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Abstrakt

Prace popisuje implementaci funkéniho rozpoznavace dlouhych nahravek spojité teci s
pouzitim nastrojové sady Kaldi a s jazykovym modelem upravenym pro dany tématicky
okruh. Takovy systém méa moznost vyuzit mnozstvi textovych dat vzniklych v pribéhu let
a aplikovat je pri tvorbé prepisi zaznamu prednasek, jejichz nahréavani se stalo v posledni
dobé béznou praxi. Pouzita architektura jiz sice nepredstavuje state-of-the-art pristup, ale
oproti dnes upfednostiiovanym End-to-End systémtum nabizi vysokou konfigurovatelnost
a interpretovatelnost parametri. Systém vyuziva GMM-HMM systém pro ziskani dat pro
natrénovani DNN-HMM rozpoznavace. Jedna se o hybridni systém, vyuzivajici TDNN
sité a jeji faktorizované retézové struktury.

Trénovani probého na trech databézich o celkovém rozsahu 85 hodin z nichz jedna
obsahovala spontanni tfec¢. V ramci prace je vytvoreno nékolik nezbytnych podplrnych
¢asti, a to zpracovani PDF souboru, segmentace zaznami, tvorba jazykového modelu a
generovani pfepistu v riznych formatech. Vytvorené rozhrani je implementovano v jazyce
Bash. V ¢asti popisujici implementaci je dan stru¢ny popis fungovani a navod na pou-
ziti. Nésledné je ovéren prinos rozsiteni jazykového modelu vedouci na zvysSeni presnosti
rozpoznani o 20 % oproti obecnému modelu s nejlepsim vysledkem 15,62 % WER. V za-
véru jsou dosazené vysledky srovnany s vysledky vefejné dostupného modelu Chirp od
spole¢nosti Google. Ziskané prepisy jsou podény v nékolika formétech a umoziuji aplikaci
v riznych multimedidlnich prostifedich. Na zavér jsou diskutovana mozna dalsi vylepseni
vytvofeného systému.

Klic¢ova slova: automatické rozpoznani spontanni fec¢i, GMM-HMM, DNN-HMM, Kaldi,
Bash,jazykové modely, SRILM
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Abstract

This thesis describes an implementation of a functional long spontaneous speech recogni-
tion application which utilizes the Kaldi toolkit and a domain specific language model.
Such an application has the option to exploit a significant amount of data created within
several recent years and apply it for the transcription of recordings of lectures, recording of
which has recently become a common practice. Although the used architecture no longer
represents a state-of-the-art approach, it offers high configurability and interpretability of
parameters compared to the End-to-End systems preferred today. The system uses the
GMM-HMM system to obtain data for training the DNN-HMM recognizer. It is a hybrid
system which makes use of a TDNN network and its factorized chain structure.

The training took place on the basis of three databases with a total scope of 85
hours, one of which contained spontaneous speech. Several necessary supporting parts are
created within the work, namely PDF file processing, recording segmentation, language
model formation and transcription generation in various formats. The created interface is
implemented in the Bash language. In the section describing the implementation, a brief
description of the operation and instructions for use are given. Subsequently, the benefit
of expanding the language model is verified, leading to an increase in recognition accuracy
by 20 % compared to the general model with the best result of 15.62 % WER. Finally, the
achieved results are compared with the results of the publicly available Chirp model from
Google. The obtained transcripts are provided in several formats and allow application in
various multimedia environments. Finally, possible further improvements of the created
system are discussed.

Keywords: Automatic Spontaneous Speech Recognition, GMM-HMM, DNN-HMM, Kaldi,
Bash, Language Models
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Kapitola 1
Uvod

Lidska tec a jeji psané forma jsou bez debat nejefektivnéjsim zpiisobem prenosu informace
mezi lidmi a tento fakt zatim nezménil ani prekotny vyvoj modernich technologii, které
jsou pak nastrojem k zédznamu, uchovani, prenosu a v posledni dekadé ¢im dal castéji
i k interpretaci téchto informaci. Kromé interpretace, kterou zastituji verejné dostupné
multimodalni velké jazykové modely jakym je napiiklad ChatGPT od Open AI, dosa-
huji nastroje v ostatnich jmenovanych odvétvich schopnosti a moznosti lidi samotnych,
a to predevsim diky desitkam let vyvoje. Zde méjme na mysli zaznam a reprodukci zvuku,
obrazu a textu ve vysoké kvalité, technologie cloudovych tlozist, stale se zvySujici preno-
sové rychlosti bezdratovych komunikac¢nich siti.

