fig 1.14 : Organi | te folurit

Presioni i ajrit nga mushkérité i detyron ato té hapen momentalisht, por ajri me shpejtési té
larté shkakton uljen e presionit sipas efektit t¢ Bernoulli-it, dhe ato pastaj mbyllen menjéheré.
Veté kordat kané njé frekuencé rezonante, e cila e determinon ngjyrén e zérit. Te mashkujté
frekuenca themelore mesatare e té folurit é&shté rreth 125 Hz, te femrat éshté 210 Hz, ndérsa

te fémijté zéri mesatar éshté mbi 300 Hz.

Kordat e zérit prodhojné
“zéra” té
artikuluara

Fig 1.15 : Trakti Vokal
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Pér prodhimin e z€rave t€ artikuluar, mekanizmi 1 z&rit duhet t’i kontrollojé rezonancat e
traktit vokal. Nése trakti vokal trajtohet si njé rezonator , atéheré mund té shifet se pozita e
gjuhés, sipérfagja e hapjes sé gojés dhe ¢fardo ndryshimi gé ndikon né véllimin e zbazétirés
do ta ndryshoj rezonancén.

Zérat fonetikisht ndahen né zanore dhe bashktingllore. Procesi i pérshkruar i prodhomit té
zérit i pérgjigjet zanoreve, sepse prodhimi i bashkktinglloreve ndryshon., te bashktinglloret,
né vend té gjeneratorit té€ impulseve periodike né korda kemi njé gjenerator té zhurmés diku
né traktin vokal, zakonisht né vend té gjuhés ose buzéve, ku me ngushtimin e traktit vokal

ngacmohet rryma e ajrit.

Formanti i paré 150-850 Hz
Formanti i dyté 500-2500 Hz
Formanti i treté 1500-3500 Hz
Formanti i katért 2500-4800 Hz

1000 2000 3000 Hz

Fig 1.16 : Spektri | zanores A

Zanoret kané spektér linjor dhe né até spektér dallohen grupe té harmonikéve té theksuar
(Fig. 5.5) té cilét quhen formante. Termi formant pra i referohet maksimumeve né spektrin
harmonik té tingullit t& pérbéré i cili paragitet pér shkak té njé llojé rezonance té burimit. Pér
shkak té origjinés sé tyre rezonante, ato tentojné té mbesin té njejta edhe kur té ndryshojé
frekuenca themelore (Fig. 5.6). Formantet né tingujt e zérit té njeriut jané réndsishém sepse

jané komponente esenciale né kuptueshmériné e té folurit.
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Fig 1.17 : Spektri | zanores | i shqgiptuar me frekuence te ndryshme
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Paramisht, te ¢do zanore jané té theksuara katér formante, por mé té rendésishmit pér
dallimin e zanorés jané dy formantet e para, né bazé té pozités sé té cilave ndryshon spektri i

¢do zanoreje .

Zanoret Brezi frekuencor 1 formanteve (Hz)
U 200 deri 400
0 400 deri 800
A 700 deri 1200
E 400 deri 700 dhe 1800 deri 2500
I 200 deri 400 dhe 2200 deri 3200

Tabela 1.1 Formantet me te fugishme dhe me te rendesishme te disa zanoreve.

Pozita e formanteve né shkallén frekuencore varet vetém nga formésimi i traktit vokal, pra
éshté e garté se nuk varet nga frekuenca themelore e zérit, e as nga ajo se a éshté né pyetje zé
mashkullor apo femror. Sa i pérket frekuencés themelore situata éshté mé ndryshe: vlera
mesatare e saj gjat té folurit pér z& mashkullor ka vlerén rreth 125 Hz pér zé femror rreth 250
Hz ndérsa pér até fémijéror rreth 300 Hz. Veshi e dallon ngjyrén e zérit duke u bazuar né
lokacionin e ngacmimit maksimal pérgjaté membranés bazilare té€ veshit té brendshém,
prandaj membrana bazilare vepron si analizator i spektrit i cili mund té detektoj dallimet né
pérmbajtjen harmonike me ané té ngacmimeve té ndryshme né vende té ndryshme té
membranés bazilare. Pasi gé zanoret ndryshojné para sé gjithash né pérmbajtjen harmonike té
tyre, ky éshté pra mekanizmi me té cilin veshi i dallon ato .

Bashkétingélloret kan spektér kontinual , dhe né té vérehen intervale té theksuara gé
korrespondojné me formantet te zanoret. Bashkétingélloret megjithaté jané mé shumé e me
kété edhe mé té réndésishme pér njohjen e rrokjeve dhe fjaléve. Prandaj mund té themi se ato
‘bartin’ (jané pérgjegjése) pér kuptueshmériné e té folurit. Te bashktinglloret gjithashtu mund
té vérehet dicka gé i pérgjigjet formanteve. Kéto do té ishin pjesét e theksuara té spektrit, i
cili pérndryshe éshté kontinual si te ¢do zhurmé.

Zanoret dhe bashktinglloret sé bashku ndértojné rrokje prej té cilave pérbéhet té folurit.
Kohézgjatja e rrokjeve varet nga shpejtésia e té folurit. Te shpejtésia normale e té folurit kjo
kohé éshté 1/5 sekondés. Pjesa mé e madhe e késaj kohe bie né zanore, sepse bashktingllorja

éshté njéfaré dukurie kalimtare né mes té dy regjimeve stacionare — dy zanoreve — té cilat
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mund té zgjasin edhe shum gjaté p.sh. te kéndimi. Pjesén mé té madhe té energjisé sé sinjalit
té té folurit e bartin zanoret, posagérisht komponentet e zérit né regjionet e formanteve.

Ndérkaqg, bashktinglloret jané né numér mé té madh, prandaj edhe mé té réndsishém pér
njohjen e rrokjeve dhe fjaléve. Prandaj mund t€ thuhet se zanoret e bartin “fuqin€”, ndérsa
bashktinglloret “kuptueshmériné” e té folurit. Edhe té folurit i paré si térési, e ka spektrin e
vet edhe até té vazhdueshém qé i pérfshiné té gjithé zérat. Duke marré parasysh ndryshimet e
vazhdueshme té spektrit derisa flasim, mund té béhet fjalé vetém pér vlera mesatare pér njé
periudhé té gjaté kohore. Njé spektér i tillé shpesh jepet sipas brezit té caktuar té frekuencés,
psh. sipas oktavave, por mund té jepet edhe né trajté té funksionit spektral d.m.th nga 1Hz si¢
éshté paraqitur pér zérin mashkullor. (Spektri i zérit femror éshté shumé i ngjashém, vetém se

mungon njé oktavé e ulét).

Njé paragitje shumé domethénése pér té forlurit dhe analizén e tij éshté edhe spektrogrami.
Spektrogrami paraqget pjeseé té té folurit né raportin kohé-frekuencé.Spektogrami paragitet nga
nje shkalle ngjyrash si ne figuren e meposhtme ose nga nje shkalle gri .Ne figuren e
meposhtme pjeset blu te errata paragesin pjeset me energji te ulet te sinjalit dhe pjeset me
ngjyre te kuge te ndritshme paragesin pjeset me energji te larte .
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Figura 1.18. Spektogrami i paragitjes sé njé sinjali
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1.4Paraqitja parametrike e analizés spektrale

Pér té zbuluar cilésité e fjalés ,sinjali duhet té keté njé paraqitje té shkurtér né kohé ,qé do té
thoté nga veté natyra sinjali éshté jostacionar por duke e ndaré apo zbérthyer né sekuenca té
shkurtra né kohé atéhere né secilén prej tyre ai konsiderohet stacionar .Gjithashti themi gé
spektri me kohé té shkurtér | sinjalit éshté mé | pérshtatshém pér té shfaqur informacionin
fonetik .Né qofté se do e interpretonim si veprim filtrimi themi gé kur fjala prodhohet né
kuptimin e njé sinjali me kohé té ndryshueshme , karakteristikat e tij mund té paragiten nga
njé parametrizim i aktivitetit spectral.Kjo paragitje e fjalés pérdoret né sistemet automatike té
njohjes sé fjalés ,ku sekuencat e kornizuara konvertohen né njé vektor tiparesh gé pérmbajné
informacionin e pérshtatshém té fjalés.VVektorét kryesor té tipareve jané koeficientét LP
,bazuar né modelin e prodhimit té fjalés dhe koefi€ientét MFC bazuar né modelin e

pérceptimit té té folurit.

Pérpara c¢do lloj implementimi faza e pare pérfshin pérpunimin dixhital té sinjalit e cila
konkludon me nxjerrjen e vektorit té karakteristikave apo tipareve ,pastaj faza tjetér pas

pérpunimit dixhital pérfshin pérpunimin gjuhésor .

Pérpunimi dixhital pérfshin hapat nga regjistrimi i sinjalit deri tek konvertimi i sekuencave té
kornizuara té sinjalit né njé vektor tiparesh té trajtés LPC ose MFCC,qé pérmbajné
informacionin e pershtatshém té fjalés . Qéllimi kryesor | nxjerrjes sé tipareve éshté gjetja e
njé grupi vetish té njé fjalimi (shprehje) gé ka korrelacion akustik me sinjalin e fjalés dhe

nxjerrja e parametrave gé llogariten apo vlerésohen me teknikat MFCC dhe LPC.

MFCC pérdor spektrin e magnitudes Furie ndérsa LPC pérdor spektrin e magnitudes sé
parashikimit linear .Meqénése as FFT dhe as LP nuk jané projektuar pér té trajtuar kushtet e
zhurmés shtesé ,né té cilén njé tjetér burim zéri éshté I pranishém né mjedisin e regjistrimit
apo kanalin e transmetimit .Pér kété arsye jané trajtuar dy modifikime té LP,qe jané WLP dhe
SWLP , pér té treguar ,né ményré té caktuar ,mé shumé sjellje t& fugishme né prani té
zhurmés shtesé.Kéto metoda kané zévéndésuar metodén FFT pér vlerésimin e spektrit né
llogaritjen e MFCC (bankés sé filtrave) Pérgjigjja impuls e kétyre metodave éshté pérdorur si
input né llogaritjen e MFCC.NE kapitullin tjetér trajtohen mé gjéré secila metodé.

1.4.1Nxjerrja e tipareve

Pér té arritur saktésiné mé té larté né njohjen e té folurit ,zgjedhja e duhur e tipareve nga njé

sinjal fjalim éshté problem géndror .Qé&llimi kryesor | nxjerrjes sé tipareve éshté gjetja e njé
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grupi vetish té shprehjes qé ka korrelacion akustik me sinjalin e fjalés,dhe gé jané pikérisht
parametrat ,qé né njé faré ményre mund té vlerésohen dhe llogariten permes pérpunimit té
formés valore té sinjalit.Parametra té tillé jané quajtur tipare.Ka shumé veti té tipareve gé
pérfshin diskriminimin mes klasave té nénfjalés ,ndryshueshmérine e ulét midis folésve
,degradimin e sinjalit té& té folurit pér shkak té zhurmés .Metoda té nxjerrjes sé tipareve gé
merren né considerate né kété punim jané parashikimi linear | koeficientéve cepstral (LPCC)

dhe frekuencat Mel té koeficientéve cepstral(MFCC).

Shkalla e frekuencave Mel

Céshtja kryesore gé haste kur modelojmé njé system pérceptimi apo njé fjalim gjenerues
éshté karakteri jolinear i sistemit té dégjimit té njeriut ,kjo éshté arsyeja qé duhet gjetur njé
peshore e frekuencave pér t€ modeluar pérgjigjen e natyrshme té sistemit té prodhimit té
fjalés.Shkalla mé e njohur e frekuencave dhe gé pérdoret né sistemin e njohjes sé fjalés éshté
shkalla Mel . Kjo shkallé éshté lineare nen 1 kHz dhe logaritmike mbi 1 kHz,si¢ tregohet né

figurén e méposhtme.
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Fig 1.19 Shkalla Mel e frekuencave

Ajo pérfagéson frekuencén themelore(pérceptuese)(pitch) té njé toni zéri apo regjistri si njé
funksion i frekuencés sé saj akustike .Pra ajo ndérton regjistrat e zérit duke u nisur nga njé
grup filtrash trekéndésh té mbivendosur .Bashkésia e M dritareve trekéndore té mbivendosura
pércaktohet né ményré qé té ndajé kopetencat e spektrit né shkallén Mel .Pér sinjalin e zérit té
njeriut gé mostrohet né frekuencén 8 kHz (dmth shkalla tipike e mostrave éshté 8000 mostra
pér sekondé),njé numér prej 24 grupe filtrash konsiderohej i mjaftueshém .Ky grup | filtrave

llogarit spektrin rreth frekuencave géndrore té cdo bande.f[1],{[2],...fTh] jan€ pérkat&isht
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frekuencat mé té ulta dhe mé té larta njékohésisht né bankén pérkatése té filtrave e shprehur
né Hz dhe Hy[k],H,[K].... jané dritare trekéndore.Né kapitullin tjetér do sgarohet dhe teknika
MFCC dhe ajo LPC ,tani thjesht po japim njé skematim té dy teknikave .
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Figura 1.20 . Nxjerrja e tipareve té frekuencave Mel dhe parashikimit linear
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Kapitulli II

Paragitja e sinjalit te fjalés

Edhe pse disa informacione né lidhje me pérmbajtjen fonetike mund té nxirren nga ploti i
formés valore, kjo nuk pérdoret pér té ilustruar vetité e fjalés gé jané mé té réndésishme pér
cilésiné e pérgjithshme té tingullit (z&érit) ose pér pérceptimin e detajuar fonetik.

Réndésia e madhe e rezonancés dhe variacionet e tyre kohore ,pérgjegjése pér té mbartur
informacionin fonetik ben té nevojshme pér té pasur disa mjete pér té shfaqur kéto
karakteristika. Spektri me kohé té shkurtér éshté mé i pérshtatshém pér té shfaqur té tilla
karakteristika.

Spektri i njé sinjali me kohé té shkurtér éshté madhésia e formésvalore té njé transformimi
Furie pasi éshté shumézuar me njé funksion dritare me gjatési té pérshtatshme.Késhtu qé
analiza me kohé té shkurtér bazohet né zbérthimin e sinjalit té fjalés né sekuenca té shkurtra
té té folurit ,té quajtura korniza,dhe analiza e secilés prej tyre pavaresisht nga njéra-tjetra.Pér
té analizuar kornizat ,sjellja (shfagja periodike ose si-zhurmé) e sinjalit né secilén prej tyre
duhet té jeté stacionare(e palevizshme).

Mundte konkludohet gé pér zgjidhje mé té miréstacionare ,mé e pérshtatshme éshté dritarja
Hamming pasi ofron rezolucion mé té miré té frekuencave .Né praktiké gjatésité e dritareve
jané 20-30 ms dhe éshté zgjedhur dritarja Hamming .Kjo zgjedhje éshté njé kopromis midis
supozimit té stacionaritetit brénda cdo kornizés dhe rezolutés sé frekuencave.

2.1 Modeli i filtrit -burim té prodhimit té fjalés

Nje nga aplikimet kryesore té mbéshtjelléses spektrale &shté modeli i prodhimit té té folurit.
Kemi 2 tipe zérash :
ZEri i shprehur

Gjeneruar nga modulimi i shtypjes sé ajrit t& mushkérive nga hapja dhe mbyllja periodike e

kordave vokale
ZEri i pashprehur

Gjenerohet nga njé shtrembérim i traktit vocal icili shkakton garkullim té trazuar té ajrit e cila

rezultonné njé zhurmé .

28



Nga piképamja e pérpunimit té sinjalit té fjalés ,kjo sjellje mund té€ modelohet nga njé system
linear .Burimi éshté modeluar nga njé tren impulsesh pér komponentet e fjalés sé shprehur
,apo njé sinjal i rastit pér komponentét e fjalés sé pashprehur (shurdhér), duke dhéné njé
sinjal ngacmim e(n) me transformim Furie E(Z).Burimi actual éshté formavalore e kordave
vokale ose turbullirat e shkaktuara nga njé shtrembérim.Spektri i tij éshté marré duke filtruar
me filtrin burim S(Z).Késhtu gé efekti i formave té traktit vocal modelohet nga V(Z).Né fund

efekti i rrezatimit té buzéve modelohet nga L(Z).

Crregullimet né mushkéri ,kordat apo litaret vocal si dhe ndjenjat e frymémarrjes jané disa
faktoré gé ndikojné né fjalim .Edhe pse prodhimi i fjalés né pérgjithési éshté njé process jo-
linear ,pér korniza kohore té shkurtra mund té pérafrohet né ményré té arsyeshme sin jé
kaskade e sistemeve lineare ,qé pérfshiné njé sistem burim (burimi i zérit s(n) ),njé filter all-
pol (simulon traktin vocal v(n)) dhe njé differentiator ( stimulon rrezatimin e buzéve
I(n)),domethéné tre pjesét pérbérése té sistemit t€ prodhimit té fjalés jané :trakti vocal me
pérgjigje impuls v(n),sinjali ngacmim s(n) gé éshté inputi i traktit vocal dhe rrezatimi i

buzéve r(n).
h(n) = s(n) xv(n) = l(n)

Ku h(n) éshté sinjali i fjalés ose output i fjalés sé shtypur , * shpreh konvolucionin .Duke
pérdorur z-transformimin ekuacioni i mésipérm mund té shkruhet né domenin frekuence né

trajtén:
H(z) = S(2)V(z)L(z)

Ndérkohé gé spektri burim S(Z) dhe rrezatimi i buzéve L(Z) jané né shumicén e rasteve
konstante ,té vazhdueshme dhe té njohura a priori ,funksioni i transferimit té traktit vocal
V/(Z) éshté pjesa karakteristike pér té pércaktuar artikulimin dhe né kété ményré pérmbajtjen
e fjalés sé théné.Prandaj meriton vémendje dhe njé véshtrim nga afér se si mund té modelohet

né ményré adekuate trakti vocal.

Duke njohur traktin vocal dhe funksionin e tij té transferimit marrim njé pérkufizim pér
mbéshtjellésen spektrale té z&rit : Mbéshtjellésja spektraleéshté funksion transferimi i pjesés
sé filtrit H(Z) té modelit t€ burim-filtrit i dhéné me ekuacionin e mésipérm.Késhtu pér té
vlerésuar mbéshtjellésen spektrale, éshté e nevojshme qé té ndahet H(Z) nga E(Z) ,dhe sinjali
fjalim tranformohet me ané té Furies. Meqgé sinjali final i fjalés éshté konvolucion i sinjalit

burim me pérgjigjen impuls té filtrit H(Z),ky quhet dekonvolucion.
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Burimi i sistemit té prodhimit té fjalés quhet rrjedhje glotale,e cila luan rol té réndésishém né
karakteristikat e fjalés.Rrjedhja glotale mund té merret nga sinjali i fjalés duke pérdorur njé
tekniké té quajtur filtrimi i anasjellté ,ndérkohé qé trakti vocal mund té merret nga njé filtér
all-pol .Né kété model sic tregohet dhe né fig 2 ,burimi i ngacmimit i ngjan njé treni periodic
impulsesh duke shkaktuar structuré harmonike si kréhér,ndérsa rezonanca e traktit vocal japin
konturin e zhvillimit t€ zbutur té spektrit pa zhurmé.Njé spectér tipik vlerésohet me
algoritmin FFT (transformimi fast furie) pér njé formé valore té fjalés sé shprehur
.Rezonancat e fort até traktit vocal quhen formant ,dhe ato jané mjetet kryesore pér té béré
dallimin midis zanoreve .Né kété punim metodat e zhvillimit té vlerésimit spectral bazohen
né parashikimin linear dhe né modifikime té parashikimit linear duke ¢uar né disa metoda

me té avancuara.

2.2 Vlerésimi i Zhvillimit Spektral

Vlerésimi ka pér detyré té llogarisé mbéshtjellésen spektrale tén jé sinjali.Pér vlerésimin e
mbéshtjelléses spektrale do té pérdorim metodat e parashikimit linear dhe modifikime té tij
.Kéto metoda kané pikat e tyre té forta dhe té dobta ,né varési té sinjalit dhe nevojave té

pérdoruesit .

2.2.1 Kérkesat

Kérkesat pér vlerésim jané né thelb pérmbushja e vetive té mbéshtjelléses spektrale té
pérshkruara mé sipér me disa shtesa dhe saktési.