Je zde v8ak jedno odvétvi, jehoz vysledky nejsou srovantelné s vykony podavanymi
détmi v zakladni skole a to i pTes vice nez Sedesat let vyvoje a nasazeni nejmodernéjsich
technik. Tim odvétvim je konverze mluvené fe¢i do jeho psané podoby (STT), konkrétné
pak automatické rozpoznani fec¢i (ASR). Cilem rozpoznéni teci je ziskani textu, ktery
s nejvyssi pravdépodobnosti odpovida vstupni nahrévce. Uplatnéni takového sytému jsou
dnes nedozirné, mimo jiné hlasové ovladani vSemoznych pfistroji, tvorba textovych za-
znamu konferenci, debat apod., preklady fe¢i v realném case nebo dokonce konverzace
s modely umélé inteligence.

Naprostymi prikopniky byli v padesatych letech inzenyii v Bell Laboratories, kteti
jako prvni sestrojili piistroj, ktery byl schopny rozpoznat vyslovené ¢islice. Tento pristroj
byl spolecnosti IBM o deset let pozdéji rozsiten o dalsich Sest piikazi [1] a jeho princip
spocival jako u jeho pfedchiidce v méreni spektralni vzdalenosti. V osmdesatych letech
navrhl F. Jelinek vyuzit modelovani zalozené na skrytych Markovovych modelech (HMM)
[2], které se od té doby hojné vyuzivé za pomoci teorie kone¢nych automati (FSM). Dalsim
vyraznym pokrokem bylo zapojeni umélych neuronovych siti v letech devadesatych, které
diky nové technologii paralenich vypoéti (DPD) pfineslo po nékolika pokusech zadané
vysledky v podobé systému SPHINX od CMU |[3] nebo BYBLOS od BBN [4]. Tyto
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aplikace jiz zahrnovaly slovniky v radech tisicti az desetitisicti slov a pokud tuto podminku
spliuji spolecné se schopnosti pracovat se spojitou prirozenou feci, spadaji do skupiny
LVCSR systémui.

Dnes jiz prakticky vSechny prelomové systémy vyuzivaji modernich metod strojo-
vého uceni. Dobrym piikladem je open-source projekt Whisper od OpenAl [5]. Jedna se
o enkodér-dekodér architekturu s transformery [6], majici za vstup mel-frekvenéni spek-
trogram v logaritmické mite, trénovanou na ruznych datech o celkové délce 680 tisic hodin.
Jeho konkurentem je pak Chirp od spole¢nosti Google, jehoz hlavni prednosti je podpora
pro vice nez sto jazyki. Postaven na architektufe konvolu¢niho transformeru [7], jedna se
o USM, univerzélni fecovy model, jehoz trénovani je rozdéleno do tif fazi: bez ucitele na
12 milionech hodin zaznamu pokryvajicich pres 300 jazykt, bez ucitele na kombinaci zvu-
kovych zadznamu a textu nesouvisejiciho se zaznamem obsahujiciho 28 biliont vét z 1140
jazyku a nakonec uceni s ucitelem. Tento model se miZze pouzit budto k obecnému ASR,
nebo byt déle upresnén podle jazyka ¢i domény. Ze zvefejnénych vysledki se lze docist,
ze pro ¢eStinu dosahuje posledni model Whisper 9% WER. Pro Chirp se vysledek pouze
pro ¢esky jazyk nepodarilo dohledat.

Ac¢ se zadani predlozené prace muze zdat primocaré, neni tomu zdaleka tak. Pro pocho-
peni slozitosti dané tlohy si nejprve utvorme predstavu o zpracovavanych datech, tedy feci.
Aplikaci ASR si muzeme s notnou davkou abstrakce predstavit jako dekodér v systému,
kde na vstupu i vystupu je text a kde kodér predstavuje ¢lovék. A¢ o zpusobu formulace
myslenek bychom mohli vést dlouhé spory, je nasnadé, Ze nas mozek v konec¢ném dusledku
formuluje nase myslenky do slov. V mozku se nasledné rozbéhnou psycholingvistické pro-
cesy, které slovim priradi jejich podobu z jednotlivych fonému a toto fonologické kodovani
je néasledné prevedeno povely pro zhruba stovku piicné pruhovanych svali po¢inaje bfisni
dutinou, pres hlasivky a konce svaly v dutiné tastni, které jsou schopny generovat az
14 fonému za sekundu [8]. Na pfesnost rozpoznani ma vliv jakékoliv vyrazna odchylka
ve verbalnich schopnostech uzivatele rozpoznavactho systému. Mimo jiné méa také pod-
statny vliv kulturni pozadi mluvciho, které ovliviiuje jeho jazykové schopnosti, dialekt
a které je do charakteru fe¢i mnohem slozitéji zakédovano, kupiikladu oproti obrazové
informaci [9]. Dale mohou srozumitelnost fe¢i ovlivnit onemocnéni dychacich cest a ne-
moci, jejichz priznaky se projevuji v oblasti nazélnich dutiny. Koneénym prvkem, ktery
ovliviuje kvalitu zpracoviavanych dat, je zptisob zdznamu a pfevodu Tec¢i do digitalni po-
doby. Jelikoz se zaznamy tvoii prakticky pouze jako zdznam akustického vInéni pomoci
mikrofont, jsou v nahravkich casto pritomny rusivé elementy, souhrnné oznacovany jako
Sum.

Tato prace je ¢lenéna do nésledujicich kapitol. V druhé kapitole je nastinéno jaké jsou

moznosti postupu s cilem rozpoznéni feci v ¢eském jazyce se specifickym slovnikem a je
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polozen teoreticky zéklad metod pouzitych v ¢asti praktické. Ve treti kapitole jsou po-
drobnéji predstaveny jednotlivé kroky implementovaného systému rozpoznavani spontanni
feCi. V nasledujici ¢tvrté kapitole je popsano konkrétni nastaveni pouzité pii vyhodno-
ceni a porovnani vysledkii uvedenych v kapitole paté. V zavérecné Sesté kapitole je prace
shrnuta a jsou nastinéna dalsi mozna rozsiteni. V praktické ¢asti jsou ziskané znalosti
aplikovany za pouziti nastroje Kaldi a néstroji vzniklych v rdmci praci v Laboratofi

zpracovani Teci pii Fakulté Elektrotechnické CVUT v Praze.
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4

Zaklady rozpoznavani spojité reci

Rozpoznavani spojité feci se sestava z nékolika bloki. V nésledujicich kapitolach jsou
postupné jednotlivé bloky popsany v poradi, v jakém se pfirozené nachazeji ve struktufe
takové aplikace, viz. diagram 2.1. Cilem aplikace je ziskani posloupnosti slov W, ktera ma
pro dany vstup maximéalni aposteriorni pravdépodobnost [10]. Tento vztah lze za znalosti

posloupnosti priznakovych vektort ¢ = ¢y, o, . .. cy vyjadrit pomoci vztahu
w = argmax p(w|c) , (2.1)
w

a jelikoz tento nelze piimo aplikovat, pomoci Bayesova pravidla dostavame

W = argmax p—(c\w)p(W)

w p(c) (22)

kde pravdépodobnost p(c|w) stanovi akusticky model jako pravdépodobnost pozorovani
danych pfiznaki pro posloupnost slov w a pravdépodobnost p(w) je urcena jazykovym
modelem jako pravdépodobnost vyskytu posloupnosti slov w. Jelikoz hledani maxima
daného vyrazu se provadi pro fixni hodnotu posloupnosti pfiznakovych vektori, je tudiz

vyraz (2.2) mozné zjednodusit na

| = argmas p(elw)p(w) . (2.3)