Pérpikmeria

Njé arritje e sakté né planin frekuencé-amplitudé e pércaktimit t& njé sinusoide té pjesshme
éshté njéra nga kérkesat .Mé lart kjo u quajt vetia e pérshtatshmérisé sé mbéshtjelléses, né té
cilén mbéshtjellésja spektrale éshté njé mbéshtjellése e spektrit ,do mé théné ajo rrethon fort
magnitudé e spektrit,duke lidhur majat e spektrit.Shkalla e saktésisé pércaktohet nga aftésia
pérceptuese e veshit t& njeriut .Nénormat e ulta té frekuencave ajo mund té dallojé
ndryshimet né amplitudé jané aq té vogla sa 1 dB ,dmth ndjeshméria éshté mé e larté ,ndérsa

né frekuencat e larta ndjeshméria éshté pak mé e ulét.
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Fugia

Metoda e vlerésimit duhet té jeté e zbatueshme pér njé gamé té gjérété sinjaleve me
karakteristika té ndryshme ,nga tingujt me ton té larté harmonic me hapésiré té gjéré midis

pjeséve ,deri tek tingujt e zhurmshém ose pérzierje e tingujve harmonic dhe té zhurmshém.
Rregullsia

Eshté e nevojshme njé zbutje apo rregullsi e caktuar .Kjo do té thoté se mbéshtjellésja
spektrale nuk duhet té luhatet shumé,por duhet té japé njé ide té pérgjithshme té shpérndarjes
sé energjisésé sinjalit pérgjate frekuencave.Kjo pérkthehet né njé kufizim né

pjerrésiné(vendin e pjerret) té mbéshtjelléses (dhéné nga derivati i saj i paré).
2.2.2Analiza e autokorrelacionit

Meqgénese sinjali i fjalés éshté njé sinjal jostacionar éshté e pérshtatshme gé té pércaktohet njé
funksion autokorrelacioni me kohé té shkurtér i cili vepron né segmente té shkurtra té

sinjalit,dmthéné secili prej sinjaleve té dritarizuar autokorrelohet sipas formulés sé

méposhtme :
1 N -1
o;(m) = N Z [x(n+ Dw®m)][x(n + 1+ m)w(n + m)]
n=0
Ku 0<sm<M,—1 , w(n)éshté njé dritare e pérshtatshme pér analizimin , N éshté

gjatésia e seksionit gé bén analizimin , N’ éshté numri i mostrave té sinjalit gé pérdoret né
llogaritjen e ¢;(mm) , M, éshté numri i pikave té autokorrelacionit qé jané pér tu llogaritur, [
éshté indeksi i fillimit t&¢ mostrimit té kornizes.Duke i trajtuar segmented e fjalés sé shprehur
si periodic pér té gjithé analizimin dhe pérpunimin ,analiza e autokorrelacionit pérdoret
kryesisht pér llogaritjen e periudhés “ pitch” , T, pér domenin kohé dhe frekuencén “pitch”
ose frekuencén themelore F, n€ domenin e frekuencave .Pérveg specifikimeve ,termi “pitsh” i
referohet frekuencés themelore F,. “Pitch” &shté nje atribut i réndésishém i fjalés sé shprehur
Ai pérmban informacionin specific te folésit ,gjithashtu ai éshté njé tipar i nevojshém pér
kodimin e fjalés sé shprehur ,prandaj vlerésimi i1 “pitch” éshté njé nga ¢éshtjet e réndésishme

né pérpunimin e fjalés.
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2.2.3 Mbéshtjellésja spektrale LPC

Zhvillimi spectral éshté njé kurbé né planin frekuencé-amplitudé,gé merret apo nxirret nga
njé spektér i magnitudés Furie. Eshté njé funksion i frekuencés i cili krahason amplitudat e
pjeséve té vecanta té spektrit .Eshté faktori bazé pér timbrin e zérit.Zhvillimi spectral
ndryshon me kohén dhe mund té ndryshoje frekuencen themelore té zérit.

Metoda standarte pér vlerésimin e zhvillimit spectral apo analizimin e spektrit pér shumé
aplikacione éshté transformimi diskret Furie i zbatuar nga FFT .Pérvec késaj ,parashikimi
linear LP qé zakonisht i referohemi si LPC ,éshté njé tjetér metodé e pérhapur pér modelimin

e spektrit me magnitudé me kohé té shkurtér té sinjalit té fjalés.

Né vecanti modeli filter-burim i pérdorur né parashikimin linear njihet si modeli
parashikimit linear i kodimit. Ai ka dy komponente kryesor : analiza apo kodimi dhe sinteza
apo dekodimi(deshifrimi). Pjesa e analizés LPC pérfshin shqyrtimin apo ekzaminimin e
sinjalit té fjalés dhe ndarjen e tij né segmente apo blloge .Secili segment shqyrtohet mé tej pér

té gjetur pérgjigjen e disa pyetjeve té réndésishme :

®,

< Eshté segmenti i shprehur apo i shurdhét
%+ Cfaré éshté Pitch i segmentit
%+ Cfaré parametrash jané té nevojshem per te ndertuar nje filter ge modelon traktin

vocal per segmentin actual.

Analiza LPC kryhet zakonisht nga njé dérgues qé i pérgjigjet kétyre pyetjeve dhe zakonisht i
transmeton kéto pergjigje mbi njé marrés .Marrési kryen sintezen LPC duke pérdorur
pérgjigjet e marra pér té ndértuar njé filtér me kusht gé burimi i sakté input té jeté né gjendje
té riprodhojé me saktési sinjalin original té fjalés.Né thelb sinteza LPC pérpiget té imitojé
prodhimin e té folurit njerézor .Té gjithé koduesit e zérit kané tendencé gé té modelojné dy
gjera : ngacmimin dhe artikulimin .Ngacmimi éshté lloji i tingullit gé éshté kaluar né filtrin

apo traktin vocal dhe artikulimi éshté jo normal apo i deformuar.

2.2.3.1 Modeli me Pole-Zero

Parashikimi linear i mostrés n-te , s[n], pércaktohet si kombinimi linear i p mostrave té
méparshme té mostrés s[n]. Paragitja matematike pér parashikimin e mostrés s[n]shénohet

$[n] dhe shprehet nga barazimi :
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14
s[n] = z ais[n — k] + Gu(n)
k=1

Kua, pér 1<k <p shpreh koefigientét e parshikimit .Ky model gé pérdoret mé shpesh
dhe qé pérbéhet vetém nga mostrat e méparshme ose output s[n] i sistemit, mund té
pérgjithesohet pér té pérfshiré edhe inputet u[n] té sistemit ,prandaj paraqgitja e sinjalit s[n] i
pérket té ashtequajturés modeli mesatar i lévizjes autoregressive (ARMA)dhe paragitet si mé
poshté :

14 q
sl = 2 aps[n— k] + G z bys[n — 1]
k=1 =0

Kua, pér 1<k <p ,b; pér 1< <q ,dhe G éshté gain .Eluacioni i mésipérm mund té

shprehet né domenin frekuencé né trajtén :

_S@ _ c 1+ YL, bz
U(z) 1+3YP_ agz7*

Ku S(z) dhe U(z) jané z-transformimi i s(n) dhe u(n) respektivisht. H(z) éshté funksioni
sistem i sistemit gé u modelua i quajtur modeli pol-zero.Rrénjét e numéruesit dhe eméruesit
quhen zero dhe pole té sistemit respektivisht .Kjo con gjithashtu né raste té vecanta té kétij
modeli té pérgjithshém .Né qofté sé supozojmé gé numéruesi i sistemit t& mésipérm éshté i
fiksuar ,i pércaktuar si by =0 pér 1<1<gq ,modeli i mésipérm reduktohet né té

ashtéquajtérén modeli all-pol (gjithe-pole) ose modeli autoregresiv (AR).

HZ) = 1-Y0_ apz™*

Rrjedhimisht ,rasti tjetér mund té pércaktohet ,né qofté supozojmé gé numéruesi éshté i
fiksuar sia, =0 pér 1<k < p ,dhe modeli sillet né njé model all-zero (vetém-zero) .Ky
quhet modeli me lévizje mesatare(MA).Né kushtet e modelimit spectral mund té
konceptonim se modeli all-pol vleréson né thelb maksimumin lokal dhe modeli all-zero
vleréson né thelb minimumin local té spektrit. Né& modelimin spectral té fjalés éshté mé e
réndésishme qé té pérshtasim apo pérputhim pjesét mé energjike té spektrit ,dmth
maksimumin local apo formantet e fjalés ,lugina spektrale e té cilés ka vetém pak
energji.Prandaj né pérpunimin e fjalés marrin pérparési modelet all-pol.Modelimi all-pol

éshté njé metodé shumé e thjeshté dhe e drejtperdrejté e cila nuk kérkon njé sasi té madhe né
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llogaritje ose kujtesés ,vecanérisht né krahasimme modelin all-zero , veganérisht né krahasim
me modelin pole-zero.Pér mé tepér modeli pole-zero nuk mund té zgjidhet né njé formé té

mbyllur.

2.2.3.2 Modeli All-Pol

Parashikimi linear éshté njé mjet tradicional i pérpunimit té sinjalit pér ndértimin e modeleve
statistikore parametrike all-pol.Né kontekstin e pérpunimit té fjalés ,parashikimi linear éshté
pérdorur pér té nxjerré njé paraqitje parametrike pér zhvillimin spectral té njé sinjali té

fjalés.Modeli i prodhuar nga parashikimi linear éshté njé model all-pol i trajtés :
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Figura 2.1 : Transformimi Furie dhe funksioni i transferimit té parashikimit linear

Ky modelon miré njé tingull johundor ,ndérsa pér tingujt hundor efekti i zerove té pérfshira
né modelin e detajuar akustik té prodhimit té fjalés duhet modeluar duke pérdorur njé numér
té mjaftueshém polesh.Rezolucioni spectral i modelit LP varet nga rendi i parametrave té
modelit.Megé rritet rendi i modelit ,modeli LP ndjek spektrin mé té ngushté,por pérdorimi i
njé numri té madh té poleve bén gé modeli té fillojé gjurmimin e strukturés harmonike té
fjalés,sic mund té shihet né krahasimin e LP dhe modeleve té pérgjigjes me shtrembérim me
té ulét té variancés minimale (MVDR)( minimum variance distortionless response),té rendit
té larté.Paragitja parmetrike e zhvillimit spektral ka njé pérdorim té gjéré.Pér shembull njé
numeér relativisht i vogél i parametrave mund té pérdoret pér té pérshkruar miré tiparet e
spikatura té tingullit té analizuar ,parashikimi linear mund té pérdoret né aplikimet e kodimit
audio,pér té koduar ose shifruar njé sinjal té fjalés né njé kanal me njé normé shumé té ulét
bitesh.Né kontekstin e kétij punimi ,modelet e zhvillimit spectral té ofruara nga parashikimi
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linear ose variantet e tij mund té pérdoren pér té nxjerré karakteristikat e fjalés qé

pérformojné mé miré sidomos né kushtet e zhurmes.

2.3 Parashikimi linear tradicional LP

Sic u tha mé lart parasikimi linear éshté njé mjet i fugishém modelimi € fjalés duke prodhuar
njé model all-pol té sistemit té filtrit ,V(z) i cili éshté njé model i traktit vokal dhe i
rezonancés sé tij ose formants.Sic u pérmend me lart inputi i njé modeli té tille éshté njé seri

pulses ose zhurme té bardhé ,pér fjalén e shprehur dhe fjalén e pashprehur respektivisht .

Né modelimin e sinjalit té parashikimit linear njé mostér apo kampion s(n) vlerésohet nga

njé kombinim linear ip mostrave té méparshme .

Késhtu gé duke pérdorur LP ,ne mund té vlerésojmé apo llogarisim filtrin e traktit vocal v(n)
nga sinjali i fjalés,dhe pastaj té fshijme apo anullojmé ndikimet apo efektet e tij duke
rezultuar né burimin e formés sé valés.Pér té gjetur pérgjigjen e traktit vocal ne duhet té

zgjidhim njé problem minimizimi té katrorit té gabimit ,ku gabimi jepet me ané té formulés.

P
e[n] = s[n] — Z ags[n — k]

k=1

s(n) e(n) s(n)

—— 3| Filtrianalizimit [~~~ ~~_~___| Filtrilsintetizimit ——»

./

a

Figura 2.2. Analiza LP

Ku a; jané koeficientét e parashikimit linear pér kété sinjal dhe p pérfagéson rendin e

modelit .Minimizimi kryhet mbi njé zoné R.Gabimi total jepet nga formula :

35



E= Z(s[n] — i ags[n — k])?

R k=1

Névarési nga zona apo rajoni gé zgjedhim do té shkojmé né dy teknika té ndryshme té
parashikimit linear té cilat sé bashku me pérmiresimet e tyre do ti paragesim né kapitujt e

tjere.

Né qgofté se supozojmé se sinjali i fjalés éshté zero jashté njé intervali 0<n<N -1,
atéhere sinjali i gabimit do té jeté e ndryshme nga zero né intervalin 0<n < N +p — 1. Ky
interval éshté zona apo garku R.Meqgénése ne po perpigemi té parashikojmé mostra té
ndryshme nga zero nga mostra zero né fillim té intervalit ,kjo gjé do té rezultoje né gabim té
madh né até piké .Kjo vlen dhe pér vlerat né fund té intervalit ku zero mostrat jané
parashikuar nga ato jozero.Pér kété arsye njédritare konike (p.sh Hamming) pérdoret shpesh
.Supozimet e lartpérmendura rezultojné né metodén e autokorrelacionit té parashikimit linear

, @ cila mund té formulohet si mé poshté :

Duke pérdorur dritaren Hamming w([n] me gjatési N ,ne marrim njé segment té fjalés sy[n]
té dritarizuar ,té tillé gésy[n] = s[n]w[n].Atéhere katrori i gabimit parashikues pércaktohet

Si mé poshté:

Mu

B = i e?[n] = i (swln] -

n=-—oo k=—o0

agsy[n—k)*  (2.1)

&
1]

1

Vlerat a; gé minimizojnéEy gjenden duke marré derivatet e pjesshme te Ey né lidhje me a,

tébarabarta me zero , Z% = 0. Kjo ndiget nga p ekuacione me p variabla té panjohur si mé
k

poshté:

p
2

k=1 n

syln—ilsyln—k] = Z sylnlsy[n—i] 1<i<p (2.2)

o0 o0
=—00 n=-—oo

Duke vene re ge sinjali | fjales | dritarizuar sy [n]=0 jashte dritares w[n] dhe duke

prezantuar funksionin e autokorrelacionit ne trajten :
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=

R(i) = syln]sy[n —i] 0<i<p (2.3)

i

S
1l

Atéhere ekuacioni i mésipérm merr trajtén :

14
ZR[|i—k|]ak=R(i) 1<i<p (2.4)
k=1
Duke pérdorur kuptimin e matricés ,ekuacioni i mésipérm mund té shkruhet né trajté

matricore :
da=r7

Ku matrica ® quhet matrice e autokorrelacionit me elemente te trajtes ®; ; = R(|i — j|), ku
1<i,j<p, dhe dy vektoret e tjere jane te trajtes d = [ay,ay,..,a,]" dhe 7=

[R(1),R(2),...,R(»)]".

Avantazhi mé i madh i metodés sé autokorrelacionit éshté se kjo metodé gjithmoné prodhon
njé filtér té géndrueshém me njé ngarkesé té arsyeshme kompjuterike dhe gjithashtu ka
algoritme té shpejté sic éshté algoritmi rekursiv Levinson-Durbin , pér zgjidhjen e sistemit
matricor .Efektet e problemeve té analizimit té garkut apo rajonit R né fillim dhe né fund té
saj mund té reduktohen duke pérdorur njé dritare jo-drejtkendore sic éshté p.sh dritaria

Hamming.
Disavantahet e parashikimit linear LP

-Priret gé té mbéshtjell spektrin sa mé fort té jeté e mundur ,dhe né kushte té caktuara zbresin
deri né nivelin e zhurmeé se mbetur ne hendekun midis dy pjeseve harmonike.Kjo do té
ndodhé kur hapesira midis dy pjeseve éshté e madhe si né kulmet e larta té tingujve dhe rendi
i filtrit shté shumé i madh.

2.3.1 Cepstrumi I mbéshtjelléses spektrale

Cepstrumi é&shté njé metode e analizés sé té folurit bazuar né njé paragitje spektrale te sinjalit.
Pér té shpjeguar ide té pérgjithshme té metodés se cepstrumit té pérdorur pér vlerésimin e
zhvillimit spektral , dy veti jane te mundshme. Sé pari, ne thjesht mund té mendojme pér
marrjen e mbeshtjelleses spektrale nga njé spektér magnitudés Furie nga zbutja e kurbés e saj

pér té shpetuar nga luhatjet eshpejta. Kjo zgjat deri ne aplikimin e njé filtri low-pass pér
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spektrit, interpretimit si njé sinjal, i cili lejon vetém luhatje té ngadalté (oshilacione me
frekuencé té ulét té kurbés sé) .Sé dyti, duke kujtuar se njé sinjal mund té shihet si
konvolucion té njé sinjal burim me njé filtér, ne duhet té ndajme spektrin burim nga funksioni

transferimit i filtrit, e cila &shté njé vlerésim shumé i miré i mbeshtjelleses spektrale.

Sipas modelit té& burim-filtrit téprodhimit té fjalés njé sinjal i fjalés x(n) mund té shprehet sin
je konvolucion i njé burimi ose sinjali nxites e(n) dhe pérgjigjes impuls te filtrit té traktit

vocal h(n).
x(n) = e(n) * h(n)

Né domenin frekuencé ky konvolucion béhet shumézim i transformimeve Furie pérkatése.
X(w) = E(w)H(w)

Duke marré logaritmin e vlerés absolute té transformimeve Furie ,ekuacioni konvertohet né

njé shume :
log|X(w)| = log|E(w)| + log|H ()]

Nése ne aplikojmé njé transformimi Furie ne logaritmin e magnitudés sé spektrit ne marrim
shpérndarjen e frekuencave té luhatjeve apo lévizjeve né kurbén e spektrit ,e cila quhet

cepstrum.
¢ = F'(log|X(w)]) = F~'(log|E(w)]) + F~*(log|H (w)|)

Nén supozimin e arsyeshém se burimi i spektrit ka vetém luhatje té shpejta (sinjali ngacmim
e éshté i géndrueshém ,luhatje té rregullta rreth 100 Hz),kontributi i tij tek ¢ do te jeté i
pérgéndruar né zonat e tij mé té larta ,ndérkohé qé kontributi iH ne rastin kur kemi luhatje té
ngadalta té spektritX ,dhe do te jeté i pérgéndruar vetém né pjesén e poshtme téc,sic mund té
shihet né figurén e méposhtme .Késhtu ndarja e dy komponeteve béhet e paréndésishme
Vetém koeficient e paré cepstralp ,c1,C,, ...cpte koeficienteve cepstral ¢; mbahen, ku p quhet
rendi i cepstrumit .Kéto pérfagésojne komponentét e frekuencave té ulta ,dmthéne ndryshmet

e ngadalta té luhatjeve ,nga zbutja e spektritX pér tu béré njé mbéshtjellése spektrale.
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Figura 2.3 Paraqitjet e filtrit linear

Megjithate ,as FFT as LP nuk jané projektuar pér té trajtuar kushtet e zhurmés shtesé né té
cilén njé tjetér burim zéri éshté i pranishém né mjedisin e regjistrimit apo kanalin e
trasmetimit.Pér kété, arsye né kushtet e zhurmés , janédiskutuar dy modifikimet e LP pér té
treguar né ményra té caktuara,sjelljen me té fugishme né prani té zhurmés shtesé . WLP dhe
SWLP jané njé pérgjithésim i drejtpérdrejté i LP gé pérdorin njé funksion té peshuar kohor né

ményré gé té pérgéndrohet né zona mé pak té zhurmshme té sinjalit.

Metoda SWLP éshté njé modifikim i parashiki,it linear gé garanton stabilitetin e modelit all-

pol dhe késhtu éshté i pérshtatshém pér kodimin dhe sintetizimin e fjalés.

Ndérkohé metoda WLP ,né ndryshim nga LP tradicionale , pérdor pesha jo-uniforme té
katrorit t¢ mbetjes pér tétheksuar disa zona dhe pér té de-theksuar disa te tjera ne aspektin e

modelimit té energjisé sé gabimit .

Idea e peshés éshté motivuar nga piképamja e llogaritjes se modeleve té parashikimit linear té
pérmiresuara (WLP dhe SWLP) té cilat jané mé té fugishme kundér zhurmés se sa metoda
tradicionale LP .Kjo prespektive éshté e bazuar né faktin se funksioni peshé i pérdorur né
kété rast STE ,mbipeshon ato seksione té formesvalore té té folurit té cilat pérbéjné mostra
me amplitudé té madhe .Kéto segmente jané mé pak té rrezikuar pér té shtuar zhurmén e

shpérndare uniformisht né krahasim me segmented me vlera me amplitudé té vogél.
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2.4Parashikimi LinearPonderuesiStabilizuar (SWLP)

Parashikimi linear i pondéruar (WLP) bazohet né aplikmin e njé termi gqé do ta quajmé peshé
kohore né funksionin e parashikimit linear konvencional né ekuacionin (3) .Funksioni me
peshé kohore mund té pérdoret pér té drejtuar apo udhéhequr algoritmin e parashikimit linear
LP té fokusohet ne modelime té zonave té vecanta kohore té sinjalit input .Né rastin e fjalimit
te zhurmshém ,pér shembull,réndési i jepet zonave kohore me energji té larté ku efekti
relative i zhurmés éshté mé pak i dukshém.Né praktiké ,ponderimi zbatohet duke zévéndesuar
matricen R té autokorrelacionit te ekuacionit t¢ mésipérm me njé matrice té€ ponderuar té

autokorrelacionit .

Parashikimi linear pondérues i stabilizuar (SWLP) i prezantuar nga Magi,éshté njé metodé e
modelimit té filtrave all-pol e bazuar né parashikimin linear pondérues (WLP) .WLP pérdor
peshén apo koeficientin e domenit kohé té sinjalit te katrorit té gabimit parashikues .Kjo
peshé kohore thekson mostrat e fjalés té cilat kané njé sinjal me normé té larté té zhurmés
dhe késhtu ajo déshmon ge WLP pérmireson vlerésimin e zhvillimit spectral té fjalimit té
zhurmshém né krahasim me analizén tradicionale té parashikimit linear .Pér me tepér ne
krahasim me metoda té tjera té fugishme té parashikimit linear ,parametrat e filtrit WLP
mund té llogariten pa ndonjé perditésim pérsérités .Njé problem i filtrit WLP éshté se ky filter
nuk siguron stabilitetin e tij ,pra nuk éshté njé filtér stabil .Kjo pengese kalohet me ndihmén e
filtrit SWLP ,ku koeficienti apo pesha e domenit kohé éshté e tille g¢ modeli all-pol éshté

gjithmone i gendrueshém .
—ParashikimiLinearPonderues (WLP)

Ashtu si parashikimi linear tradicional (LP) ,mostra x[n] éshté llogaritur apo vlerésuar si

kombinim linear ip mostrave té méparshme :

P
X[n] = - z a;x[n —i] (2.6)

i=1

Ku koeficientet a;eR .Gabimi parashikues e, (a) , mbetja , pércaktohet si :

ep(a) =x[n] —2[n] =x[n]+ ) ax[n—i]= aTx[n] (2.7)

p
=1

40



Ku a = [apa, ...a,]” dhe ay =1 dhe x[n] = [x[n]...x[n — p]]” .Parashikimi i fugisé sé
gabimit E'(a) né metodén WLP jepet nga barazimi

N+p N+p

E(a) = Z (ep(a))*w, = a’ z wpx[n]xT[n] |a = a’Ra(2.8)

Ku w,, éshté pasha apo koeficienti gé i vendoset né mostrén e n — te , N éshté gjatesia e

sinjalit Xx[n] , dhe R = Zﬁjf wyx[n]xT [n](2.9).Ky éshté njé problem i kufizuar minimizimi
min E (a)mekushtgea’™u = 1

Ku u éshté njé vector i percaktuar si u=[100..0]7 . Shohim @& matrica e
autokorrelacionit éshté njé matrice e peshuar ndryshe nga matrica e metodés sé parashikimit

linear tradicional.