2.1 Extrakce a zpracovani priznakiu

Lidsky hlas prenasi vétsinu informace v relativné tzkém péasmu slySitelnych frekvenci.
Rizné zdroje uvadi rizné hranice, ale vétsina uvadi spodni hranici mezi 100 az 200 Hz,
horni hranice je pak spornéjsi a v piipadé reprodukované produkce se vice odviji od kvality

nahravky, resp. dynamického rozsahu, ale uvadi se mezi 8 az 10 kHz. Hladina akustické
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recovy predzpracovani =9 eﬁtrakc?
signal priznaku

—> akusticky model P rozpoznani fonémrt
jazykovy model P rozpoznani slov

dekodér

Obrazek 2.1: Blokova struktura ASR systému

energie Te¢i v8ak poc¢ina kolem 2,5 az 3 kHz vyrazné klesat. Ztraté informace na vyssich
frekvencich zabranuje pred extrakci priznakt aplikace preemféize, kdy se zvysi energie
signalu na vysokych frekvencich. Zaroven se ¢asto snizi vzorkovaci frekvence, obvykle na
hodnotu 16 kHz, coz vyrazné snizi vypocetni a pamétové naroky. Mezi dal$i moznosti patii
redukce Sumu a zkresleni. Po prvotnim zpracovani je signal rozdélen na ramce, s délkou
v nizsich desitkdch milisekund, s urc¢itou délkou kroku, obvykle 10 milisekund, a ramce
jsou vahovany, aby se predeslo spektralnimu prosakovani. Délka téchto ramct je navrzena
tak, aby dévaly dostatecné rozliseni ve frekvencni oblasti ale zaroven nebyly delsi nez
jeden fon, zékladni stavebni jednotka mluvené feci. Pro kazdy takovy ramec se pak ziskaji
priznaky. Tento proces se nazyva parametrizace signalu. Existuje odvétvi rozpoznavaci,
rychle se rozvijejici, které priznaky neextrahuji a rozpoznévaci algoritmy pak spousti pfimo
na surovych datech. Tyto systémy se nazyvaji End-to-End a stoji na principu klasifikace
vzort v datech [11]. Tyto systémy se v8ak od nami prezentovanych dosti lisi a proto o nich

neni v této praci jiz dale pojednéno.

2.1.1 Mel-frekvenc¢ni kepstralni koeficienty

Vlastnosti ptiznakového vektoru by mél byt co nejvice diskriminativni popis pro jed-
notlivé hlasky. Béhem let se experimentovalo s mnohymi, z nichZz nejpodstatnéjsi jsou
mel-frekven¢ni kepstralni koeficienty [12] které jsou diky jejich vysledkiim a pfimocarosti
implementace nejpouzivanéjsimi piriznaky, mimo jiné jsou soucésti zakladniho nastaveni

rozpoznavaci Kaldi [13] nebo Sphinx [14]. Nejprve se ziskaji spektralni koeficienty pomoci
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Obrazek 2.2: Blokova struktura extrakce MFCC koeficientu

diskrétni Fourierovy Transformace (DFT). Vahovanim vzorku ramce se zamezi spekt-
ralnimu prosakovani pii spektralni analyze. Ziskané amplitudové spektrum je filtrovano
pomoci banky filtra, jejiz stfedni frekvence jednotlivych pasem odpovidaji melovské stup-
nici a aproximuje tak psychoakustické vlastnosti lidského slySeni. Energie v jednotlivych
pasmech jsou nasledné pfevedeny logaritmickou mirou, coz opét odpovida vlastnostem lid-
ského ucha, konkrétné vnimani hlasitosti podle Weber-Fechnerova zakona [15]. Kepstralni

koeficienty ziskame pomoci

clm] = @ Z glj] cos (5 = 0.5)) . (2.4)

kde m = 1,2,..., M, j = 1,2,...J, c[m] jsou kepstralni koeficienty a g[j| predstavuje

logaritmus energie j-tého pasma banky filtrii o celkovém poctu filtri J dany vyrazem

N/2
gli] =log [ > u[kl[*Hpner (k] | (2.5)

k=0

kde 7 =1,2...,J a x je vektor spektralnich koeficientti. Pfinos jednotlivych kepstralnich
koeficientt klesa, a tak se v praxi pro aplikaci s pouzitim HMM c¢asto pouziva s uspoko-
jivymi vysledky prvnich 12, ¢ 13 se zapocitanim nultého, koeficientu [16]. Pro aplikace
vyzadujici vice dat pro presnéjsi fungovani se jich pouziva vice. Jelikoz vektor MFCC
koeficienti g nepopisuje ¢asovou dynamiku ve spektru [17] a diky vlastnosti podminéné
nezavislosti jednotlivych stavii Markovova modelu (sekce 2.2.1) [10] neni vztah mezi jed-
notlivymi realizacemi modelovan, byvéa vektor MFFC koeficienti doplnén regresnimi koe-
ficienty prvniho a druhého fadu oznaCovanymi delta a delta-delta koeficienty. Tyto koe-
ficienty jsou pak dény pro vektor kepstralnich koeficient g rdmce n a sitku kontextu m
jako

D it Wi(8nti — Bn1)

A n — n s
& 22z‘:1wz'2

(2.6)



KAPITOLA 2. ZAKLADY ROZPOZNAVANI SPOJITE RECI 7

kde w; jsou vahy a delta-delta koeficienty jsou ziskany identickym postupem jako delta

koeficienty. Vysledny priznakovy vektor C' je pak

cn = [l Act AT (2.7)

2.1.2 Zpracovani priznakovych vektori

Jednim z aspektt které je nutné brat v potaz je rozlicnost ve vySce posazeni hlasu a for-
mantovych oblasti danych fyziologii vokalniho traktu mluvéich. A¢ se o procesu normali-
zace téchto parametra v ramei lidského vniméni feci vedou spory [18], pfinos pro strojové
rozpoznani je nepopiratelny. Vétsina pristupt vedoucich k normalizaci lze aplikovat tfemi
zpusoby, globédlné, adaptaci na mluvcéiho ¢i adaptaci na promluvu samotnou, kdy kazda
jmenovana varianta specifikuje ramec, ve kterém se vyhodnocuji parametry pro normali-
zaci. Nejcastéji se lze setkat s normalizaci stfedni hodnoty a variance kepstralnich koefi-
cienti (CMVN), kter4, jak nézev napovida, provadi normalizaci stfedni hodnoty, obvykle
na nulu, a variace kepstralnich koeficienti na hodnotu jedna. Pokrocilejsi technikou je
pak normalizace podle délky vokalniho traktu (VTLN) [18], jejiZ rtizné varianty spocivaji
v ziskéni jediného koeficientu z informace o formantovych oblastech pomoci néhoz se po-
sunou stfedni frekvence melovské banky filtrii, ¢imz se docili nizsi variance kepstralnich
koeficienti mezi mluvéimi.

Jelikoz jsou z podstaty jejich vzniku a odvozeni prvky priznakového vektoru vzajmneé
zavislé lze na né tspésné aplikovat metody na dekorelaci a redukei dimenzionality. Tento
ucel plni pii tvorbé MFCC koeficientt krok diskrétni kosinové transformace, viz. obr. 2.2.
Avsak informace o temporalnim chovéani signalu lze ziskat i jinymi pristupy. Kontext mezi
jednotlivymi ramci lze ziskat pridanim regresivnich koeficientt vyssich radia do rovnice
(2.7) nebo fazenim statickych pfiznaki za sebe do vektoru

C

m C

~ T
n— m+1-%n Yn+l - Ynt+m

En = [Co_m € . Co pam) (2.8)
kde m je opét hloubka kontextu. Problém nartstu dimenzionality lze feSit naslednou
aplikaci redukce dimenzionality formalné definovanou pomoci linearni transformace c; =
Ac, |10], kde A predstavuje transformac¢ni matici. Volba transformace zalezi mimo jiné
na tom, zda chceme zaroven optimalizovat diskriminaci mezi tifidami danymi akustickym
modelem ¢ nikoliv. Analyza hlavnich komponent (PCA) nebere v potaz separabilitu mezi
tfidami, a proto se lze Castéji setkat s linedrni diskriminativni analyzou (LDA) nebo jeji

variantou vyuzivajici heteroskedasticity kovarian¢nich matic jednotlivych t¥id.
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2.2 Akusticky model