Matrica R éshté simetrike por jo Toeplitz,pér shkak té procesit té peshimit .Megjithate ajo
éshté e pércaktuar pozitivisht dhe kjo e bén problemin e minimizimit konveks.Duke pérdorur

shumézuesit e Lagranzhit ,tregohet géa kenaq ekuacionin linear

Ra =oc°u

ku o? = aT Raéshté fugia e gabimit .Sé fundmi modeli WLP all-pol pércaktohet si H(z) =

l/A(z) ku A(z) eshte Z-transformimi | vektorit a .

—FunksioniPonderuar

Funksioni | ponderuar | domenit kohe w,,, eshte pika kyce e ted y metodave WLP dhe SWLP
. Ne [41] ,funksioni ponderuar zgjidhet ge te jete Energji me Kohe te Shkurter (STE).

-1

1
_ § 2 _ E 2
Wn = Xn—i-1 = Xi

=0 i=n—-M

Dmthené pesha w,, e funksionit STE per mostren e n-te ,x, eshte llogaritur duke marre

energjine e sinjalit ten je dritareje te levizshme te M mostrave te meparshme.

Ku M éshté gjatésia e dritares STE. Pérdorimi i dritares STE mund té justifikohet si mé

poshté :
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Funksioni STE thekson apo nénvizon mostrat e fjalés me amplitudé t& madhe .Ajo njihet pér
faktin gé aplikimi i analizés se parashikimit linear ne mostrat e fjales me interval faze te
mbyllur glottal do te sjelle pergjithesisht nje paraqitje spektrale te fugishme te traktit vocal ,e
thene ndryshe theksojme ge funksioni peshe STE , perdoret nga modeli WLP per te theksuar
zona shume energjike te kornizes se fjales .Ne keto zona ,energjia e zhurmes ne lidhje me ate
te sinjalit ,eshte me e ulet, vecanerisht ne rastin e zhurmes stacionare shtese.Pervec kesaj per
nje fjalim te shprehur shtese ge formohet ,kufijte e funksionit STE perkojne me fazen e

mbyllur te ciklit glottal ,kur formants jane gjithashtu te lehta per tu shquar apo dalluar.

Nga matrica e autokorrelacionit te WLP ne ekuacionin (2.9),mund te shihet se ngse
ponderimet i mostres eshte percaktuar per nje vlere konstrante,modeli all-pol I krijuar
saktesisht perputhet me modelin konvencional te parashikimit linear.Perkatesisht duke rritur
parametrin M ,shkaktohen perafrime te sjelljes se modeleve WLP ose SWLP , me majat me
te theksuara spektrale .Ne te kundert duke perdorur nje dritare te shkurter STE,modeli |
krijuar , rezulton ne vleresim spectral me te zbutur se sa modeli ge thekson pjeset e shkurtra

me te fugishme te kornizes se fjales.
—Stabiliteti

Megjithate metoda WLP me dritare STE nuk siguron stabilitetin e modelit all-pol.Prandaj ne
[42] ,nje formule per nje funksion ponderimi pergjithesues ge do te perdoret ne WLP eshte
zhvilluar per te siguruar stabilitetin.Matrica R e autokorrelacionit e shprehur si me siper

mund te shprehet ne trajten

R =YTY(2.11)
Ku Y = [yoy1 ... yp]eROPX@+dhe Vo = [VWix[1] .../wyx[N] 0 ...0]”
Vektoret shtylla jepennga : yry1 = Byyk=0,1,...,p—1 (2.12)

Ku
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Késhtu ,para formimit te matrices Y , elementet e diagonales se dyte te matrices B

,pércaktohen per cdo i=1,2,...,N+p-1 né trajten

_ { VWirr/Wilfw; < wiyq

Bii1; =
' 1 lle > Wit

Sé fundmi themi gé metoda WLP ,duke perdorur matricen B do té quhet modeli
iParashikimitLinearPonderuesStabiloselQendrueshemdhe stabiliteti I modelit all-pol

eshte siguruar .

Né disa aplikime ,si ne kodimin audio apo sintetizimin e fjales ,stabiliteti i modelit éshté
thelbésor .Megjithaté ,né nxjerrjen e tipareve apo karakteristikave té njohjes sé fjalés ,vetém
nje vleresues i spektrit i paragitur nga modeli éshté nevojshem .Prandaj ne duhet té nxjerrim
pérgjigjen né frekuence té filtrit sintetizues LP , H(z), t&¢ dhéné si me sipér ,pér marrjen e
koeficientéve t&€ WLP .

Filtri analizues LP éshté inverse i filtrit sintetizues |,

p
A(z) = L 1- Z az™k
H(2) £
Filtri analizues éshté njé filter FIR dhe pér kété arsye ai éshté i géndrueshem, dhe magnitude
e spektrit te tij mund te llogaritet me ane te FFT te koeficienteve te filtrit.Pérgjigja e
magnitudés sé filtrit sintetizues eshte inverse i ketij spektri .Né qofté se sistemi nuk siguron
géndrueshmérine ,magnitude e spektrit te filtrit analizues ,mund te jete zero ,e cila do te coje
ne vlera te pafundme ne vleresimin perfundimtar te zhvillimit spectral.Per te shmangur kete
te gjithe vlerat e magnitudes se spektrit analizues ge e tejkalojne sasine e dhene nen

maksimalen mund te lidhen me ate vlere.
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Vlera e funksionit té transferimit jep amplitudé si tipar apo karakteristike e sinjalit té
fjalés.Informacioni gé marrim nga metoda LP nuk éshté i detajuar krahasuar me metodat e
tjera.Ploti gé i pérket LP &shté i bute (smooth),né kété ményre ajo nuk zbulon shumé
informacion.Kjo ndodh sepse ai nuk jep njé tabllo té garté té ndryshimit te funksionit apo
karakteristikés ndérmjet dy vlerave té ndryshme té frekuencave. WLP na jep njé informacion
mé té miré né lidhje me karakteristikat.Nga plotet mund té shohim gé karakteristikat jané me
te hollésishme ,sepse ploti i WLP é&shté mé kodrinor dhe kuptohen mé miré se si ndryshojné
karakteristikat né frekuenca té ndryshme.
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Kapitulli III

3.1 Gjuha Shqipe dhe Sinteza e tekstit

Gjuha shqipe, si njé degé e vecanté né trungun e gjuhéve indoeuropiane pérmban njé
grumbull rregullash té shkruarjes dhe leximit. Njé pjesé e kétyre karakteristikave kané
ngjashméri me disa gjuhé té tjera, sidomos atyre sllave dhe né vecanti né aspektin e leximit .
Derisa nga aspekti fonetik dhe gramatikor ka njé aférsi mé té madhe me disa gjuhé tjera, si

ato romane (italiane, spanjolle, portugeze) si dhe gjuhén greke .

Ményra unike e leximit té simboleve (grafemave), rrjedhimisht edhe e fjaléve (me pak
pérjashtime) éshté njé karakteristiké me shumé pérparési, sidomos pér aspektin teknik té
digjitalizimit. Né kété drejtim, gjuha shqipe éshté mé afér me gjuhén greke, gjuhét sllave si

dhe me gjuhét fino-hungareze .

Né shumé gjuhé, problem né vete paraget ményra e leximit (si p.sh. mé gjuhén angleze), dhe
nga kéndvéshtrimi i gjenerimit té té folurit paraget véshtérsi t& médha. Kur késaj i shtohen
edhe elementet tjera, si leximi i vlerave numerike, datave apo edhe akronimeve, kjo

karakteristiké i béné gjérat edhe mé té véshtira .

Njé karakteristiké kompleksiteti qé i shtohet gjuhés shqgipe jané simbolet diakritike gé i
pérdoré alfabeti yné: shkronjat &, ¢, sidomos duke u bazuar né faktin gé shumé njeréz gjaté
shrimit i tejkalojné kéto simbole duke i zévendésuar me e dhe c, respektivisht. Kjo béné gé

gjaté konvertimit shumé fjalé té lexohen ndryshe nga ajo gé e ka menduar shkruesi

Shumé nga té pérbashkétat e gjuhés shgipe me gjuhét tjera mund té shfrytézohen né modelin

ASR pér sintezén e té folurit.

Derisa ményra e leximit té teksteve né shqgip éshté dukshém mé e thjeshté, krahasuar me
shumé gjuhé tjera, gramatika dhe intonacioni éshté mé i komplikuar . Ményra unike e té
lexuarit té ¢cdo simboli (grafeme), pa marré parasysh pozitén ku ndodhet dhe me c¢faré
shogérohet (me pérjashtim té bigrameve — grafemave dysimboléshe) éshté njé pérparési

shumé e madhe edhe gjaté pérpilimit té algoritmeve pér krijimin e té folurit artificial.
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Gjuha shqgipe megjithese flitet nga shume njerez deri me tani shume pak burime akustike
(baze e te dhenave te te folurit)dhe burime gjuhesore (korpuset tekst) jane perftuar per te
zhvilluar nje system te pafrenuar te vazhdueshem te njohjes se fjales. Paradigma e trajnimit
Baum-Welch kerkon klipe fjalimi audio se bashku me transkriptimet tekstuale te tyre ne
menyre ge te vleresoje parametrat e modelit .Keshtu bazat e te dhenave te te folurit jane
burime kritike se bashku me karakteristikat e tyre te tille si numri | oreve te fjales ,numri 1
folesve etj ,ne zhvillimin e nje sistemi te njohjes se fjales. Sic permendem me lart gjuha
shqipe nuk ka ne dispozicion burime te te folurit as komercial as free .Per me teper pavaresia

e gjuhes nuk mjafton per te nenkuptuar burimet nga nje numer I madh | folesve.

Arkitektura e shumicés sé sistemeve ARS moderne komerciale éshté e bazuar né sintezén
pérmes bashkimit té segmenteve zanore (akustike) té regjistruara (incizuara) paraprakisht dhe

té ruajtura si fajla akustik. Kjo éshté e njohur si Concatenative Synthesis .

Né pérgjithési, sinteza vargézuese rezulton me gjenerim natyral té té folurit. Megjithaté,
ekzistojné edhe dallime né mes té té folurit natyral dhe gjenerimit t& té folurit pérmes
teknikave té automatizimit dhe segmentimit t€ formave té ndryshme valore. Pérdoren tri
néntipe té sintezés sé realizuar pérmes késaj teknike, gé kané té bé&jné me gjatésiné e
segmenteve akustike.

Sinteza vargézuese e bazuar né njési (Unit Selection Synthesis) bazohet né selektimin e
njésive nga njé bazé e madhe té dhénash. Gjaté krijimit té bazés sé té dhénave, nga té folurit e
incizuar, ndahen njésité pérkatése ose paralelisht né té gjitha njésité si gé jané: fonemat,
dyfonemat, gjysémfonemat, rrokjet, apo fjalét. Ndarja béhet duke shfrytézuar programe té
vecanta pér njohjen e té folurit (speech recognizer) ose me intervenime manuale dhe
zakonisht té shogéruara edhe me paraqitje vizuale, si¢ jané: format valore (waveform) dhe

spektrogramet (spectogram).

Sinteza e bazuar né dyshe fonemash (diphone) dallohet me faktin gé pérmban bazé té vogél
me fajlla akustik. Numri 1 njésive té€ kétilla, t€ njohura si “diphone” varet nga fonetika e
gjuhéve té vecanta dhe é&shté relativisht i ndryshém, (p.sh. gjuha gjermane ka rreth 2500
difone, ajo spanjolle rreth 800, etj.). Gjuha shqipe pérdoré dic mé pak se 1200 difone (gjithsej
ka 1296 difone, prej té cilave disa nuk pérdoren, ngase nuk kané kuptim). Késhtu, pérmes
kétij numri té njésive gjenerohet té folurit, duke shfrytézuar teknika té& procesimit digjital té
sinjaleve si¢ éshté kodimi linear prediktiv .
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Kualiteti i sintezés sé kétillé éshté mé i ulét, por éshté mé natyral né krahasim me sintezén e

tipit formant. Manipulimi me databazén éshté mé i lehté.

Sinteza e té folurit pér destinime specifike bén bashkimin e fjaléve ose shprehjeve pét té
gjeneruar té folurit. Kjo tekniké zakonisht shfrytézohet né aplikacione specifike, ku numri i
fjaléve dhe i shprehjeve éshté i kufizuar, si p.sh. te kalkulatorét, ora, koha, orari i trenave, etj.
Teknologjia e implementuar éshté e thjeshté dhe sisteme té kétilla ka me vite gé jané né

shfrytézim komercial, p.sh. ora pér fémijé gé flet.

Sinteza e kétillé ofron kualitet té larté té gjenerimit natyror té té folurit, ngase realizon
kombinimin e njésive origjinale té incizuara né bazén akustike té t& dhénave, té cilat né fakt
jané fjalé ose shprehje. Andaj, sinteza e kétillé nuk mund té shfrytézohet pér destinim té

pérgjithshém, por vetém né domene specifike.

3.2 Kérkesat qé i parashtrohen njé sistemi funksional té njohjes sé fjalés

Njé sistem pér konvertim té te folurit né tekst éshté njé sistem kompleks gé duhet té pérmbajé
pjesét pér futjen dhe analizén gjuhésore, si dhe pjesét pér pérpunimin digjital pér sintezén
pérfundimtare té té folurit . Té folurit e njeriut pérbéhet nga fjalét, té cilat pérbéhen nga
segmentet elementare zanore gé njihen si fonema. Numri i fonemave bazé éshté i ndryshém
pér gjuhé té ndryshme. Ndérsa, teksti i shkruar ndértohet nga simbolet gé ndryshe njihen si
grafema. Pér shkak se té folurit shpreh edhe shumé emocion dhe subjektivitet té folésit,
shndérrimi i fonemes né grafeme nuk éshté unik dhe dallon nga fjala né fjalé, aq mé tepér nga
fjalia né fjali. Prandaj, ajo gé né shikim té paré do té dukej e thjeshté (shndérrimi direkt i
fonemes né grafemen pérkatése), né té vérteté duhet té keté parasysh shumé parametra, né

ményré gé té folurit e gjeneruar té jeté i kuptueshém dhe i natyrshém .
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Fjalet

Fonemat rafemat
Kodimi | te folufit Kodimi | tekstit
Sinjali | te folurit Sinjali | tekstit te shkruar

Figura 3.1: Modeli baze per konvertimin e te folurit ne tekst

Pjesa e gjuhés gé merret me tingujt dhe pérshkrimin e tyre, gé njihet si fonetiké, ka réndésiné

mé té madhe gjaté dizajnimit dhe projektimit té softueréve pér sintezén e té folurit.

Gjuha shgipe pérmban 36 tinguj bazé gé pérshkruhen me 36 shenja té vecanta, té cilat njihen
me emrin fonema. Simbolet grafike té fonemave jané ato gé i njohim si shkronja. Nga kéto
fonema, 7 prej tyre pérshkruajné tinguj té zanoreve (a, e, &, i, 0, U, y) kurse 29 i pérshkruajné
bashkétinglloret (b, c, ¢, d, dh, f, g, gj, h, J, k, I, I, m, n, nj, p, q, r, 11, s, sh, t, th, v, X, xh, z,
zh). Nga kéto 9 jané shkronja dy-simboleshe (dh, gj, Il, nj, rr, sh, th, xh dhe zh), té cilat jané
té njohura si "bigrames".Brenda grupit té shkronjave njé simbol, 25 prej tyre jané alfabetit
Latin , ndérsa 2 jané té pérjashtuara dhe janété njohur si karaktere diakritike - shkronjat "¢"
dhe "&" . Shkronjat dy-simbol (bigrames) pérbéjné njé sfidé né vetvete, gjaté konvertimit té
tekstit né té folurit, sepse ata duhet té trajtohen si letér e vetme.

Né bazé té matjeve, frekuencat e pérdorimit té shkronjavete gjuhés shgipe jané gjetur , sic

jepen né figurén e méposhtme .
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i € 18.29@ 18.29@ | I~
2 e 18.258 28.548 | ~
3 t 8.825 29.373 | I~
4 i 7.893 37.266 | I~
5 a 7.266 44.532 | I~
[ r 6.516 51.848 | I~
7 n 6.837 57.885 | I~
8 n 3.958 61.843 | I~
9 o 3.894 64.937 | n

18 k 3.71% 6B.656 | ~

11 u 3,671 72.327 | n

12 s 3.586 75.913 | n

13 P 3.137 7%.858 | I~

14  sh 2.457 81.587 | I~

15 J 2.453 83.968 | n

16 d 2.414 86.374 | n

17 1 1.691 88.865 | I~

18 v 1.437 8%2.582 | ~

19 h 1.126 90.628 | ~

28 h 1.868 91.6%96 | ~

21 dh 8.964 92.668 | n

22 q 8.768 93.628 | n

23 f 8.946 94.566 | n

24 g 8.77%6 95.342 | g

25 gj 8.694 96.836 | g

26 y A.658 96.6%94 | g

27 z 0.642 97.336 | g»

28 nj B.566 97.982 | g

29 11 8.585 98.4@7 n

38 c 0.442 98.84% ~

i rr 8.391 99.248 | g

32 th 8.353 99.593 | g

33 [ 0.254 99.847 | g

34  =zh 8.873 99.920 ig

35 x 8.855 99.97% g

36 xh 8.824 99.99? im

Figura 3.2 : Frekuencat e pérdorimit té shkronjave té alfabetit shqip

Diagrama tregon se frekuenca mé e madhe e pérdorimit té kené zanoret "e" dhe "&". Por, né
vendin e treté duket bashkétingéllorja "t", e cila éshté pjesé e fjalés "te", e cila éshté llogaritur
si fjala mé e shpeshté né gjuhén shqipe. Pas késaj, ashtu si né shumé gjuhé, si shkronja me
frekuencé té larté jané té vendosura dy zanoret e tjera: i dhe o.

Pér té krahasuar shpeshtésiné e pérdorimit té grafema té gjuhés shqipe me ato né gjuhé té
tjera, né figurén mé poshté éshté treguar shpérndarja e frekuencave té pérdorimit té grafema,

né gjuhén shqipe.
Graph. ¥ Sun
1 B ?.785  9.785 | n
2 e 2.675 19.380 | n
3 ¢t 8.656 28.836 | n
4 i 7.444 35.480 | n
5 » 6.883 42.363 | n
b a 6.853 4%.216 | n
?7 n 6.227 55.443 | n
8 = 5.788 61.143 | n
? h 4.658 65.881 | n
18 m 3.733 6%9.534 | n
11 o 3.673 73.207 | n
12k 3.5088 76.715 1 n
13§ 3.582 8@.217 | -
14 u 3.462 83.67% 1 -
15 d 3.186 86.865 | n
16 p 2.958 89.823 | n
17 1 2.547 92.378 | n
18 g 1.386 93.7% | n
19 v 1.356 95.112 | -
28 b 1.862 96.174 | n
21 g 8.985 97.879 | n
22 f a.892 97.971 | -
23 e B.675 98.646 | m
24 y  B.621 99.267 | g
25 ¢ B.417 9%.684 | g
26 ¢ B.248 99.924 | g
27 x a.875 99.997 im

Figura 3.3 : Shpérndarja e grafemave té gjuhés shqipe
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Njé vecanti e gjuhés shqgipe né krahasim me gjuhét e médha botérore éshté lexueshméria e
grafemave ashti si¢ shkruhen .Kjo vecanti ka té béjé me njé lexim té vecanté té grafemave
pavarésisht se ku ato jané té vendosura.Pra ¢do shkronjé lexohet né ményré unike .Pérjashtim
béjné 9 bigramat (shkronjat dysimboleshe) gé né té shkruar pérbéhen nga dy grafema dhe
lexohen si njé shkronjé e vetme.Pér té eleminuar problemin e shkronjave me dy simbole ,para
se té gjenerohen dosjet e zérit ,ato mund té zévéndésohen me shkronja njé simboléshe ,qé bén
té mundur pér ti trajtuar si shkronja té zakonshme .Njé “problem” i vecanté né gjuhén shqipe
jané dy diakritiket né gjuhén shqgipe gé nuk mund té gjenerohen direkt nga tastjera e
kompjuterit .Kéto jané grafemat “€” dhe “¢”.Grafema “¢” é&shté shumé ¢ afért me
“q”,ndérkohé grafema “€” nuk &shté e ngjashme me ndonjé grapheme tjetér n€ lexim .Pér mé
tepér kjo éshté njé shkronjé me frekuencé shumé té larté né pérdorim ,madje mé té larté se
dhe shkronja “e”.

Me kombinimin e fonemave formohen rrokjet, nga té cilat formohen fjalét, qé paragesin
strukturén bazé té gjuhés. Rrokja éshté njé grup fonemash té pérgendruara rreth njé zanoreje.
Rrokjet jané té hapura kur mbarojné me zanore (p.sh. u-ra) dhe té mbyllura kur mbarojné me
bashkétingéllore (p.sh. lis). Njé grup bashkétingélloresh pa zanore nuk mund té formojé
rrokje.

Njési tjetér qé pérdoret gjaté analizés sé tekstit éshté edhe morfema. Morfema éshté njési

imagjinare akustike, gé mund té jeté njé shkronjé, dy shkronja, njé rrokje apo njé fjalé .

Ngritjet dhe uljet e zérit gjaté té folurit njihen si intonacione. Intonacioni mund té pésojé
modifikime edhe né varési nga shprehja e emocioneve dhe e ndjenjave té gézimit, zemérimit,
admirimit, shpresés, dyshimit, etj.

Shqiptimi i njé rrokjeje té fjalés me forcé mé té madhe se té tjerat quhet theks (stress). Rrokja
gé shgiptohet me forcé mé té madhe quhet rrokje e theksuar, ndérsa té tjerat quhen té
patheksuara. Né shqip, theksi mund té bjeré né njérén ose né tjetrén rrokje té fjalés. Pérvec
fjalés, edhe fjalia ka theksin e vet .

Intonacioni, theksi, ményrat, rasat dhe karakteristikat tjera té fjaléve dhe fjalive jané me njé
réndési té madhe gjaté sintezés sé té folurit, sidomos pér natyralitetin e té folurit.

Studimi i strukturés sé gjuhés mund té fillojé nga analiza e paraqgitjes sé fonemave, ngaqé ato
paragesin komponenten elementare té saj. Nga punimet gé kané té béjné me kété sferé shihet
gé nuk mund té keté njé pérgjigje pérfundimtare lidhur me kété ¢éshtje .

Megjithaté, gjetja e frekuencés sé paragitjes sé fonemave né térésiné e tekstit éshté njé

madhési e vlefshme gjaté pérpunimit , jo vetém lidhur me gjenerimin artificial té té folurit por
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edhe né céshtje tjera, si telekomunikime, kriptografi, kodime té ndryshme, e té tjera . Sipas
disa analizave té publikuara né punime nga analiza statistikore pér gjuhén shqipe, jané
nxjerrur disa pérfundime me réndési, si p.sh. frekuenca e pérdorimit té fonemave, grafemave,

zanoreve, bashkétinglloreve, digrafeve, etj.

Procesi i njohjes s€ gjuhé sé folur éshté njé prej proceseve mé t€ véshtira pér t“u kalkuluar
nga ana informatike. Ndryshe nga aparati i dégjimit té njeriut i cili i njeh mjaft miré tingujt
nése ata jané shqgiptuar garté dhe nuk ka zhurma né mjedisin pérreth, procesi i informatizuar i
njohjes sé fjaléve té folura vazhdon té mbetet njé problem i pazgjidhur plotésisht. Edhe
gjigandét informatiké industrial apo shkencoré vijojné té provojné teknika té reja né
pérmirésim té njohjes sé gjuhé sé folur. E megjithaté, edhe pse burimet dhe fondet nuk u
mungojné kétyre projekteve, rezultatet mé té mira jané ende kryesisht té lidhura me
identifikimin e fjaléve specifike. Pér identifikimin e tog-fjaléshave apo fjalive rezultatet ende
jané tepér té dobta. Shpesh heré mendohet se ende nuk éshté gjetur metoda optimale pér té
kryer sakté identifikimin e sinjalit zanor. Megjithaté, modeli akustik i zakonshém i pérdorur
né njohésit e z&€rit éshté Modeli 1 Fshehté i Markovit. “Modele té tjera jané t€ mundura, si ato
té bazuara né rrjete artificiale neural apo né ndarjen dinamike té kohés.”

Nga ana tjetér duhet pasur parasysh se modeli akustik éshté vetém hallka informatike e
trajtimit té zgjidhjes sé problemit té njohjes sé gjuhés sé folur.

Né fakt procesori akustik rrethohet nga njéra ané nga prodhuesi i sinjalit zanor dhe nga ana
tjetér nga dekoduesi linguistik. Detyra konkrete e procesorit akustik éshté qé duke pérdorur
pérshkrimin e modelit akustik té krahasojé njé pérfaqgési té sinjalit hyrés me njé pérfagési té
gjendjeve té regjistruara mé paré pér té gjetur gasjen e sakté. N& ményré gé té merret njé
pérfagési e sakté e sinjalit hyrés, metoda mé e pérdorshme do té ge ajo e paragitjes sé
cepstrum-it té sinjalit. Pikérisht edhe gjetja e kétij cepstrumi quhet MFCC. Kjo metodé e
pérdorur fillimisht né aplikime sizmike duket sikur éshté metod mé e sakté pér pérpunimin e
sinjalit zanor. Pikérisht rezultati i késaj metode do téanalizohet né vijim (rezultati do té ge né
rastin e pérgjithshém, njé vektor me 39elementé pér secilén nga zgjedhjet e njépasnjéshme qé
i béhen sinjalit — kampionimi Isinjalit — dhe do té ge paragitja vektoriale e njé subfoni).
Fillimisht u studiuan pér kété puné ményrat e ndryshme sesi sinjali dixhital zanor mund té
standardizohej né njé mjet té procesueshém mé pas pér Njohjen e Ligjératés. E gjithé kjo
ndérmarrje rezultoi né pranimin e modelit me koeficient¢é MFCC. Ky rezultat u arrit duke
béré krahasimin e literaturave té ndryshme té kohéve té fundit. Njé analizé e detajuar e

koeficientéve té ndryshém té ekstraktuar nga sinjali zanor, paragiti njé dominim té
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koeficientéve MFCC si rezultat final i pérpunimit té sinjalit zanor dixhital, i cili paraget
bandat e ndryshme té frekuencave dominante né sinjal e gé mund té pérdoret si input pér
procesin e Njohjes sé Ligjératés.

Komuniteti ASR kétu vendoset duke pérdorur dy teknika té nxjerrje sé tipareve té ngjashme
dhe dominuese,sic jané teknika MFCC dhe ajo LPC (parashikimi linear perceptual).Té dyja
teknikat pérdorin degjimin si deformim apo shtrembérim té spektrit té shkurtér kohor té
sinjaleve akustike , si dhe japin rezolucion spectral mé té larté né frekuenca té ulta .Kéto
karakteristika themelore kané pér géllim té imitojne pjesét statike te spektrave ashtu sic éshté
pérceptuar nga njerézit.Pervec nga karakteristikat statike ,ndryshimet né kohé té paragitura
nga parametric delta dhe i pérshpejtimit luajné njé rol té réndesishém né modelimin e
evolucionit té fjalés.Si pasojé shumica e sistemeve té njohjes sé fjalés sot pérfshijne tiparin
apo funksionin delta si njé add-on per parametrat statike.Hapat gqé mbulojné nxjerrjen e
kétyre tipareve standarte jané parapérpunimi,analiza e bankés sé filtrave dhe gjenerimi i

cepstrumit.

3.3 Burimet e nevojshme pér té ndértuar njé sistem té njohjes

3.3.1 Formalizimi i njohjes

Procesi i njohjes automatike té fjalés éshté pérkthimi i fjaléve té folura né tekst.Kjo detyré
fjalim-ne —tekst mund té karakterizohet apo mund té shihet né njé kuadér probabilistik.Teoria
e probabilitetit dhe statika sigurojné gjuhen matematikore pér té analizuar dhe pérshkruar

sistemet ASR .Detyra fjalim-ne-tekst mund formulohet né njé menyre probabilitare :

Cili éshté rendi(sekuenca) me i mundshém i fjaléve W'né njé gjuhé té caktuar L duke patur
parasysh shprehjen fjalim X ?
Paragitja formale gé pérdor funksioni arg max , né ményré gé té zgjedhim argumentin i cili
maksimizon probabilitetin e fjalés sekuence éshté :

W* =arg mvelep(W/X) (5.1)

Ekuacioni (5.1) thekson sekuencen mé té mundshme té fjaléve si njé sekuencé me
probabilitet posterior mé té larté duke patur parasysh shprehjen fjalim.Ky probabilitet
posterior éshté llogaritur duke pérdorur rregullat e Bayesit ,késhtu gé sekuenca me e
mundshme e fjalés béhet :
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p(X/W) *p(W)
p(X)
p(X) probabiliteti i fjalés éshté i pavarur nga sekuenca e fjaléve W,dhe mund té

W* =arg max (5.2)

injorohet.Problemi i njohjes reduktohet thjesht né :
W* = arg maxy, p(X/W) * p(W)(5.3)

Ekuacioni (5.3) vé né dukje dy mandate gé mund té vlerésohen direct a) probabiliteti apriori i
sekuencés sé fjalés p(W) dhe b) probabiliteti i té dhénave akustike duke patur parasysh
sekuencén e fjalés p(X/W).Faktori i paré mund té vlerésohet duke pérdorur njé model
gjuhésor ,ndérkohe qé faktori i dyte mund té vlerésohet me ndihmén e njé modeli akustik.Té
dy modelet mund té ndértohen né ményré té pavarur ,por do té pérdoren se bashku né ményré
gé té dekodohen apo deshifronen té dhénat e té folurit ,sic tregohet né ekuacionin
5.3.Arkitektura e pérgjithshme e njé ASR tregohet né figurén e méposhtme .Né té mund té
shohim qé procesi i njohjes sé té folurit pershkruhet né dy faza themelore : a) nxjerrja e
informacionit t& dobishem nga sinjali i fjalés dhe b) ngjeshja e kétyre paragitjeve apo

pérfagésimeve pér trasmetimin efikas dhe magazinimin.
o e . e M.
/T | A\

Training voice Acoustic Language
features modeling modellng

T Lo

speech Feature textual ‘ phonetic | texl |

Figura 3.4 : Burimet e nevojshme per ndertimin e ASR

Pérve¢ modelit gjuhésor dhe atij akustik té permendura mé lart ,arkitektura e pérgjihshme e
ASR pérfshin gjithashtu njé model fonetik.Qé&llimi i tij éshté té lidh modelin gjuhésor me até
akustik.Figura e mésiperme tregon gjithashtu se né njé fazé té hershme sistemi kryen njé
nxjerrje tiparesh .Ky bllok ka rolin e nxjerrjes sé karakteristikave té veganta akustike te cilat
pérdoren mé tej pér té krijuar modelin akustik .Si pasoje i njéjti bllok i nxjerrjes sé tipareve
éshté pérdorur né procesin e deshifrimit .Mé poshté do té pérshkruajme dhe analizojme disa

blloge té tjera nga arkitektuara e ASR.
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3.4 Modeli Gjuhésor

Modeli gjuhésor (gramatika) éshté pérdorur né fazén e deshifrimit pér té pérshkruar sa éshté e
mundshme né njé kuptim probabilitar ,qé njé sekuence e simboleve té gjuhés mund té€ mund
té shfaget né njé sinjal té fjalés.Njé model gjuhésor statistikor cakton nje probabilitet te nje
sekuence prej n fjalesh P(wy,wy,...,w,) me ané té shperndarjes probabilitare .Qéllimi
kryesor i gramatikés éshté gé té vlerésojé probabilitetin gqé njé sekuence fjaleve W =
Wy, Wy, ..., W, éshté njé fjali e vlefshme ne gjuhen e hulumtuar .Probabiliteti i sekuences se

ketyre fjaleve ndihmon modelin akustik ne procesin e vendimarrjes.

Me fjalé té tjera ,njé model gjuhesor éshté pérdorur pér té kufizuar kérkimin e fjaléve.Ai
pércakton cilat fjalé mund te ndjekin fjalet e njohura me pare dhe ndihmon per te kufizuar ne
menyre te konsiderueshme procesin duke hequr fjalet ge nuk jane te mundshme.Probabiliteti i

sekuences se fjaleve W = wy,w,, ..., w,, mund te zberthehet si vijon:

p(W) = p(wy, wy, ..., wy) = p(w)pWz |w)p(Wy|wy, wy, ..., wy_y)

n
= np(wi|W1,W2, e WiZq) (5.4)
i=1

Ku p(w;|wy,w,, ...,w;_;) éshté probabiliteti ge w; té ndodhé ,duke patur parasysh gé

sekuenca e fjaleve wy, w,, ..., w;_; ka gene e pranishme me pare.

Tani detyra pér té vlerésuar probabilitetin e njé sekuence fjalésh éshté e ndaré né disa detyra
té vlerésimit té probabilitetit té njé fjale pér té dhéné nje histori te fjaléve té méparshme .Né
ekuacionin 5.4 njé zgjedhje e tillé varet nga e gjithé pjesa e histories sé inputit.Pér njé fjalor
té madhésive té ndryshme ka histori té ndryshme dhe né ményré gé té pércaktohet plotésisht
duhen vlerésuar vlerat.Né realitet ,probabilitetet nuk mund té béjne vlerésimin pér ¢cdo vleré
té moderuar ,pasi shumica e historive eshte unike ose kane ndodhur vetem disa here.Njé
zgjidhje praktike éshté gé té supozojmé gé varet vetém nga disa klasa ekuivalence.Klasa e
ekuivalences mund té bazohet thjesht né disa fjalé t& méparshme .Kjo con né njé model
ghuhésor n-gram.Trigram éshté njé rast i vecante dhe é&shté provuar gé é&shté shumé i

fugishém ,pasi shumica e fjaléve kané njé varési té forté nga dy fjalé t€ méparshme.
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3.4.1 Modelet N-Gramsh

Modeli n-gram ,i cili karakterizon marrédhenien e fjalés Brenda njé hapesire prej n-fjalésh
éshté njé paragitje shumé e fugishme statistikore e njé gramatike.Efektivitetin e saj né
ndértimin e njé kérkimi fjale éshté vértetuar fugimisht nga loja e famshme eClaude Shannon
e cila konsistonte né konkursin midis njé njeriu dhe nje kompjuteri.Né kété konkurs te dy si
njeriu dhe kompjuteri u pyeten né ményré té njépasnjeshme té mendonin njé fjalé tjetér né njé
fjali té rastésishme.Njeriu mendoi né pérvojén e gjuhés amtare ,ndérkohe gé kompjuteri i
bazoi pergjigjet e tij ne parimin e pérgjasise maksimale,duke pérdorur statistikat e fjaléve té
akumuluara.Ky eksperiment tregoi se kur ,n, numri i fjaléve té mésipérme kalon 3
,kompjuteri kishte mé shumé gjasa gé té jepte njé mendim me té miré té fjalés tjetér ne njé
fjali se sa njeriu.Aktualsht modelet n-gram jané t¢ domosdoshme né sistemet e njohjes sé

fjalés né rastin e fjaloréve te medhen;.

3.5 Modeli fonetik

Né kontekstin e sistemit té njohjes sé fjalés sé vazhdueshme ,modelet akustike nuk modelojné
fjalét e gjuhés burim né ményré té drejtpérdrejté ,por né ményre te terthorte .Pér sistemet e
njohjes sé fjalés sé vazhdueshme té fjaloréve té medhenj,ku fjalor i madh ne pergjithesi do té
thoté se sistemet kané pérafersisht 5000deri ne 60000 fjalé,éshté e véshtire té ndértohen
modele gjithe-fjalésh .Termi i vazhdueshem i referohet faktit se kéto fjalé jané té drejtuar
njekohesisht natyrshém dhe jo té izoluara ,ku cdo fjale do te paraprihet dhe te ndiget nga nje
pause.Qéllimi i modelit fonetik éshté gé té lidh modelin akustik ecila vlereson probabilitetet
akustike té fonemave ,me modelin gjuhesor ,e cila vlereson probabilitetet e sekuencave te
fjaleve.Komponenti analiza fonetike konverton tekstin e perpunuar ne sekuencen perkatese
fonetike.Me fjale te tjera ,fjalori fonetik eshte nje instrument gjuhesor ,e cila ben
korrespondencen midis forms se shkruar dhe forms fonetike te fjaleve ne nje gjuhe burim.Kjo
ndiget nga nje analize prosodike per te bashkengjitur apo bashkuar regjistrin (pitch) perkates
dhe kohezgjatjen e informacionit ne sekuencen fonetike.Ne gjuhesi ,prosodike eshte
stresi,ritmi dhe intonacioni i te folurit.Prosodikja ose metrika mund te tregoje disa
karakteristika te folesit ose shprehje,si gjendjen emocionale te folesit ose formen e fjales
(deklarate,komande ose pyetje)oseprania e ironies apo sarkazmes dhe shume elemente te tjere

te gjuhes ge nuk und te kodohen nga gramatika ose nga zgjedhja e fjalorit.
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Edhe pse nje fjalor i ndértuar me doré do té siguronte njé fonetike té pérsosur ,kjo detyré do
té kérkonte shume kohe kur do té ndértonim sistemin e njohjes sé fjalés sé vazhdueshme .Pér

mé tepér kjo do té kérkonte njé zotérim té miré té gjuhés respektivisht.

3.6 Modeli Akustik

Modelet akustike i referonen kryesisht paragitjes sé njohurive rreth fonetikés
,akustikes,prononcimeve té ndryshme ,gjinisé dhe dallimeve dialektore mes
folesve,ndryshueshmérisé sé mjedisit dhe késhtu me rradhé.Njé sistem i njohjes sé fjalés i cili
mund té aplikohet né njé numér té madh folésish ,papasur nevojé pér ti trajtuar individualisht
cdo njerin prej tyre quhet sistem i pavarur nga folesi.Njé sistem i tillé éshté i bazuar ne disa
algoritme ,me géllimin final té krijimit té fjalés dhe modeleve té zérit referues,te cilat mund té
pérdoren né njé gamé té gjéré té folésve dhe thekseve.Né fazat mé té hershme ,kéto modele
jane Kkarakterizuar nga nje qgasje intuitive ,por gradualisht evoloi ne modele rigoroze
statistikore.

Popullariteti dhe pérdorimi i modeleve té fshehura té Markovit si bazé kryesore pér njohjen
automatike té té folurit ka mbetur e pandryshueshme gjate dy dekadave te fundit. HMM éshté
sot metoda mé e preferuar e njohjen e té folurit kryesisht pér shkak té rrjedhes sé
géndrueshme té pérmirésimit té teknologjise .Njé tjetér arsye pse HMM jané té njohura éshté
se ato jané té trajnuara né ményré automatike dhe té lehta ne perdorim .Modelet HMM mund
te ofrojne nje menyre efikase per te ndertuar modele te denja parametrike dhe gjithashtu te
perfshijne parimin e programimit dinamik ne thelbin e saj per unifikimin e segmentimit te
modelit dhe klasifikimin e modelit te sekuencave te te dhenave ne varesi nga koha .Supozimi
themelor i HMM eshte se mostrat e té dhénave mund té karakterizohen si njé process rasti
parametrik ,dhe parametrat e procesit stokastik mund té vlerésohen né njé kuader té sakté dhe
té pércaktuar mire. HMM é&shté béré njé nga metodat mé té fugishme statistikore per
modelimin e sinjalit té fjalés.Parimet e saj jané pérdorur me sukses né njohjen automatike té

folurit,né gjurmimin e formanteve dhe regjistrit té z&rit,té kuptuarit e gjuhés sé folur .

3.6.1. Modeli i Fshehté i Markovit dhe pérdorimi i tij né modelet akustike

Forma mé e thjeshté e modeleve té¢ Markovit jané modelet e zinxhiréve téMarkovit, té cilat

mund té pérdoren pér pérshkrimin statistikor té simboleve dhesekuencave té gjendjeve. Né té
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ashtuquajturat modele té fshehta t¢ Markovit(HMM) koncepti i njé sekuence gjendjesh, i cili
modelohet statistikisht, zgjerohet medaljet specifike té€ gjendjes sé modelit.”’[8] Nga ky
pérkufizim i modelit t& Markovitnénkuptohet fakti se ky lidhet ngushté me njé sekuencé
gjendjesh rrjedhojé té ngjarjeve térastit (mbi té cilat kemi ngritur té€ dhéna statistikore). Nga
ana tjetér duhet pasur parasyshse informacioni ge vjen nga procesuesi i sinjalit zanor éshté
njé varg i panjohur gé méparé duke pasur parasysh se ai varet né ményré té drejtpérdrejté prej
folésit. Sigurisht géfolési kryen jo njé proces té thjeshté rasti por shkronjé pas shkronje ai
artikulon njé fjalégé gjendet né fjalor ose njé variacion mbi fjalén e fjalorit; si dhe fjalé pas
fjale krijon njérrjedhé logjike té lidhur me semantikén e shprehjes. Fjala vjen nén rrjedhén e
disanénzérave (subfoneve). Secili nga kéto kampionime nénzérash duhet té tregojé se
cilénprej fonemave bazé té gjuhés, e mé pas cilén shkronjé — si¢c ndodh né rastin e
gjuhésshqgipe qé c¢do shkronjé pérfagésohet nga njé fonemé duhet pérzgjedhur. Procesi
éshtérelativisht i véshtiré dhe jo kaq i drejtpérdrejté dhe gjetja e njé modeli té sakté lidhet
medisa algoritme qé duhet té veprojné né grup pér té dhéné njé rezultat real.

“Ajo qé né fund duhet t€ rezultojé né dalje t& kétij Modeli t€ Fshehté Markovi doté qe duke
mbéshtetur rregullat e Bajesit, té kishim si rezultat se sekuenca mé e miré efjaléve éshté ajo
gé maksimizon produktin e dy faktoréve, njé model gjuhésor téméparshém me njé ngjarje
rasti akustike.”[9]Shprehja matematikore e asaj q¢é shprehém mé lart do t€ qe (ku L éshté
gjithéfjalori me fjalét dhe O éshté bashkésia e vrojtimeve té rastit):

W = argmax P(O|W) P(W)W ¢ L

Ky mé saktésisht éshté modeli i kanalit me zhurmé. Le té fillojmé daléngadalé téshqyrtojmé
elementét gé marrin pjesé né kété ekuacion.

Q =01, 92, ... , gn — jané N gjendje té ndryshme (Kéto N gjendje té ndryshme
jodomosdoshmérisht pérfagésojné njé shkronjé. Ato pérfagésojné njé subfon ose mé sakté
ethéné njé pjeséz e sinjalit té pérftuar nga njé shkronjé. Kjo lidhet me ményrén e shprehjessé
cdo shkronje si dhe né ményré té drejtpérdrejté me ndarjen e njéjté gé i béhetzinxhiréve té
sinjalit gé vijné pér fjalét — né frame — ndarje kjo gé nuk mund té shmangetpasi sistemi endé
nuk e di a ka shkronja apo thjesht tinguj — klithma — né sinjal.)

A =aj1, 812, ..., a1

do1, d22, ..., A2n

an1, an2, ... , ann — jané té gjitha probabilitetet e kalimeve nga njé gjendje i né njégjendje j té

tilla gé shuma e daljeve nga gjendja i drejt té gjitha gjendjeve j do té ge 1 (praprobabiliteti té
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ge 100%).0 = 04, 0, ... , oy — T vrojtime té nxjerra nga njé fjalor F. Kéto do té gené mé
saktéshkronjat e fjalorit fonetik ose fonemat.

B = bj(o;) — jané ato gé quhen mundésité e vrojtimit apo probabilitetet e emetimit té cilatjané
probabilitetet e emetimit té njé vrojtimi ot nése jemi né gjendjen i. Tregon sa éshtémundésia
gé né njé frame té caktuar (né frame-in e i-t€) té kemi kapur shkronjén 0;.0o, gr — jané statuset
fillestare dhe finale té cilat kané edhe kéto njé varg brinjésh gélidhin kéto gjendje me secilén

prej n gjendjeve (pérkatésisht: aos, aoy, ... ,aon dhe ag1, arz,... , apn)-

3.6.2 Struktura HMM

HMMs jané shumé té njohura né fushén e njohjes sé fjalés ,pér shkak té avantazheve gé ato
ofrojné.Né krahasim me metodat e thjeshta Markov ,né rastin e HMMs nuk ka bijeksion
midis gjendjes dhe outputit.Kjo ofron njé fleksibilitet mé t¢ madh dhe pérputhet né ményre
perfekte me sinjalin e fjalés,né te cilin e njejta foneme mund té keté kohezgjatje t€ ndryshme
ne varési te rastit .Njé model i fshehur i Markovit eshte nje process stokastik ,i cili modelon
ndryshueshmerine e brendshme te sinjalit te fjales,dhe strukturen e gjuhes se folur ne nje
kornize te gendrueshme te modelit statistikor.HMMSs jane makina me gjendje te fundme
probabilitare,te cilat mund te kombinohet per te marre modele sekuencash fjalesh nga njesi
me te vogla.Ne detyren e njohjes se fjales me shkalle te larte fjalori,sekuencat e fjaleve jane
ndertuar ne menyre hierarkike nga modelet e fjales te cilat nga ana tjeter jane ndertuar nga
modelet nen-fjale me ndihmen e nje shqiptimi te fjalorit.Per rezultate te mira te njohjes ,keto
modele nen-fjale duhet te jene modele te telefonit ne kontekstin e varesise.

Sipas natyres se sa ,nje sinjal i fjalés éshté ndryshueshem,pér shkak te variacioneve te
shqiptimit apo faktoreve te mjedisit.Kur e njejta fjale eshte thene nga disa foles,sinjalet
akustike mund te jene te ndryshme edhe pse struktura themelore gjuhesore mund te jete e
njejte. HMM perdor zinxhiret e Markovit per te krijuar strukturen gjuhesore dhe nje sere
shperndarjesh probabilitare per te shenuar ndryshueshmerine ne realizimet akustike te
tingujve te te folurit.Dhenia e nje koleksioni te mjaftueshem e variacionit te fjaleve me
interes,mund te marrim bashkesine me te pershtatshme te parametrave ge percaktojne
modelin korespondues ose modelet,perms nje metode efikase vleresimi sic eshte algoritmi
Baum-Welch.Ky vleresim i parametrave mund te perkthehet perms trajnimit dhe mesimit te
sistemit.Ne fund ,modeli resultant duhet te jete ne gjendje te tregoje nese nje shprehje e
panjohur eshte me te vertet nje realiz | fjales ge paragitet ne model.Modeli i fshehur i
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Markovit paraget nje process jo-te percaktuar ge gjeneron simbolet e vezhgimit te outputit ne
ndonje gjendje te dhene.Pra vezhgimi eshte nje funksion probabilitar i gjendjes.Ai mund te
shihet sin je process stokastik dyfish i ngulitur me nje process themelor stokastik (sekuenca
gjendje) jo direct dukshem.Ky process themelor mund te jete lidhur vetem probabilisht me
nje process tjeter te dukshem stokastik duke prodhuar sekuencen e tipareve apo
karakteristikave ge ne mund te vezhgojme.Nje model i fshehur i Markovit eshte nje zinxhire
Markovi ku output i vrojtuar eshte nje variable X i gjeneruar sipas nje funksioni probabilitar

output ge i shogerohet cdo gjendjeje.

<22 33 <lgq

Acoustic

Vector ’f’]_-)l{yl )% bj}/:) .&b_}(}"ﬁ) #:‘4(}’14)\‘%4035)

Sequence
Y = DY| DY: D}’s DY4 DY:“

Figura 3.5 : Modeli telefonik me baze HMM me 5 gjendje

Formalisht nje model i fshehur i Markovit mund te percaktohet si me poshte:

% Y ={y1, v, ..., yu} - Nje alphabet vrojtimi output .Simbolet e vrojtimit korespondojne
me outputin fizik te sistemit te modeluar.

% Q={1,2,..,N}- nje grup gjendjesh ge perfagesojne hapesiren e gjendjes.

o A= {aij}- nje matrice kalimi i probabiliteteve ,ku a;; eshte probabiliteti i marrjes se
nje kalimi nga nje gjendje i ne nje gjendje j.

ay; = P(s. = jls.y = 1)

% B = {b;(k)}-nje matrice probabilitare output,ku b; (k) eshte probabiliteti i emetimit te
simbolit y,, kur gjendja e i-te shenohet.Le te jete X = X;,X,, ..., X;, .. outputi i vrojtuar
i HMM.Sekuenca e gjendjeve S = s4, S5, ..., S, ... NUK eshte vrojtuar (fshehur) dhe
b; (k) mund te rishkruhen si me poshte :
bi(k) = P(X¢ = yilse = i)
% 7 = {m;}- nje shperndarje e gjendjes fillestare ku :

L)

T, =P(so=0D1<i<N

Meqenese a;;, b;(k), dhe m; jane probabilitete ,ato duhet te kenagin keto veti :
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a;; =0,b(k)=0,m, =0 Vallijk

if =— i

M
kzzlbi(k) —1

N
T[i:].
=1

L

Parametrat e modelit akustik = {al- i bi(k)} , Vleresohen ne menyre efikase nga nje korpus
I shprehjeve te trajnimit duke perdorur Igoritmin perpara-prapa.Ne perfundim pershkrimi
i plote i nje HMM perfshin parametra ted y madhesive N dhe M ,ge perfagesojne numrin
e gjendjeve dhe madhesine e alfabeteve te vrojtuar , alfabetin e vrojtuar Y dhe tre matrica

te masave probabilitare A,B dhe . Shenimi I meposhtem :
® = (4,B,m)
Perdoret per te treguar gjithe bashkesine e parametrave ten je HMM.

Duke patur parasysh perkufizimin e mesiperm te HMMs ,mund te formulojme tre

problem themelore :

A. Problemi i vlefshmerise : Jepet nje model ® dhe nje grup vrojtimesh Y =
(Y1,Y,,...,Yr) kush eshte probabiliteti P(Y|®) ge ky grup vrojtimesh Y te jete
gjeneruar nga modeli ®?

B. Problemi i dekodimit : Jepet nje model ® dhe nje grup vrojtimesh Y = (V3,Y,, ..., Yr)
,kush eshte grupi apo vargu me i mundshem i gjendjeve S = (sq, S1, ..., S7) ne model
ge prodhon vrojtimet ?I

C. Problemi i mesimit : Jepet nje model ® dhe nje grup vrojtimesh,si mund te
rregullojme parametrat e modelit per te maksimizuar shanset e perbashketa
(mundesia) [[,, P(X|®)?
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Me zgjidhjen e problemit te vleresimit ne jemi ne gjendje ge te vleresojme sa me mire nje
HMM te dhene ne perputhje me nje grup te dhene vrojtimi.Prandaj ,HMM eshte perdorur
per te bere njohjen e modelit ,pasi pergjasia P(X|®) eshte perdorur per te llogaritur
probabilitetet e pasme (posterore) P(®|X),dhe HMM me probabilitetin me te larte
posterior percaktohet si modeli i deshiruar per grupin e vrojtimit.Me zgjidhjen e
problemit deshifrim ne mund te gjejme grupin me te mire te gjendjeve ge perputhen per
nje grup vrojtimi te dhene , ose me fjale te tjera ne mund te zbulojme grupin e fshehur te
gjendjes.Dhe me zgjidhjen e problemit te te mesuarit ,ne do te kemi mjete per te vleresuar
automatikisht parametrin @ te modelit nga grupi i trajnimit.Detyra me e veshtire eshte nje
mesim ,mege nga te dhenat e trajnimit duhet te vleresoje parametrat e HMM te tille ge te
mund te karakterizojne njesine e zgjedhur te te folurit.Sinjali vocal eshte i ndare ne njesi
elementare si : fjale ,fonema,tri-fonema.Per cdo njesi i shogerohet nje HMM ,dhe per cdo
gjendje ten je HMM nje dritare kohore,me parametra zanore te llogaritur per kete dritare
specifike.Gjate fjales trakti vocal kalon neper nje sekuenve apo grup te gjendjeve (ge
modelohen me gjendjet HMM ) dhe ne cdo gjendje nje segment nga fjalimi vocal eshte
emetuar nga me nje vector te parametrave ge perbejne prodhimin apo outputin e
gjendjeve te HMM .Ky vector output e HMM duhet te marre vlera te vazhdueshme pasi
parametrat zanore marrin vlera ne nje hapesire te vazhdueshme.Per kete arsye perzierjet
Gausiane jane perdorur per te modeluar vezhgimet apo vrojtimet e gjendjeve te HMM
.Cdo parameter i vektorit output mund te modelohet me nje shume peshe te funksioneve

me shperndarje normale:

&
b_;l'(}rf) = Z W_;l'g N(}Frf I-L_;'grz_;'gj
—

Ku:

1

v @2m) X

N, u, 3 = e—%(Y—I«Li)TZ_l(Y—Mi)

Ku : Y =1[yy,y, .., Y.] eshte nje vector vrojtimi n-dimensional ,n eshte numri i
parametrave te zerit te cilat jane nxjerre nga vrojtimi . [Y| eshte percaktori i matrices

diagonale te kovariances ,G eshte numri i komponenteve apo perberesve te perzierjes,dhe
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wjg eshte pasha e komponentit g te gjendjes j.Modelimi i fjales duke perdorur modelet e

fshehura te Markovit bend dy supozime :

% Procesi i Markovit : sekuenca apo grupi gjendje ne nje HMM eshte supozuar te jete
nje proces Markovi i rendit te pare ,ne te cilin probabiliteti i kalimit ne gjendjen tjeter
varet vetem nga gjendja aktuale ,keshtu ge historia e gjendjeve te meparshme nuk
eshte e nevojshme .

% Pavaresia e vrojtimit :Vrojtimet jane te pavarura me kusht nga te gjithe vrojtimet e

tjera ge japin gjendjen ge gjenerojne ate.

Keto dy supozime mund te cojne ne nje model jorel te fjales ,por jane te nevojshme per shkak
te thjeshtezimeve matematike dhe llogaritjeve ge sjellin .Problemi i vleresimit dhe dekodimit
do te jene shume te veshtira per tu trajtuar pa keto supozime.Megjithate dy dekadat e fundit te
suksesit te HMMs ne modelimin e sinjalit te fjales kane provuar se keto supozime nuk jane te

rendesishme .

3.7 Nxjerrja e tipareve

Megenese modelet HMM nuk modelojne direct formen valore te sinjalit akustik,ne kete pjese
do te diskutohet nje lloj perpunimi akustik ge zakonisht quhet nxjerrja e tipareve ose analiza e
sinjalit ne literature e njohjes se fjales.Termi karakteristike apo tipar | referohet vektorit te
numrave Qe paraget nje kohe-pjese te sinjalit te fjales.Llojet me te perdorura te
karakteristikave apo tipareve jane karakteristika LPC ,karakteristika PLP dhe ajo MFCC.Keto
jane quajtur Kkarakteristika spektrale sepse ato paragesin formenvalore ne drejtim te

shperndarjes se frekuencave te ndryshme ge perbejne formenvalore.

Parametrat e fjales perpunohen shpesh nga filtrat.Filtrimi me | zakonshem ndodh ne nivelin
spectral,ku fugia e spektrit eshte perpunuar permes kanaleve te bankave te
filtrit. Karakteristika MFCC perdor banken e filtrave te shkalles Mel nderkohe gqe
karakteristika PLP perdor shkallen Bark per analizen e zonave te saj kritike.

Karakteristika e pare ge perdorim eshte vete formavalore e fjales.Fakti ge njerezit ,dhe disa
makina ekzistuese ,jane te afte per transkriptimin dhe te kuptuarin e fjales vetem duke dhene

valen e zerit con ne perfundimin se formavalore permban informacion te mjaftueshem per te
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kryer kete detyre.Ndonjehere ky informacion eshte i veshtire ge te zberthehet vetem duke u
pergendruar ne formenvalore ,por dhe ngse nje inspektim visual eshte i mjaftueshem per te
terhequr disa karakteristika te rendesishme.Per shembull dallimi midis zanoreve dhe disa
bashketingelloreve eshte relativisht i garte ne nje formevalore .Zanoret karakterizohen nga
nje konfiguracion i hapur i traktit vocal.Ky contrast me bashketingelloret ,te cilat
karakterizohen nga nje shtrengim apo mbyllje ten je ose me shume pika pergjate traktit
vocal.Kjo perkthehet ne nje diference te dukshme te energjise .Hulumtuesit kane aftesine qge
te shohin ne spektogram dhe te identifikojne disa zanore ose bashketingellore per shkak te
amplitudes se tyre.Ne figuren e meposhtme eshte nje paragitje e energjise se zanoreve (“a”,
“e? PP o Ty

, 17,707 ,’u”) e sigururar nga paketa Matlab .Mes tyre, zonat ku energjia eshte pothuajse

zero,jane momentet e heshtjes ,kur folesi pushon para se te levizi per ne zanore tjeter.

35
x10*

Figura 3.6 : llustrimi i amplitudés sé zanoreve

Kur sinjali eshte stacionar (i palevizshem) ,analiza spektrale nuk mund te kryhet ne te gjithe
sinjalin ,por ne korniza te shkurtra (20-30ms) ne te cilen sinjali eshte kuazi-stacionar.Sinjali
original eshte segmentuar ne domenin kohor,duke perdorur nje dritare Hamming,dhe procesi
i nxjerrjes se tipareve eshte kryer ne cdo dritare te vetme.Ne pergjithesi ,karakteristikat e
domenit kohor jane shume me pak te sakta se sa karakteristikat e domenit frekuencor te tille
si koeficienti cepstral i frekuencave Mel (MFCC).Kjo thuhet per shkak se shume
karakteristika te tilla si formantet ,te perdorura ne diskriminimin e zanoreve,jane te
karakterizuara me mire ne domenin frekuencor .Kur llogarisim koeficientet MFCC ,eshte
perdorur nje shkalle e frekuencave jo-lineare,pasi perafron me mire sistemin e degjimit te

njeriut .Ky process analizimi merr parasysh se kapja e toneve te ndryshme te zerit eshte bere

63



ne nje shkalle logaritmike brenda veshit ,ne menyre propocionale me frekuencen themelore te
zerit .Ne kete menyre ,reagimi i veshit te njeriut eshte jo-linear ne lidhje me frekuencen ,pasi
eshte ne gjendje te ndjeje ndryshime te vogla te frekuencave mes komponenteve me
frekuence te ulet me lehte se sa te atyre me frekuence te larte .Per te percaktuar koeficientet
cepstral,spektri,i llogaritur duke perdorur FFT ,eshte me i zbutur neper disa banka filtrash
trekendesh ,cdo genderzim ne nje frekuence gjendet ne shkallen Mel.Shkalla Mel eshte nje
shkalle perceptual e ndertimit te regjistrave duke u nisur nga disa degjues te cilet jane te
barabarte ne distance nga njeri-tjetri.Qellimi i ketij grupi te filtrave trekendore eshte ajo e
ndarjes se sinjalit mbi zonat e frekuencave te lidhura me shkalle Mel.Per nje sinjal me ze me
nje gjeresi prej 8kHz ,nje numer prej 24 grupe filtrash konsiderohet i mjaftueshem per te
llogaritur parametrat MFCC.Megjithate ne sistemet e njohjes se fjales ky numer eshte
konfiguruar, dhe permes eksperimenteve mund te gjendet vlera e saj optimale per aplikimin
perkates.Duke aplikuar ngjeshjen logaritmike ne outputin e bashkesise se filtrave ,shperndarja
e koeficienteve ndjek nje ligj Gausian.Pastaj mbi cdo band eshte llogaritur energjia
mesatare.Koeficientet MFCC jane marre pas aplikimit te transformimit diskret kosinus DCF,i
cili eshte nje instrument shume i pershtatshem .Ai merret vetem me numrat real,ka nje veti te
forte te ‘’kompaktesimit te energjise’” .Shumica e informacionit te sinjalit tenton te

pergendrohet ne nje component me frekuence te ulet dhe zberthen keto vlera.

Critical Hamming

‘%‘!—’ vandanahss > window —l

MFC Discrete Cosing Discrete Fourier
coefficients Transform filter bank Transform

Me fjale te tjera hapat e nxjerrjes se koeficienteve MFCC:

R/

%+ Ne fillim llogaritet transformimi Furie i nje sinjali (nje fragment i dritarizuar):

N-1
—2jmnk
X, [k] = Z x[nle N~  0<k<N
n=0

7

¢ Bashkesia apo grupi i M (m=1,2,...,M) dritareve trekendeshe te mbivendosura eshte
percaktuar ne menyre ge te ndaje kopetencat e spektrit te marre me siper ne shkallen
Mel:
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0, k < flm—1losek > f[m + 1]

2(k — jlm — 11) flm—1] <k < f[m]
Hylk] =S (fIm] = flm = 1D(f[m + 1] = f[m]) ’
(flm+1] k)

\ Fim+ 1= FimDFim] = fim =1y’ /Ml <k </lm+1]

Formula gjithashtu mund te shprehet dhe si me poshte :

(0, k < flm—1losek > f[m + 1]
G ftm= 1D i 1)<k < fim]
Hy k] = A Fiml = fim—1D)
| (Flm + 11— o

\Glm+ 11— fimp [ <k </fim+1]

Ne kete rast M _ H,,[k] =1 . E vetmja ge ndryshom midis dy perfagesive te
mesiperme eshte nje vector i konstanteve per te gjithe sinjalet e dhena input,aq sa |
njejti filter eshte perdorur kudo,zgjedhja e te cilit eshte e parendesishme.

Ky grup 1 fitrave llogarit spektrin rreth frekuencave gendrore te cdo bande
(grupi).Bandat e tyre rriten sipas indeksit m.

Banka e pare e filtrit do te filloje ne piken e pare ,arrin kulmin e saj ne piken e dyte
,pastaj kthehet ne zero ne piken e trete.Banka e dyte e filtrit ,do te filloje ne piken e
dyte ,,do te arrije kulmin e saj ne piken e trete,dhe do te behet zero ne piken e
katert.Ploti perfundimtar I mbulimit te M filtrave duket si me poshte:

H[k] H,[k] H;lk] H,[k] H:k] H [ K]

A0] A1] A2]1 A31 A4] 5] fl6] 7]

Figura 3.7 : Bandat e frekuencave ne shkallen Mel

Le te konsiderojme ge: f;, f, jane me te ultat,perkatesisht frekuenca me e larte ne
banken e filtrave,e shprehur ne Hz ,tjetra eshte frekuenca e modulimit apo mostrimit e
shprehur gjithashtu ne Hz, M numri i filtrave dhe N madhesia e dritares FFT.Pikat e

kufirit jane vendosur ne menyre te njetrajtshme neper shkallen Mel:
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N B(fn) — B(f1)
N -1 -
flml = (5) B BE) + =77
Ku shkalla Mel B eshte:
_ f
B(f) = 1125In(1 + 100)
Dhe i anasjellti B~ eshte :
=700 ( b > 1
++ Pastaj, merren logot e fugive ne cdo frekuence mel(vakt).
N-1
S[m] = In Z X [KI2H,[K]|, o<m<M
k=0

%+ DCT eshte aplikuar ne listen e M log fugive Mel ,sikur te ishte nje sinjal

-1

M
nrt(m+ 1/2)
c[n] = S[m]jcos(——————), 0<n<M
2, Z

% Koeficientet MFCC jane amplitudat e spektrit resultant.Vetem 2-13 koeficiente DCT

jane marre ,pjesa tjeter eshte fshire.

Ndryshimet e perkohshme ne spectra luajne nje rol te rendesishem ne perceptimin
njerezor.Edhe pse eshte llogaritur secili prej grupeve te koeficienteve mbi nje dritare te
shkurter Hamming,informatat ge gjinden nga dinamika kohore e ketyre parametrave eshte
shume i dobishem ne njohjen automatike te te folurit.Nje menyre per te kapur kete
informacion eshte duke perdorur koeficientet delta,,ge masin ndryshimin e koeficienteve me
kalimin e kohes .Ata jane te njohur dhe si koeficiente diferencial dhe pershpejtimi.Del se
llogaritje e trajektoreve MFCC dhe bashkengjitja e tyre vector funksionit fillestar do te rrise
ndjeshem performance e sistemit automatic te njohjes se fjales .Informacioni kohor eshte
vecanerisht plotesues per HMM ,pasi modelet HMM supozohen te pavarura nga e kaluara,ne

dallim me keto karakteristike dinamike ge zgjerojne fushen e kornizes(frames).Kur shkalla e
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mostrimit eshte 16-kHz ,nje system tipik i fjales state-of-arte mund te ndertohet duke u
bazuar ne karakteristikat e meposhtme:

_rendi i 13 I koeficienteve MFCC ¢,

_rendi i 13 | 40-msec delta koeficientet MFCC te rendit te pare llogariten nga

Acy = Cr+2 — Cr—2

_rendi i 13 | 40-msec te delta koeficienteve MFCC te rendit te dyte llogariten nga

AAcy = Cry1 — Cr—1
Analizimi me kohe-shkurter me 256 ms dritare Hamming eshte perdorur zakonisht per te
llogaritur MFCC. ¢, [0] eshte perfshire ne vector funksionin.Ne perfundim ,vector funksioni i
perdorur per njohjen e fjales ,eshte ne pergjithesi nje kombinim i ketyre tipareve:

Ck

Xp = Ack
AACk

Dhe eshte provuar ge merren rezultate shume te mira.Ai eshte formuar nga 39 koeficiente: 12

koeficiente MFCC + energjine,se bashku me derivatet kohore te tyre te rendit te pare dhe te

dyte.

3.8 Zgjedhja e njésisé themelore

Detyra e zgjedhjes se nje njesie te duhur nuk eshte aq e thjeshte sa mund te duket.Ne menyre
ge te hartojme nje system te realizueshem ,duhet te merren ne considerate disa ceshtje te

rendesishme kur zgjedhim me shume njesi baze.

¢+ Njesia duhet te jete e sakte ,per te paragitur realizimin akustik ge shfaget ne kontekste
te ndryshme.

+ Njesia duhet te jete e trajnuar .Per te vleresuar parametrat e njesise ,duhet te kete te
dhena te mjaftueshme ne dispozicion.Ketu vihet ne dukje dhe nje here pse fjalet jane
zgjedhje me pak e trajnuar ne ndertimin e nje sistemi te njohjes,pasi ge ,pavaresisht
saktesise se tyre ,eshte pothuajse e pamundur per te marre disa gindra perseritje per te
gjitha fjalet .Fjalet jane nje zgjedhje e duhur per njesine baze vetem ne rastin kur
njohja e fjales eshte domein specific dmth vetem per shifra.

¢ Njesia duhet te jete e gjenerueshme,ne menyre ge cdo fjale e rete nxirret nga nje njesi

e paracaktuar e ruajtur per njohjen e fjales .Nese ky record do te konsistonte ne nje
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grup te caktuar te modeleve te fjales ,nuk mund te kete ndonje menyre per te nxjerre

modelin e ri te fjales.

Nje sfide praktike eshte se sit e balancojme keto tre kritere te rendesishme.Keshtu ,ne vend te
fjaleve te modelimit ,sistemet e njohjes se fjaloreve-te medhenj ,perdorin nen-fjalet si njesi
baze te te folurit,per shembull fonet ku fjalet nuk jane as trajnuar as gjeneruar.

Foni éshté njé tingull fjalim ,segmenti diskret me i vogél i tingullit ne nje rrjedhe te fjales.

Modelet fonetike nuk japin problem trajnimi, megenesedukuri te mjaftueshme per te gjithe
fonet mund te gjenden ne disa mije fraza,atom und te jene trajnuar ne nje detyre dhe testuar
ne nje tjeter sepse ato nuk varen nga fjalori.Keto i bejne fonet te trajnueshem dhe te
gjeneralizuar.Megjithate ky model fonetik supozon se nje foneme eshte identike ne cdo
kontekst .Ky nuk eshte rasti i vetem sepse fonemat nuk jane prodhuar ne menyre te pavarur
dhe realizimi i nje foneme varet fugimisht nga fonemat fginje.Mund te themi ge keto modele

fonetike cojne ne modele me pak te sakta.

Kjo pengese mund te tejkalohet nese kemi parasysh kontekstin e njesive te varura.Ne gofte se
ne kemi nje trajnim te madh te mjaftueshem te vendosur per te vleresuar keto parametra ne
kontekst-te varur,ne mund te permiresojme ndjeshem saktesine e njohjes.Kemi prezantuar
idene e modelimit tri-fone,nje model fonetik ge merr ne considerate ted y fonet fginje te
majte dhe te djathte . Nese dy fonet kane te njejtin identitet por kontekst te majte apo te
djathte te ndryshem ,ato konsiderohen si trifone te ndryshme .Realizimet e ndryshme ten je

foneme jane percaktuar me termin allofon.

Modelet tri-fone jane modele shume te fugishme fonetike dhe jane me te gendrueshme se sa
njesite ne kontekstin e pavarur ,por ne kete rast ,trajnimi behet nje detyre sfiduese.Megenese
cdo kontekst tri-fone eshte i ndryshem ,idea kryesore eshte ge te gjenden rastet e konteksteve
te ngjashme dhe ti bashkojme ato ne menyre ge te meret nje numer i menaxhueshem

modelesh ge mund te trajnohen mire.

Duke shkuar nje hap me tej ,me gellim te balancimit te trajnueshmerise dhe sigurise midis
modeleve fonetike dhe fjales ,verehet modelimi i ngjarjeve nen-fonetike .Per modelimin nen-
fonetike ,ne mund te trajtojme apo perdorim gjendjen ne modelet HMM si njesi baze nen-
fonetik. Ne kete kontekst ,koncepti i modeleve te fshehura te Markovit eshte propozuar dhe
pergjithesuar per shperndarjet output te gjendjes-varur pergjate modeleve te ndryshme

fonetike.
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3.9 Vlefshméria (Saktésia) e ASR

Per nje kontroll sa me te mire te sistemit ASR ,eshte mire ge te perdoret nje moster e vogel
nga te dhenat e trajnimit per te matur performance e caktuar te trajnimit.Performanca e
trajnimit eshte e dobishme ne fazen e zhvillimit per te identifikuar te metat e mundshme te
zbatimit.Perfundimisht ,testet duhet te behen ne nje grup te zhvillimit ge zakonisht perbehet

nga te dhena ge nuk jane perdorur kurre ne trajnim.

Nje menyre per te vleresuar performance e modelit gjuhesor eshte te vleresojme shkallen e
gabimit te fjales (WER) te dhene ,kur vendors ne nje system te njohjes.WER eshte nje mjet
shume i pershtatshem qe perdoret kur krahasohen modele te ndryshme gjuhesore ,si dhe per
vleresimin e permiresimeve brenda nje sistemi. Veshtiresia me e madhe kur perdorim kete
metode gendron ne faktin ge sekuenca e njohjes se fjales mund te kene nje gjatesi te
ndryshme nga sekuenca e referimit ,i cili duhet te jete i sakte.Keto dy sekuenca fjalesh jane te
lidhura me nje algoritem ge ka si synim final minimizimin e kostos se redaktimit te shprehjes
se njohjes,ne menyre ge te duket njelloj me ate referim.WER mund te llogaritet si me poshte :
#shtime + #zevendesime + #fshirje

WER[%] = X 100
(%] #Numrii fjaleve ne kopjimin e referimit

Zakonisht jane tre lloje te gabimeve te njohjes se fjales ne njohjen e te folurit:

o Zevendesimi :Nje fjale e gabuar zevendesohet nga fjala e sakte
o Fshirja: Nje fjale e sakte ishte lene pas dore ne fjaline e njohur

o Shtimi : Nje fjale shtese u shtua ne fjaline e njohur.

Ky lloj vleresimi i performances megjithate nuk jep detaje specifike ne lidhje me natyren e
gabimeve te perkthimit dhe puna ne vijim kerkon te gjendet burimi i gabimit.Per me teper ,ky
lloj i matjes nuk permban faktin ge gabim zevendesimi mund te higet apo te fshihet lehte nese
numri i karaktereve te gabuara eshte i vogel (si psh fjalet “ruajtur” dhe “luajtur”), apo
veshtire te higen nese numri i karaktereve te gabuara do te jete i madh (psh “ruajtur “ dhe
“mbeshtetur”). Ne menyre ge te kapercehet kjo pengese ndonjehere perdoret nje vleresues ne
nivel karakteri:
#Ch.shtime + #Ch. zevendesime + #Ch. fshirje

CHER|%] = X 100
(%] #Numri i karaktereve ne kopjimin e referimit
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Metoda e fundit e vleresimit behet ne nivelin e fjalive,dhe eshte e dobishme vetem ne rastet
kur transkriptimi i gabuar i nje fjale te vetme ne nje sekuence fjalesh e ben njohjen te
pavlefshme.

#Jo fjali e gabuar

SER[%] = X 100
%] #Fjalite ne kopjimin e referimit

Nga keto tri karaktere te performances te perdorura ne vleresimin e nje sistemi te njohjes,me

e perdorur zakonisht eshte WER.

3.10 Mjetet e njohjes sé fjalés

Projekti CMU Sphinx éshté njé prej projekteve mé té vjetra Open Source e cila tenton té
sjellé problemin e njohjes sé gjuhés sé folur (Njohjen e Ligjératés) pranézhvilluesit dhe
kérkuesit. Sipas informacionit té publikuar nga grupi i puné sé Sphinx-4, thuhet se Sphinx-4:
“shté dizenjuar s€ bashku nga CMU Mellon University,laboratorét e Sun Microsystems,
Mitsubishi Electric Research Lab, dhe Hewlett —Packard Cambridge Research Lab” dhe
vazhdon mé pas duke shpjeguar se arsyeja e t€shkruarit né Java €shté qé ta béjé “tepér t&é

lévizshme”.

Pra né kété punim éshté pérdorur ky system ,CMU Sphinx, sepse integron me sukses
metodén statistikore té modeleve té fshehura té€ markovit dhe gjithashtu mund té trajnojé dhe
té realizojé modele fonetike né njé rrjet té sofistikuar leksikor deshifrimi . Ky éshté njé mjet
shumé popullor dhe pérdoret zakonisht njohjen e té folurit, sepse ofron mundésiné e
zhvillimit té gjuhéve té pavarur(sic éshté gjuha shqipe) dhe gjithashtu paraget pérmbledhjen
e shumé fjaléve gé zévéndésohen/fshihen /futen dhe mund té llogarisé normén e gabimit té

fjalisé/fjalés né njé ményré té pérshtatshme .
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—— | Algoritmet

3.11 Pérgatitja e bazés akustike

Sintetizuesi i tekstit nga te folurit

I roluri
Pérpunimi dixhital | sinjalit Pérpunimi natyral igjuhés
Modelet matematike Normalizimi i tekstit

teksti

Llogaritjet Analiza fonetike

Analiza prosodike

Figura 3.8 Skema e pergjithsjime per shnderrimin e te folurit ne tekst

Kjo skemé paraget platformén bazé pér ndértimin e sistemeve ASR dhe tanimé éshté
pérvetésuar nga shumica dérmuese e autoréve si njé postulat i géndrueshém. Né anén tjetér,
ményra e realizimit té funksioneve té kétyre moduleve mbetet ¢éshtje e hapur dhe me shumé
ide.

Parapérgatitja e strukturés sé njé sistemi ASR, si hap té paré dhe té pashmangshém
nénkupton dizajnimin e burimit, prej nga sistemi do té ushgehet me té dhéna akustike. Té

dhénat akustikemund té jené té llojeve té ndryshme dhe té ruajtura né forma té ndryshme.

Pér té ndértuar njé model té njohjes sé fjalés shqgipe ,meqé nuk ekziston njé bazé konkrete té
dhénash apo korpus i ndértuar pér aplikime atéhere njé bazé té vogél té dhénash e ndértuam
duke u nisur nga segmente akustike té pérfruara apo té nxjerra nga njé lajm né internet. Njé
nga arsyet e zgjedhjes sé kétyre lloj artikujve éshté disponueshméria e té dhénave tekst dhe té

folurit né té njéjtén kohé.
» Té dhénat e té folurit dhe modeli akustik

Lloji dhe sasia e té dhénave té té folurit ndryshojné né varési té gjuhésh gé shqyrtohet. Té
dhénat gqé kemi marré né shqyrtim pér gjuhén shqipe pérbéhen nga trasmetimi i njé lajmi
konkret i marré né internet i lexuar nga njé folés i vetém mashkull (F1) .Kéto té dhéna jané
ndaré né grupe trajnimi dhe testimi.Nga kéto 67 fjalé jané pér testim dhe 68 fjalé jané pér

trajnim.

v
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Pra kemi pérzgjedhur sinjalin né ményré periodike nga njé regjistrim i bréndshém
kompjuterik ,ku kemi kaluar njé lajm té regjistruar né youtube né njé moment té caktuar ,si

njé sekuencé kampjonésh té gatshém pér tu dégjuar.

Formati mé i thjeshté i ruajtjes sé té dhénave éshté i ashtuquajturi skedari WAV. Né kété
skedar ruhen si vlera reale amplitudat e sinjalit gjaté momentit té kampionimit(pérzgjedhjes).
Paraqitja e informacionit né skedar béhet duke e ruajtur informacionin kampion pér kampion
deri né fund té gjithé regjistrimit.Arsyeja e zgjedhjes sé kétij skedari né rastin e simulimit
lidhet me thjeshtésiné gé e karakterizon kété tip skedari. Kétu informacioni ruhet né ményré
té drejtpérdrejt, pa ndonjé lloj kompresimi apo modifikimi. Ky format skedari nuk éshté me
pagesa pra prodhimi apo procesimi i tij mund té béhet pa ndonjé licensé té vecanté.Mé pas
skedari lexohet nga njé lexues parametrik i skedarit ,i cili copézon informacionin e gjendur né
file-in WAV dhe e kalon mé pas né copa prej 1024 kampionésh pér té prodhuar koefigientét
MFCC. Vlen té pérmendet né kété moment se né rastin kur korniza e fundit ka mé pak se
1024 kampioné té mbetur, lexuesi e mbush (padding) kornizén me vlera 0 pér té dhéné
rezultat vektorin me gjatési sa fugia e 2-shit e cila bén t€ mundur pérdorimin e IDFT pér njé
procesim mé té shpejtété sinjalit.
4 MATLAB 7.120 (R2011a) - IENH
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Figura 3.9 : Dokumenti korpus(programi) i nxjerrjes sé lajmit(databazés)
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Kjo databazé konsiston né péraférsisht 2 minuta apo 120 sekonda (50 shprehje) té njé folési
té vetém mashkull pér leximin e lajmit konkret *“ Ekskluzive/BE “Njeh” Céshtjen Came —Top
Channel Albania-News, daté 30.07.2016.

MATLAB R2014a

<o EE Ly Cor Users » pc b Desktop b Ervenila » -0
Current Folder @ [ Editor - C:\Users\pc\Desktop)\Ervenila\MainPart.m @ x
O Nemea | Unttled” < | getAliles.m ¢ [ MainPartm ¢ | getAllFilesm | MainPartm | + |
JEToB . @ This file can be published to a formatted document, For more information, see the publishing video or help. x
D8 - Copy = [v,Fs] = wavread (fileListii}); —
ﬂ“"”' 12— Qisp(filelist(il);
a;"e"“:“g‘) 13- pinput ('\n Input one if it is for training, anything else for testing=');
vemila (1).m
18 - £ p=1
9] Evemila%20(1) htmi * .
2\ gealbream 15 - Training.Word{i}.y=y;
] getalFiles- Shortcutink 16 - Treining.Fs{i}.Fs=Fs; |
) Mainpart.m 27l sise
# MainPart - Shortcutink e e o
) Untitied.m 19 - Testing.Fs{i}.Fs=Fs;
20 - end
21 - cle
22- leng
23 2%
DB (Folder) ~ | 22—  AllData.Test=Testing;
25~ AllData.Train=Training:
Workspace, 26 =  save('C:\Users\pc\Desktop\Ezvenila\DS\AllData.mat') v
Value Min
1 1
1970 cell (@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started x
44100 w00 | > 1 ~
] ® 6
1 1 1 ans =
T struct
T struct N
441004 double 02512 037

Fig 3.9 Pamje e krijimit té testim dhe trainim database
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Fig 3.10 : Pamje e krijimit té databazés
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KAPITULLI IV

Optimizimi i njohjes sé fjalés duke pérdorur algoritmin PSO (particle
swarm optimization)

Né fushen e njohjes sé fjalés ,studiuesit kane propozuar lloje te ndryshme te metodave te
optimizimit ne te dy skajet.Edhe pse ka shume algoritme te suksesshme si Baum-Welch dhe
metoda gradient te cilat jane zhvilluar per optimizimin e parametrave Pengese e ketyre
metodave eshte se ato jane algoritme koder-ngjitje dhe varen mjaft fugishem ne vleresimet
fillestare te parametrave te modelit .Cdo vleresim arbitrar | parametrave fillestare te modelit

zakonisht do te coje ne nje model nen-opimal ne praktike .

Nje nga menyrat me efektive per te permiresuar fugine e njohjes sé fjalés, eshte gjetja e
tipareve apo karakteristikave invariante (te pandryshueshme) ose te fugishme ne menyre ge te
minimizohet ndryshueshmeria e vrojtimit te shkaktuar nga lloje te ndryshme faktoresh dhe

mosperputhjesh midis trajnimit dhe testimit te kushteve.

Ndoshta tiparet me te njohura sot dhe te perdorura per njohjen e te folurit jane koeficientet
cepstral te frekuencave Mel (MFCC) te cilat jane marre fillimisht nga transformimi Furie me
kohe te shkurter (STFT) dhe pastaj analiza e bankave te filtrave ne spekirin e frekuencave te
shkalles Mel.Ka shume ceshtje me keto karakteristika .Se pari ato jane shume te ndjeshme
ndaj zhurmes se ambjentit dhe performance e tyre gjithashtu degradon kur kushtet e testimit
dhe te trajnimit nuk jane te njejta.Se dyti brezi | filtrave dhe numri | filtrave nuk jane te
standartizuara.Normalisht 20 deri 40 filtra trekendesh jane perdorur per te zbatuar MFCC te
cilat jane ne hapesiren lineare para 1 kHz dhe ne hapesiren logaritmike pas 1 kHz.Per te
zgjidhur kete ceshtje ky kapitull propozon nje perafrim me perdorimin e teknikes se
optimizimit te tufes se grimcave (PSO) per te optimizuar koeficientet MFCC.Me ndihmen e
ketij algoritmi numri dhe ndarja e filtrave jane optimizuar ne kushte normale ne terren dhe ne
ambjent te zhurmshem .Shumica e studimeve per te otimizuar njohjen e fjalés, eshte fokusuar

ne prapa-fund dhe ka shume pak hulumtime ne perdorimin e ketyre teknikave ne para-fund .
Sic do te shohim ne kete kapitull e reja e punes gendron ne :

1) Nxjerrjen e bankes se filtrave Mel me ndihmen e optimizimit te tufes se grimcave

2) Optimizimi | peshuar I MLPs(multi layer perceptron) duke perdorur PSO
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4.1 Teknika optimizimi te nxitura nga natyra

Sistemet natyrale jane nje nga burimet me te pasura te frymezimit per shpikjen e sistemeve te
reja inteligjente .Me analizen e sistemeve natyrore jane shpikur nga studiuesit mjete dhe
teknika te reja te rendesishme gjate dy dekadave te fundit sic jane algoritmi gjenetik ,GA,
optimizimi i grimcave,PSO,optimizimi i kolonisa se milngonave dhe dinamika e formimit te

lumit .Midis tyre

si me premtuese kane dale algoritmet GA dhe PSO per shkak te shkathtesise se tyre dhe
aftesise per te optimizuar ne hapesira komplekse multimodale aplikuar ne funksionet kosto
jo-te ndryshueshem.Te dyja keto teknika jane te ngjahsme ne kuptimin ge keto teknika jane
metoda kerkimi me baze popullsine dhe kerkojne nje zgjidhje optimal nga perditesimi i
brezave .Keto dy teknika jane menduar per gjetjen e zgjidhjes per nje funksion te caktuar

objektiv ,por perdorin strategji te ndryshme dhe aftesi kompjuterike te ndryshme.

4.2 Optimizimi i pjesshém i tufés sé grimcave PSO

Inteligjenca e grimcave siguron nje kuader per ndertimin dhe implementimin e sistemeve te
bere nga shume agjente ge jane te afte te sjellin zgjidhjen e problemeve komplekse.

Perparesite e kesaj teknike jane te shumte :

1) Fugia kolektive : deshtimi i komponenteve individual nuk pengon punen apo ecurine
e metodes.

2) Thjeshtesia individuale : sjellja bashkepunuese bent e mundur per te reduktuar
kompleksitetin e individeve .

3) Shkallezueshmeria : mekanizmat e kontrollit te perdorur nuk varen nga numrii

agjenteve ne tufe.

PSO eshhte nje teknike popullore ge bazohet ne inteligjencen e tufes se grimcave e paragitur
fillimisht nga Kennedy dhe Eberhart ne vitin 1995.1dea themelore e kesaj teknike eshte
modelimi matematik dhe simulimi i aktiviteteve te kerkimit te ushqgimit ten je tufe zogjsh
(grimcave).Ne hapesiren shumepermasore ,cdo grimce ne tufe eshte zhvendosur ne drejtim te
pikes optimale duke shtuar nje shpejtesi me pozicionin e saj .Cdo grimce ne PSO fluturon ne
hapesiren e kerkimit me nje shpejtesi te pershtatshme qge eshte modifikuar ne menyre
dinamike ne baze te pervojes se vet te fluturimit dhe pervojes se fluturimit te grimcave te

tjera .Tri komponente te cilat ndikojne ne shpejtesine e nje grimce jane : momenti i inercise
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,moment njohes dhe ai social. Komponenti inercial simulon sjelljen inerciale te zogjve per te
fluturuar ne drejtimin e meparshem.Komponenti njohes modelon kujtesen e zogut rreth
pozicionit te tij te meparshem me te mire.Komponenti social modelon kujtesen e zogut rreth
pozicionit me te mire ne mesin e grimcave .Pozicioni me i mire i marre deri tani nga cdo
grimce eshte i njohur si pbest me i miri i pergjithshem nga te gjithe grimcat ne popullate

njihet si gbest.

Cdo grimce perfageso nje zgjidhje te mundshme per nje problem me d-dimensione dhe
genotipi i tij perbehet nga 2*d parametra.Se pari d-parametrat perfagesojne pozicionet e
grimcave dhe d-parametrat e tjere paragesin komponentet e shpejtesise .Keto parametra
levizin me nje shpejtesi te adaptueshme ne kuader te hapesires se kerkimit dhe mbajtjes se
Kujteses se vet ne poziten me te mire ge ka arritur ndonjehere.Parametrat ndryshojne kur leviz
nga nje iteracion ne tjetrin.Ne cdo iteracion ,funksioni fitness ,si mase e cilesise eshte
llogaritur duke perdorur vector funksionin e tij.Pozicionin i seciles grimce ndryshon drejt
pbest, dhe gbest bazohet ne shpejtesine e grimces e cila merret ne iteracionin tjeter si me

poshte:
VIt = wVf + ¢yry (pbestf — XF) + c,ry(gbest® — X) 4.2

XF = xkF + vkt 4.3

Ku w eshte pesha inerci dhe c¢; dhe c, jane konstante nxitim ge udheheqin grimcat drejt
pozitave te permiresuara ,r; dhe r, jane variabla te rastesishme te shperndara ne menyre
uniforme midis 0 dhe 1 ; k tregon evolucionin e iteracionit .Algoritmi PSO perfundon pas nje
numri maksimal iteracionesh ose kur pozicioni me i mire i grimcave te tufes nuk mund te
permiresohet pas nje numri te mjaftueshem iteracionesh. Sfondi historic me zhvillimin dhe
perpunimin e perafrimit te tufes se grimcave eshte shqyrtuar me detaje nga Banks ne
[236].Hulumtuesit kane propozuar gjithashtu shume variante te PSO sic jane PSO diskrete,
PSO Gausiane ,hibritizimi i GA dhe PSO , PSO multiobjektiv , dhe vleresuesi vektorial PSO
.Disa nga keto variante jane propozuar per te perfshire aftesite e teknikave llogaritese (si
versionet hibrite te PSO ),0se per pershtatjen e parametrave te PSO per nje performance me te
mire.Ne raste te tjera ,natyra e problemit ge te zgjidhet kerkon ge PSO te punoje ne mjedise

komplekse si ne rastin e problemeve multi-objektive ose problemet ekufizuara optimizimi.
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Figura 4.1 Puna pér pérmirésimin e algoritmit PSO

4.3 Formulimi i problemit

Do te formulohet problemi duke kryer optimizimin e bankes se filtrave me ane te teknikes
PSO .Funksioni objektiv i propozuar ge do te perdoret per algoritmet evolucionare perbehet
nga nje Klasifikues foneme,dhe performance e Kketij klasifikuesi eshte vlera fitness per

vleresuesin individual.

Pér njohjen e sinjaleve té ndryshme audio dhe pér ti pérdorur né ményrén e duhur duhet té
pérshtatet metoda e njohjes sé fjalés.Pérgindja e gabimit éshté diferenca midis outputit actual

dhe outputit t& déshiruar i llogaritur mbi bazén e teknikave té ndryshme.

Pas analizimit té sinjalit ,ai njihet nga sistemi né progesin e testimit.Procesi bazé né sistemin
e njohjes éshté nxjerrja e karakteristikave apo tipareve,trajnimi dhe testimi i sinjalit té té
folurit ,kétu trajnimi dhe testimi éshté béré nga ANN (rrjetat neural artificiale). ANN éshté

pérdorur né fazén e trajnimit dhe té njohjes.

4.4 Rrjeta neurale artificial ANN

Rrjeta neural artificial jané modele té t¢ mésuarit té cilat jané frymézuar nga rrjeta neural
biologjike(sistemi nervor i njeriut) ,dhe jané pérdorur pér té pérafruar funksionin.ANN
pérbéhet nga shumé nyje té cilat jané quajtur dhe element té pérpunimit .Nyjet shtrihen té
lidhura me lidhje té peshuar. ANN mund té jené me dy shtresa ose me shumé shtresa .ANN

me dy shtresa ka njési input dhe njési output. ANN me dy shtresa ka njésiné input ,njésiné e

77



fshehur dhe njésiné output .Né fillim té dhénat futen né njésiné e fshehur mé pas shkojné né
njésiné output pér pérpunimin final.Né& ANN me shumé shtresa lidhja midis inputit dhe
outputit éshté jodirekte ,ndérsa né até me njé shtresé kjo lidhje éshté direkte. ANN ka tri pjesé
bazé ,arkitektura e ANN ,t& mésuarit ANN dhe testimi i ANN.Né arkitekturén e ANN jané
shumeé tipe té ANN né dispozicion si : Propagandimi kthim i ANN, ANN periodike ,ANN me
funksion bazé radial,Harta e vetorganizimit ANN.Né té mésuarit e ANN kemi mésim me
mbikqyrje dhe mésim pambikqgyrje.Né mésimin pambikqyrje output nuk njihet dhe né
mésimin me mbikqyrje njihet outputi .Né testimin ANN krahasohet output i ANN me
outputin e déshiruar.Nése output nuk éshté i njéjté me até té déshiruarin atéhere trajnimi i

ANN éshté i nevojshém té vazhdohet mé tej dhe anasjelltas.

ANN e thjeshté pérbéhet nga tri shtresa : shtresa input ,shtresa e fshehur dhe shtresa output
.Shumé inpute mund té ushqehen tek inputi i dhéné.Shtresa input ka njé lidhje indirekte me
shtresén e fshehur,dhe shtresa e fshehur ka njé lidhje indirekte me shtresén output. ANN
mund té pérbéhet nga shumé nyje ose element té pérpunimit .Diagrama e ANN jepet mé

poshté.

External env.
‘AU JewsdIx3g

Figura 4.2 Rrjeta ANN

Pér njohjen e fjalés jané pérdorur metoda té ndryshme té ANN ,né ményré té ngjashme dhe

pér identifikimin e gjuhés jané pérshtatur metoda t¢ ANN .

Né kété punim éshté pérdorur njohja e fjalés dhe identifikimi i gjuhés me ANN , zgjedhja e
tipareve apo karakteristikave me PSO dhe pa PSO .Pra objektivi kryesor kétu éshté ndaré né

dy faza : Faza e pare éshté njohja e fjalés nga njé sinjal i fjalés shqip dhe faza e dyté éshté

78


https://www.researchgate.net/figure/278698022_fig1_Figure-6-6-The-typical-architecture-of-an-ANN-consisting-of-three-layers

njohja e fjalés nga sinjali i fjalés shgip me kombinimin e pérzgjedhjes tipareve PSO me ANN
.Pasi aplikohen kéto dy metoda krahasimi éshté béré né bazé té normés sé njohjes dhe

gabimit .

Rrjeta Neurale ANN,(né kété punim éshté pérdorur rrjeta e hartave Kohonen me vet
organizim), ka njé arkitekturé mjaft té thjeshté né krahasim me rrjetat e tjera neurale. Né
rastin e njé rrjete neurale ANN mungon shtresa e fshehur si rrjedhojé pérdoruesit i mbetet té
pércaktojé vetém numrin e neuroneve né shtresén hyrése dhe até dal€se. Pér t*“i dhéné njé
kuptim

rrjetés neurale, mund té imagjinohet problem i gjetjes sé daljes sé sakté né rrjetén neurale si
njé proces klasterizimi.Kjo do té thoté se gjaté procesit té trajnimit, si pozicionohen pikat né
njé hapésiré N-Dimensionale (ku N éshté numri i neuroneve hyrése né sistem), béhet njé
pérafrim i kétyre pikave né Kklastera, né grupe té médha pikash té tilla qé pikat brenda njé
klasteri jané mé prané njéra tjetrés se me ¢do pikeé tjetér té gjendur né njé klaster té ndryshém.
Duke pasur parasysh se koeficientét MFCC si elementé hyrés né sistemin qé po ndértohet
jané 12, mund té konsiderohet se secila prej kétyre 12 vlerave pércakton né ményré té pavarur
njé nga 12 parametrat pércaktuese té frekuencave karakteristike té sinjalit, pra i cakton njé
numér real secilit prej kétyre 12 komponentéve, atéheré hapésira né té cilén do té
shpérndaheshin pikat gjaté trajnimit do té ge 12 dimensionale.

Gjithésesi problemi i vérteté géndron né identifikimin jo té neuroneve né hyrje né rastin e
ndértimit t&8 ANN por té neuroneve né dalje.

Duke u nisur nga analizat e paragitura pér modelin HMM, shpesh heré pér njé karakter té
vetém pércaktohen tre gjendje té ndryshme. Njé éshté gjendja hyrése né fonemé (f1), e dyta
éshté faza tranzitore ku korniza ka kapur momentin gjaté sé cilés po zhvillohet ligjérimi i
fonemés (f2) dhe sé fundmi faza e treté apo ajo e daljes nga fonema ku pregatitet aparati i té
folur pér shprehjen e karakterit pasardhés (f3). Si rrjedhojé e késaj analize do té duhej té
ndértohej njé shtresé né dalje pér rrjetin ANN i cili té pérfshinte pér secilén nga 36 shkronjat
e alfabetit shgip nga 3 gjendje, té cilat sé fundmi do té konvergjonin né njé fonemé té vetme.
U pérfshiné pérkatésisht edhe 2 neurone gé té mblidhnin momentet e heshtjes mes ndarjeve té
neuroneve. Nga rezulatet eksperimantale u vu re se né modelin me 1 * 36 shkronja + 1
hapésiré né dalje, pra 37 neurone modeli konvergjon.

Si rrjedhojé e analizave té mésipérme u vendos qé sistemi té jeté i ndértuar duke pérdorur nga
njéra ané njé shtresé hyrje té pérbéré nga 12 neurone dhe njé shtresé dalése té pérbéré nga 37

neurone né rastin e té gjithé shkronjave té gjuhé shgipe.Numrat pérmbajné vetém 24
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shkronja,atéheré pér ndértimin e modelit pér numrat u pérdor po e njéjta rrugé si pér
shkronjat, pra ajo e zgjedhjes sé 24 nyjeve né dalje (né fakt numrat né gjuhén shgipe
pérmbajné 23 shkronja + 1 dalje pér pauzén atéheré 24 dalje). Si pérfundim modeli
konvergjoli, si¢ duket edhe nga imazhi mé poshté, né vlerén e 0.2775 té gabimit dhe kjo gé né

iteracionin e 4-t té trajnimit. Mé pas kjo vleré mbetet konstante.

Figura 4.3 : Modeli konvergjent pér njohjen

4.5 Trajnimi i rrjetés neurale

Procesi i trajnimit té rrjetés neurale éshté njé nga proceset kyc. Né fakt veté ky proces né
rastin e trajnimeve té pasupervizuara dhe né vecanti né rastin e ANN-sé ndahen né dy pjesé:
i) trajnimi i peshave té rrjetit neural dhe ii) identifikimi i vlerave pérkatése pér vlerat e
paracaktuara né hyrje. Pra théné mé sakté; fillimisht trajnohet sistemi me ményrén standarde
dhe mé pas provohen vlerat pér té gjetur njé motiv brenda rezultateve né hyrje pra duke

krahasuar rezultatet e trajnimit me ato né dalje.

Veté procesi i trajnimit kryehet né iteracione té cilat varen nga trajnimi né trajnim. Numri i
kétyre iteracioneve mund té jeté i ndryshém né sisteme té ndryshme apo né té njéjtin sistem
pér parametra té ndryshém. Hap pas hapi llogaritet nga sistemi njé parametér gabimi i cili
duhet té vejé duke u zvogéluar vazhdimisht gé sistemi té quhet i pranueshém (pra sistemi
duhet té konvergjojé dhe ta kryejé kété pa oshilime rreth rrezultatit té ekuilibrit).

Gjaté prodhimit té koeficientéve MFCC, numri i koeficientéve té prodhuar pér ¢do njési
kohore éshté pérgjithésisht 12, 13 ose 39. Né varési té kétij numri edhe numri i neuroneve né
shtresén hyrése do té jeté 12, 13 apo 39 pérkatésisht. Né rastin e kétij dizertacioni, pér té ulur
kompleksitetin e informacionit hyrés, numri i neuroneve né hyrje do té jeté 12.

Né shtresén dalése sistemi duhet té keté ag neurone sa éshté edhe numri i mundshém i

rezulateve té ndryshme gé mund té marren nga kombinimet e informacioneve né neuronet
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hyrése. Duke gené se gjuha shqipe ka 36 shkronja dhe po ag fonema atéheré po 36 duhet té
jeté edhe numri i neuroneve né dalje gé do té pérdoreshin nga rrjeti neural pér zgjidhjen e
ploté té problemit té Njohjes sé fjalés.

Algoritmi i1 pérdorur pér trajnimin e kétij sistemi éshté mjaft i thjeshté dhe me pak hapa.
Pérkatésisht hapat mund té pérmblidhen né: 1) Inicializimi, 2) Kampionimi, 3) Zgjedhja e
neuronit fitues, 4) Pérditésimi i ndryshimeve (A) dhe 5) Pérséritja e hapavenga 2 deri né 4
derisa A = 0. K&to jané edhe hapat bazé gé ndjek c¢do algoritém trajnimi. Por ndryshe nga ¢do
model tjetér trajnimi, ANN ka njé vecanti. Neuronet né rastin e ANN konkurojné me njéra-
tjetrén pér té gjetur njé fitues, gé éshté pikérisht neuroni me distancé minimale euklidiane me

nyjet né hyrje.
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| g g 0000 o0
o= O G (o G (S
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me pak Dimensione

Figura 4.4. Skemé funksionale e rrjetés Neurale

Né vijim po shpjegojmé hapat pér kryerjen e kétyre veprimeve duke pérshkruar proceset gé
marrin pjesé né trajnimin e kétij sistemi. Pér té kryer kété, po supozojmé se kemi njé rrjet
neural pa shtresé té fshehur, me N nyje né hyrje dhe M nyje né dalje dhe ku rrjeti éshté i
lidhur né ményré té ploté, pra ¢cdo nyje né hyrje lidhet me té gjitha nyjet né dalje. Shpesh heré
kétyre rrjeteve né literaturé ju referohen edhe si Rrjete Kohonen.

Le t“1 numérojmé€ me i € [1, N] neuronet n€ hyrje dhe me j € [1, M] neuronet né€ dalje. Me wij
shénojmé peshat gé lidhin neuronin né hyrje Ni me até né dalje N;.

1. Inicializimi

Fillimisht inicializohen me vlera té rastésishme peshat wij gé lidhin neuronet i dhe j. N& vijim
kéto pesha do té pérmirésohen vazhdimisht pér té arritur né rezultatet e déshirueshme.

2. Procesi kompetitiv

Procesi kompetitiv éshté procesi i konkurimit té neuroneve dalése pér té marré rezulatet
hyrés. Ményra si konkurojné mes njéra tjetrés neuronet dalése éshté duke llogaritur distancén
Euklidiane mes nyjeve hyrése dhe peshave wij gé tregojné lidhjen mes gjithé nyjeve hyrése

dhe njé nyje dalése.
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D
400 = D (i = wy)?

Mes gjithé rezultateve té marra, ai qé do té zgjidhej éshté pikérisht rezultati me distance
euklidiane mé té vogél.
3. Procesi kooperativ
Kjo lloj rrjeteANN ka njé vecanti né procesin e trajnimit. Pérve¢ neuronit fitues i cili do té
ket€ mundésiné t€ p€rmirésojé peshat e tij. Peshat nuk do t“i ndryshojé vet€ém neuroni
géndror, por edhe té gjithé neuronet gé jané prané tij sipas njé aférsie topologjike me
neuronin géndror. Sa mé prané té jeté njé neuron me até qé éshté fituesi, ag mé i madh éshté
ndryshimi. Ky funksion éshté simetrik dhejep njé shtrihet gradualisht mbi nyjet.

Tji) = exXp(=S}i(x)/20%)

o(t) = gpexp(—t/7,)

4. Procesi adaptiv
Procesi adaptiv éshté njé proces tepér i réndésishém i cili tregon masén e ndryshimit té
peshave mes neuroneve té ndryshém. Edhe ky funksion si ai I méparshém lidhet me njé
faktor i cili ndryshon me kalimin e kohés. Ky funksion jep ndryshime bazuar né njé
transformim kohor i cili ndryshon me kalimin e kohés. Pér mé tepér vlera e kalkuluar e
Deltas t& kétij funksioni do t“u aplikohet vlerave t€ peshave. N¢ rast se kjo vleré béhet 0,
algoritmi duhet té pushojé me iteracionet e tij.
Awii=n(t) . Til(t) . (Xi-wii)
n(t) = noexp(-t/)
Ky algoritém éshté mjaft efektiv dhe ngjan sé tepérmi me ményrén si funksionon truri i
njeriut dhe mbi té gjitha me parimin e ndarjes sé informacionit né tru né pjesé té ndryshme
pér té ndihmuar me procesin e njohjes dhe té mésuarit.
Metoda apo pérafrimi i propozuar pér trajnimin e rrjetés neurale qé éshté pérdorur né kété
punim ,éshté metoda qé pérdor péroptimizimin e peshave metodén PSO.Hapat qé ndigen pér
trajnimin e rrjetés duke pérdorur PSO jané:

Hapi 1) Mbledhjen e té dhénave
Hapi 2) Krijimi i rrjetit
Hapi 3) Konfiguro rrjetin

Hapi 4) Inicializimi i peshave dhe animeve
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Hapi 5) Trajnimi i rrjetit duke pérdorur PSO
Hapi 6) Vleresimi i rrjetin

Hapi 7) Pérdorimi i rrjetit

Rrjetat neurale paragesin njé arkitekturé té thjeshté ndértimore, té ngjashme me strukturén
neurale té njeriut ( t€ paktén késhtu pretendohet se sillen) por té cilat shpesh heré duan njé
kapacitet té larté llogarités dhe algoritme té shpejté. Jo rrallé heré, performanca e rrjetit neural
varet né ményré té drejtpérdrejté nga koha e kryerjes sé llogaritjeve. Duke gené se llogaritjet
gé kryhen pér pércaktimin e peshave té lidhjeve mes neuroneve té njé rrjeti jané njehsime
matricore, njé algoritém jo performues i shumézimit, mbledhjes, renditjes apo transpozimit té
matricave etj. mund té afektonte né ményré té drejtpérdrejté kohén e pérgjigjes dhe
vlefshmériné e té dhénés.Prandaj né kété punim éshté pérdorur algoritmi PSO si dhe
pérmirésimi i tij i kombinuar me rrjetén neurale pér té dhéné njé rezultat té€ pérmirésuar té
njohjes sé fjalés dhe né njé kohé optimale.Nuka ka njé funksion matematikor gé lidh ID e
tingujve dhe kohén té shprehur né sekonda ,pér té ekzekutuar algoritmin PSO .Metodologjia
konsiston né vénien si njé pozicion variable té identitetit té tingullit kundrejt parametrit té
kohés gé i nevojitet algoritmit PSO pér ekzekutim dhe algoritmit té pérmirésuar apo zgjeruar
PSO.Népérmjet Matlabit kéto té dhéna analizohen permes analizés sé regresit linear duke
dhéné koeficientét e pércaktueshmérisé.Né kapitullin 5 jané paragitur rezultatet e analizés sé

regresit linear.
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KAPITULLI V

Aplikime dhe Rezultate

5.1 Demostrimi i sjelljes sé metodave té parashikimit linear gjaté aplikimit
té tyre né njohjen e fjalés

Metodat e mesiperme te parashikimit linear jane studiuar dhe krahasuar nga pikepamja e
zbutjes se zhurmes se shtuar dhe aplikimit ne njohjen e fjales me implementim ne Matlab.Ne
vend te metodes se parashikimit WLP eshte perdorur metoda SWLP .Kjo metode ka pole te
gendrueshme prandaj performance e saj eshte me e mire .Vleresimi yne tregon fuqi spektrale
dhume te mire per te njejtin sinjal te fjales .Ne menyre te vecante per SWLP rezultati eshte
shume me | mire krahasuar me metodat e tjera .Per te njejten SNR marrim EER me te mire
Jrjedhimisht saktesia e ketij zbatimi eshte shume me e larte .Metoda zbulon ne menyre me te
mire tiparet e spektrit dhe nuk kemi nje kompleksitet kompjuterik .Ne menyre ge te sigurohet
stabiliteti 1 metodes WLP ne duhet te bejme nje kerkese shtese per te gene te sigurt nese te
gjithe polet e modelit jane te shperndara Brenda rrethit njesi .Sic mund te tregohet dhe nga
figurat e meposhtme nese e drejtojme metodat e mesiperme mbi nje sinjal diskret ne domenin
kohe ,merren rezultate te ndryshme .Dallimet mes tre ploteve tregojne nje permiresim te
dukshem nga parashikimi linear tradicional deri tek parashikimi linear |1 gendrueshem .Vlera
e funksionit jep amplitude e sinjalit te fjales tipar.Informacioni | marre nga LP nuk eshte aq |
detajuar krahasuar me metodat e tjera .Ploti | LP eshte I gete keshtu ge nuk zbulon shume
informacion .Kjo ndodh sepse nuk jepet nje tablloe dallimeve te funksionit midis dy vlerave
te ndryshme te frekuencave. WLP na jep nje informacion me te mire ne lidhje me
karakteristikat .Nga ploti mund te shohim se karakteristikat jane me te hollesishme sepse ploti

eshte me kodrinor ,dhe sic dihet ndryshojne ne varesi te frekuencave .
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Figura 5.1Spektrat FFT ,LP ,WLP pér njé zé té fjalés sé shprehur

Mege ne shume aplikime reale ,kemi prezencen e zhurmes atehere eshte e nevojshme te

shihet efekti | zhurmes .Ne figuren e meposhtme paragitet simulimi I sinjaleve te ndryshme te
fjales me zhurma te ndryshme shtese.

Power spectrum of independent word speech

120 Real speech I
— White Gaussian noise
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100 ‘ -Poisson noise 1
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Figura 5.2Fuqia e spektrit kundrejt zhurmave
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Rezultatet e aritura me larte kane ardhe nga nje bashkesi te dhenash fillestare,l cili eshte nje
sinjal arbitrar | regjistruar nga nje mikrofon I kompjuterit PC.Ne menyre q eta perdorim ate
sin je hap perpunim duhet ta presim ate ne gjatesi te ndryshme ,te llogarisim spektrin
nepermjet LP dhe te marrim mesataren e ketyre spektrave .Sinjale te tjera input ge duhet te
testohen ne fund shfagen ne nivele te ndryshme te zhurmes .Eshte shtuar zhurma Gausiane
per te pare ndikimin e zhurmes .Lartesia e nivelit te zhurmes eshte e ndryshme ne spectra te
ndryshem dhe Kkjo vjen nga pranimi i rreme apo aprovimi i rreme ,sic e tregon dhe algoritmi i

ndertuar per njohjen e fjales duke kombinuar metodat e parashikimit linear .

Result: False or True

INITIALIZATION;

Average Speech Signal;

Speech Signal to be tested;

COMPUTE THE SPECTRUM,;

Average Speech Signal Linear Prediction(LP);
Coeff=Training coefficient for the classifier;

while The length of the speech signal spectrum do

Ndgrmalise the speech signal:

SpeechWeightedLP X
SignalMaxValueWeightedLP’

Signalnormalized=

Difference=SignalnomaizeWeightedLP — AverageSpeechSignalFFT;
Differencepca=PCA(Difference)sisys);

Dominant Component, the last one is noise;
Index=Classifier(Differencep ca, Coeff) if Indexjthreshold then

Returne true;

else

Return false ;

end

end

Me poshte japim dhe performance e gabimit kundrejt metodave :
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16 T

147F 3=

12

10

EER %

SNR (dB)

Figura 5.3 Performanca e gabimit kundrejt metodave

Norma e barabarté e gabimit (EER)
MFCCs | Vlerésuesi Norma e sinjali té zhurmés (dB)(SNR)
Spektral 20 10 0 -10 -20 -30
Zhurma | FFT 35 62 98 11 13 153
Gausiane | LP 36 92 102 123 15
WLP 22 59 83 89 12 141
SWLP 2 58 82 85 10.8 14

Tabela 5.1 : Rezultatet e prishjes sé fjalés kundrejt zhurmés

Tabela tregon rezultatet e zbulimit té fjalés pér zhurmén Gausiane,dmth normén e gabimit té
prishjes sé fjalimit nén ndikimin e zhurmés Gausiane.Rezultatet jané paraqitur duke pérftuar
karakteristikat MFCC nga pérdorimi i teknikave LP,WLP, dhe SWLP. Nga tabela vérejmé gé
né nivelet e zhurmés -20,-30 ku performance e sistemit degradon me shpejtési
,karakteristikat mé rezistente jané MFCCs té pérftuara nga WLP dhe SWLP .

Sistemi i propozuar né kété punim pér njohjen e fjalés bazohet né teknikén e njohjes audio té
nxjerrjes sé tipareve MFCC .Kjo tekniké u plotésua me disa teknika (LP,WLP,SWLP) pér té
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pérmirésuar fuginé e sinjalit né kushte té pafavorshme té zhurmés .Né vecanti vlerésuesi
tradicional i spektrit Furie né llogaritjen e MFCC éshté zévéndésuar me metoda té reja gé
kombinojné modelimine mbéshtjelléses spektrale té parashikimit linear me njé structure té
mire spektrale ,dmth frekuencén themelore dhe harminikat e saj.

» FFT

o . Soektri nxité
Sinjali i kornizuar A—» > LP — e
Mb spek D

™ wip —>B

E v
» SWLP (—»
C
Vlerésimi spektrit
MFCC
112 Zmel > l1og —>| bcT —> Kkoeficient

Figura 5.4 : Diagrami i propozuar i nxjerrjes sé tipareve MFCC

FFT mbron mbeshtjellésen spektrale ,ndérkohé LP,WLP,SWLP pérshkruajné mbéshtjellésen
spektrale .Pér té pérfshiré mbéshtjellésen spektrale ,mbéshtjellésja spektrale all-pol
shumézohet me spektrin ngacmim té marré nga rritja e peshés sé cepstrumit bazuar tek FFT
né domenin cepstral dhe duke transformuar cepstrumin e peshuar(rritur né peshe ) pérséri né
domenin spectral.Mekanizmi 1évizés i pérdorur né kété rast vleréson me zero koeficientét
cepstral gé i korespondojné intervaleve té kohés mé té vegjél se (Fs&/700)+1 ,ku Fs tregon
shkallén e mostrave né Hz.Kjo do té thoté se informacioni i nxitjes periodike té traktit vocal
deri né 700 Hz mbahet apo ruhet né spektrin spektrin nxités .Pasi njé vlerésimi spektri éshté
marré duke pérdorur disa nga metodat e mésipérme, ai ngrihet né katror dhe ka kaluar

népérmjet njé banke konvencionale mel filtér me 40 filtra Mel. Pas konvertimin té
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spektritmel né njé formé logaritmike ,ai kalon népérmjet transformimit kosinus diskret ,DCT

,Pér té arritur né numrin e déshiruar té korficientéve MFCC.

5.2 . Pérmirésimi i njohjes sé fjalés duke pérdorur Rrjetat Nervore Neurale
dhe teknikén e optimizimit PSO

PSO éshté njé tekniké popullore gé bazohet né inteligjencén e tufés sé grimcave e paragitur
fillimisht nga Kennedy dhe Eberhart né vitin 1995.1dea themelore e késaj teknike éshté
modelimi matematik dhe simulimi i aktiviteteve té kérkimit té ushqgimit té njé tufe zogjsh
(grimcave).Né hapésirén shumépérmasore ,cdo grimcé né tufé éshté zhvendosur né drejtim té
pikés optimale duke shtuar njé shpejtési me pozicionin e saj .Cdo grimcé né PSO fluturon né
hapésirén e kérkimit me njé shpejtési té pérshtatshme qé éshté modifikuar né ményré
dinamike né bazé tépérvojés sé vet té fluturimit dhe pérvojés sé fluturimit té grimcave tétjera
.Tri komponenté té cilat ndikojnéné shpejtésiné e njé grimce jané : momenti i inercisé

,moment njohés dhe ai social.

Né shkenca kompjuterike, optimizimi i tufés sé grimcave (PSQO) éshté njé metodé
kompjuterike gé optimizon njé problem né ményré iterative duke u pérpjekur pér té
pérmirésuar njé kandidat zgjidhje né lidhje me njé masé té caktuar té cilésisé. PSO optimizon
njé problem duke pasur njé popullsi prej zgjidhjeve kandidate, grimcat e koduara kétu, dhe
duke lévizur kéto grimca rreth né hapésire-kérkuese né bazé té formulave té thjeshta
matematikore mbi pozicionin e thérrmijés dhe shpejtésisé. Lévizja e ¢do grimce éshté ndikuar
nga pozicioni i saj lokal mé té miré té njohur, por, éshté udhézuar edhe drejt pozicioneve mé
té njohura né hapésirén-kérkuese, té cilat jané té pérditésuar si pozicionet mé té mire qé jané

gjetur nga grimcat e tjera. Kjo pritet té l1évizé tufén drejt zgjidhjes mé té mira.

Do té pérshkruajmé disa detaje té vecanta pér aplikimin né rastin e pérdorimit té teknikave té
rrjetés neurale dhe teknikés optimizimit PSO ,pér krijimin e njé skedari té njohjes sé fjalés
duke identifikuar me njé numér konkret .Raporti teknik jepet né disa detaje duke pérdorur

gjuhén e programimit Matlab .
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Rezultatet

Fillimisht duhet té ekzekutohet menuja pér njohjen e fjalés (speechrecognition.p) .

{4\ MATLAB R20125 s S
e 2D NP ENEICR seur<h Documentation 2

New Variable Ar Code os Prefe )

0F T Cormres g B Lg soctr== 8 O 8rmm (B o conmnsy

= L} Open Variable ~ {7 Run and Time (5 SetPath
MNew New Open ||-|Compars import  Save . Simulink ~ Layout Help = Request Support
Seript > - Data Workspace | Clear Workspace v (7 Clear Commands ~  Library ~ = Paralel v -
FLe aRiEE cooe | s | ReSO!

-0
Current Folder Command Window @
Name ~ fi s>
data
#) dp.p
) simmxp
L sound_database.dat
#)) soundnormalization.p
Details = ®
Command History

Figura 5.5 : Zgjedhja e file speechrecognition.p

B MENU |

Speech Recognition System

Add a new sound from files

Audid a new sound from microphone

Speech Recognition from file

Speech recognition from microphone

Load a sound from file for listening

Load a sound from microphone for listening

Database Info

Delete database

Program Info

Exit

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

Figura 5.6 :Ekzekutimi i file speechrecognition.p
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Dosja ka 10 dritare té vogla dhe secili prej tyre ka njé funksion té vecanté ,le ti pérshkruajmé
Si mé poshté :

Add a new sound from files : Merr dosjen e zérit nga kompjuteri dhe e vendos até né databazé

Add a new sound from microphone : Regjistron z&rin nga mikrofoni dhe e vendos até né
databazé .

Speech recognition from file : Kryen identifikimin e tingullit t¢ marra nga kompjuteri.

Speech recognition from microphone : Kryen funksionin e identifikimit té tingullit t&¢ marré
nga mikrofoni i kompjuterit.

Load a sound from file for listening : Aktivizon(luan) dosjen e marré nga kompjuteri .

Load a sound from microphone for listening:Aktivizon (luan) dosjen e marré nga mikrofoni |
kompjuterit.

Database info : Jep informacion mbi elementét faktik té pérfshiré né databazé .
Delete database : Boshatis databazen .
Program info : Jep informacion pér programin .

Exit : Mbyll programin

Zgjedhja e njé file nga folder i t&€ dhénave “data” ekzekutohet si mé poshté :

f Insers a class number (sound ID) that will be used for recogmitio

Visting forinput

Figura 5.7: Shfaqgja e dritares kur zgjidhet njé file nga folder “ data “
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Sic shihet nga komanda e shpejté ,&shté e nevojshme gé té vendoset njé ID pér dosjen né
fjalé .Pér thjeshtési vendosim ID=1 . Pra ,né komandén e shpejté shtypim numrin 1.Pasi futet
numri ID=1 shfaget njé dritare si mé poshté:

|"'\|

—

rn Database result | = 28

e Sound added to database

Né ményré té ngjashme veprojmé me té gjithé file e tjeré qé jané té pérfshira né databazé.Pér
té pare se cfaré pérmban databaza ,meqé ngarkojmé dosjet e tingujve , shtypim Database
info.

Pérshkrimi i dosjeve té aplikimit
Mé poshté po japim pérshkrimin e dosjeve té aplikimit té cilat pérbéhen nga dosjet burim.

1.Speechrecognition.m — Ky éshté funksioni kryesor i cili bén t& mundur ekzekutimin e
funksioneve té tjera .

2. Dabu.m - Ky éshté funksioni i cili bén t& mundur regjistrimin e zérit dhe éshté i aktivizuar
kur ne duam qé té hyjmé né databazén e marré nga mikrofoni .

3. Untitled.m — Ky éshté funksioni i cili pérbéhet nga algoritmi PSO i pérmirésuar .Kodi i té
cilit konsiston né pérmirésimin e PSO dhe paraqgitet si mé poshté :

for iter = 1:maxIter

swarm(:, 1, 1) = swarm(:, 1, 1) + swarm(:, 2, 1)/1.3; %pérditésimi i pozicionit x
me shpejtési
swarm(:, 1, 2) = swarm(:, 1, 2) + swarm(:, 2, 2)/1.3; %pérditésimi i pozicionit y

me shpejtési

X = swarm(:, 1, 1); % marrja e pozicionit té
pérditésuar

y = swarm(:, 1, 2); % pozicioni pérditésuar

fval = objfcn([x y]); % vlerésimi funksionit duke

pérdorur pozicionine grimcave

% krahasimi vlerave té funksionit pér té gjetur mé té mirin
for ii = 1l:swarm_size
if fval(ii,1) < swarm(ii,4,1)

swarm(ii, 3, 1) = swarm(ii, 1, 1); % pérditésimi pozicionit mé
té mire x,

swarm(ii, 3, 2) = swarm(ii, 1, 2); % pérditésimi pozicionit mé
té mire y,

swarm(ii, 4, 1) = fval(ii,1); % pérditésimi vlerés mé té
mire deri tani

end
end
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Algoritmi PSO :

Hapi-1: Nisja e popullsisé - pozicioni dhe shpejtésité

Hapi-2: Vlerésimi i pérshtatshmérisé sé grimcés individuale(pbest)
Hapi-3: Ndiekja e individit me pérshtatshméri mé té larté (gbest)
Hap-4: Modifiko shpejtésité bazuar né pBest dhe gbest pozicion.
Hapi-5: Update pozicionin e grimcave

Hapi-6: Pérfundo né qofté se kushti éshté plotésuar

Hapi-7: Shko tek Hapi 2.

Pér té rritur performancén e rrjetés nervore neurale ANN ,éshté pérdorur kjo tekniké
optimizuese PSO ,duke optimizuar peshat ANN .Gjetja e njé funksioni té réndésishém té
pérshtatshmérisé ose duke pérdorur njé lloj trajnimi diskriminues mund té pérmirésojé
rezultatet pér té arritur performancé superior.Né PSO cdo grimcé pérpiget gé té ndyshojé
pozicionin e saj duke pérdorur té dnénat e méposhtme :- pozicionet e tanishme

-shpejtésité aktuale
-distanca mes pozicionit actual dhe pbest
- distance mes pozicionit actual dhe gbest

Pozicioni actual (pika né kérkim né hapésirén e zgjidhjeve) mund té modifikohet nga
ekuacioni i méposhtém : Sf*1 = sk + vkl ku : VF*! éshté shpejtésia e agjentit i né
iteracionin e k+1 ,s¥ éshté pozicioni actual i agjentit i né iteracionin e k .Né& ekuacionin (4.2)
éshté pérdorur funksioni i méposhtém peshé:

w=wMax-[(wMax-wMin)iter]/maxIter ~ ku : wMax =pesha fillestare
wMin=pesha pérfundimtare
maxlter=numri max iteracioneve

iter= numri actual iteracioneve
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Ndértimi eksperimental

Né simulimin eksperimental jané pérdorur dy database : njé database trajnimi dhe njé

database testimi .Eksperimenti éshté testuar duke pérdorur paketén Matlab.

Sinjali i zérit fillimisht éshté pérpunuar duke hequr zonat heshtje,té cilat higen me ané té
llogaritjes sé energjisé me kohé té shkurtér .Jané zgjedhur gjithashtu segmente me 15ms.Njé
segment energjia e té cilit éshté mé pak se rreth kufirit (pragut) krahasuar me energjiné
mesatare té té gjithé sinjalit ,éshté hequr apo fshiré.Eshté aplikuar njé filtér theksim i trajtés
H(z)=(1-0.95z%) né sinjalin e fjalés.Sinjali i fjalés éshté ndaré pastaj né korniza analizuese
,ku sinjali éshté supozuar stacionar .Pér vlerésim mé té sakté té fjalés sé shprehur ,frekuenca
e marrjes sé mostrave duhet té jeté mé shumé se 6kHz pér té pérfshiré té paktén nje gjérési
fjalim prej 3kHz.Platforma themelore éshté njé kompjuter PC i cili merr sinjalin e fjalés ,bén
transformimin FFT pér té nxjerré karakteristikat ,”ushqen” me kéto karakteristika njé
klasifikues té trajnuar dhe e kyhen identitetin e folésit né njé ményré né kohé reale.Bashkésia
e karakteristikave e pérdorur pér kodimin e fjalés ka njé formé té koeficientéve cepstral té

llogaritur si mé poshté :

1.Ndarja e sinjalit té fjalés né vegimin e gjysmés sé kornizave té 128 pikave.Kornizat
gjyséem fqginje jané bashkuar pér té formuar njé kornizé té ploté té 256 pikéve.Meqé

frekuenca e modulimit éshté 8kHz ¢cdo kornizé zgjat 256/8=30msec.
2.Cdo kornizé éshté dritarizuar duke pérdorur dritaren Hamming té 15 msec.

3.Llogariten koeficientét cepstral pér c¢do kornizé duke pérdorur formulén
cepstrum{frame}=FFT*(log|FFT{frame}|).

4. 12 koeficientét e paré té cepstrumit jané marré si vektor i tipareve té kornizés .

Vektori i tipareve fillimisht éshté trajnuar me ANN pastaj optimizohet duke pérdorur PSO

pér njohjen e fjalés.
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Figura 5.9 : Trajnimi i rrjetés neural

Pas trajnimit té rrjetés ,mund té kontrollohet performance e rrjetés gé éshté pérdorur pér
trajnimin dhe testimin e sinjaleve té fjalés té regjistruara né databazé..Figura e mésipérme
tregon iteracionet apo periudhat kur vlefshméria e performancés arrin njé minimum.Sig¢ shihet
kurbat e vlefshmérise dhe testimit jané shumé té ngjashme ,qé do té thoté njohja e sinjaleve té
fjalés pothuajse éshté arritur ,né té kundér do té thonim gé mund té keté ndodhur ndonjé
jopérshtatje.

Hapi tjetér pér vlerésimin e rrjetés éshté krijimi i njé ploti regresi i cili tregon marrédhénien
midis rezultateve (outputit) té rrietés dhe objektivave .Nése trajnimi i sinjalit té fjalés éshté
perfekt ,rezultatet e rrjetés dhe objektivat do té jené saktésisht té barabarté,por marredhenia
rrallé éshté perfekte né praktiké.
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Njé kompleksitet gé u shfaq gjaté trajnimit té sistemit ishte dhe dhe koha gé i duhej Kkétij
procesi pér té pérfunduar dhe kjo mund té vijé si rezultat i numrit té gabuar té nénshtrasave
né shtresén e fshehur , si dhe pér té shmangur problemin e zones sé minimumit local ,prandaj
pér té shmangur kéto u pérdor algoritmi PSO sic u shpjegua mé lart né fazén e trajnimit té
rrjetés duke sjellé njé pérmirésim té njohjes sé fjalés duke pérdorur databazén e
krijuar.Rezultatet e treguara dhe mé poshté tregojné gé rrjeta neural e trajnuar me PSO e
pérmirésuar ka nevojé pér mé pak iteracione dhe arrin saktésiné mé té mire té trajnimit.

Puna e sygjeruar kétu njeh nése sinjali fjalim éshté i njohur apo jo i njohur ,dmth nése ID e
zErit njihet ose jo .Saktésia e njohjes sé té folurit &shté matur né aspektin e numrit té sinjaleve
té té folurit té njohura ,kundrejt numrit total té sinjaleve té aplikuara pér njohjen e sinjalit.

numriisinjaleve té njohura
RR= J ] * 100

numrin total te sinjaleve té aplikuara

Gjithashtu performance mund té matet me pergindjen e gabimit : Nése output actual éshté i
ndryshém nga rezultati i déshiruar atéhere gabimi ndodh.

The chartthat expresses the time in seconds needed to execute the standard PSO alyorithm, the improved one as wel as the inear regression cures for the two graphs
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Fig 5.10 Ploti i regresit pér trajnimin e ANN me PSO

Né fig 5.10 né pjesén e sipérme té figurés, koha e nevojshme pér té ekzekutuar standardi PSO
algorithm ka koeficientin e pércaktimit té barabarté me 0.1476, qé do té thoté prej 14.76% té

Varésise.

Né fig 5.10 né fund té figurés, koha e nevojshme pér té ekzekutuar pérmirésuar algorithm

PSO ka koeficientin e pércaktimit té 0.047, gé do té thoté nga 4.7% varésise.

Theksohet gé pérmirésimi gé éshté béré konsiston né faktin se koha pér té dhéné rezultat

éshté rreth 30% mé e ulét se algorithm standarde PSO.

96



Konkluzione

Pér té kryer kété punim doktorature raporti u nda né 5 kapituj :

| pari &shté njé prezantim i koncepteve teorike né prodhimin e té
folurit ,pérceptimin dhe analizimin .Késhtu pjesa teorike pretendon
té japé njé sfond té réndésishém né lidhje me analizén e té folurit
,pér té kuptuar parimet themelore ku éshté bazuar implementimi.

| dyti prezanton studimin e metodave pér vlerésimin e zhvillimit
spectral té njohjes sé fjalés ,té cilat jané metoda té pérmirésuara té
metodés sé parashikimit linear .Eshté ndértuar njé algoritém i
njohjes sé fjaléskonkretisht pér vlerésimin e performancés né
njohjen e zhurmshme té fjalés .Metodat e pérmirésuara té
parashikimit linear jané pérdorur né fazén e njohjes sé
karakteristikave apo tipareve né rastin e njé fjalimi apo zéri té
regjistruar né kompjuter .Duke pérdorur kété jané krahasuar
metodat e pérmirésuar té parashikimit linear me metodén
tradicionale FFT.Jané diskutuar metodat all-pol té parashikimit
linear LP me fokus kryesor né peshén kohore té Kkatrorit té
mbetjes.Rezultatet e marra provojné se pesha kohore né WLP e
zbatuar duke pérdorur funksionin STE ,con né modele té spektrit
qé jané mé pak té prirur nga zhurmat se sa spektrat té dhéné nga
metodat konvencionale FFT dhe LP.

| treti analizon gjuhén shqipe ,karakteristikat e saj .Ndértohet njé
databazé e vogél e krijuar nga njé lajm shqip i marré né internet .
Né aspektin e njohjes sé fjalés shgipe ndértohet njé model i njé
rrjete neurale gé né ndryshim nga meodeli HMM ,rrjetat nervore
nuk béjné supozzime né lidhje me vetité statistikore té
karakteristikave dhe ka disa cilési duke e béré njé model
térhegés.Duke pare gé rrjetat neural kané dhe mangésite e tyre si,
mandési né lidhje me kohén gé i duhet pér té trajnuar dhe testuar
sinjalin e fjalés, pra shpejtésiné e trajnimit,pér té shmangur kété
éshte pérdorur teknika e optimizimit PSO .
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Mendoj se duke gené se ¢do problem i pérpunimit té gjuhés natyrore fillon meshqyrtimin e
njé fjalori dixhital, éshté detyré e institucioneve shkencore té gjuhés shqipeta pérpilojné njé
fjalor té tillé dhe ta béjné té aksesueshém pér publikun pa pagesé. Njépuné e tillé éshté béré
tashmé pér té gjitha gjuhét e réndésishme té botés dhe éshté njédomosdoshméri pér gjuhén
shqipe. Njé fjalor i tillé i certifikuar e lehtéson punén ekérkuesve dhe nuk & rast pér
ekuivoke. Pér mé tepér, produkte té mbéshtetura mbi njéfjalor té pastruar mund té pérdoren
edhe si produkte komerciale.

Né pérfundim té gjithé disertacionit mund té konkludojmé se avancimi dhezgjidhja e
problemave té Pérpunimit té té folurit Natyror éshté njé hap i madh drejtautomatizimit té
punéve njerézore. Duke gené se njeriu shkémben me mijedisin gé errethon rreth 25% té
informacionit mes té folurit dhe té dégjuarit, mjet bazé i sé ciléséshté gjuha natyrore,
informatizimi i kétij procesi e afron mé tepér njeriun me makinéndhe e bén kété té fundit mé

familjare e té ngrohté pér pérdoruesin e saj.
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