Jak jsme si uvedli v uvodu kapitoly, akusticky model ve vyrazu (2.3) predstavuje ¢len
p(c|w). Akusticky model se tedy snazi najit sekvenci fonému, zakladnich lingvistickych
jednotek schopnych rozlisit od sebe jednotliva slova v daném jazyce, které maximalizuji
aposteriorni pravdépodobnost pozorovani posloupnosti priznakovych vektorti. Pozorovana
produkce akustické reprezentace fonému je pfimym disledkem stavu vokalntho traktu
ktery nemutzeme piimo stanovit a s davkou abstrakce ho muzeme povazovat za diskrétni.
Pak muzeme takovy systém definovat jako systém se skrytymi stavy generujici v Case jista

pozorovani.

2.2.1 Rozpoznavani na bazi skrytych Markovovych modelti

Standardnim principem modelovani vyslovnostni stranky rozpoznavace jsou skryté Marko-
vovy modely, vychazejici principidlné z homogennich Markovovych fetézcti. Markoviv te-
tézec je definovan jako diskrétni nahodny proces, posloupnost diskrétnich stavi q, z mno-
ziny v8ech moznych posloupnosti Q. Stavy jsou definovany jako s, z diskrétni konecné

mnoziny stavii S o mohutnosti 7, tedy
Sp €4{s5; 1=1,2,...,1}. (2.9)

Zékladnim vlastnosti Markovovych fetézci je Markowiv predpoklad, ze pravdépodobnost
pfechodi mezi stavy s; a s;, a;;, je dana pouze predchozim stavem, ¢imZ dostavame vztah

pro Markoviv fetézec prvniho fadu
p(gn = sjlgn-1 = 81) = a;; (2.10)

a pro pravdépodobnost vyskytu posloupnosti proménnych p(q1, go, . .., qn) 0 délce N do-

stavame vyraz
N

p(a1, ;- qn) = p(q1) HP(Qn|Qn—1) : (2.11)

n=2

Skryty Markoviv model pak dostavame tak, ze stavy charakterizujeme jako nahodné
promeénné, tedy Zze pozorované piiznaky jsou realizaci pravdépodobnostni funkce stavu.
Stavy charakterizujeme pravdépodobnosti pozorovani stavu b, = p(qn|c;) 1 =1,2,...,1
a pouzitim (2.3) a (2.11) dostavame sekvenci q s nejvyssi pravdépodobnosti realizace

za pozorovani sekvence priznaki c

1

q= arg(glaxp(q, c) = argmax [T ptala-)p(ela) | (2.12)
=1
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Obrazek 2.3: Tristavovy skryty Markoviv model

kde b,, jsou pravdépodobnostni rozdéleni pozorovani stavu ¢, = s,. Pomoci Markovovych
fetézcl se modeluji jednotlivé fonémy a identifikace fonému je realizovdna jako pravdeé-
podobnost prichodu danym fetézcem za pozorovani sekvence priznakovych vektori c,
coz vyzaduje tipravu modelovani pozorovani predstavenou v nésledujici kapitole. Na ob-
razku 2.3 mizeme vidét tiistavovy skryty Markoviv model. Stavy s; a s; maji pouze
pravdépodobnosti pfechodu do nésledujiciho stavu protoze slouzi k napojovani jednotli-
vych Tetézcu za ucelem tvorby slov, resp. jejich mluvené formy, a z téhoz divodu jim neni
prifazena prislusnost k pozorovani, nazyvame je "neemitujici stavy". K ziskani parametru
a a b se nejcastéji pouziva Baum-Welchova algoritmu [19], specidlniho p¥ipadu algoritmu
maximéalni vérohodnosti (EM), a pro nasledné uréeni pravdépodobnosti priachodu danym
modelem a nalezeni optiméalni sekvence na zakladé predlozenych pozorovani Viterbiho

algoritmu [10].

2.2.2 Reprezentace modely Gaussovskych smési

Jelikoz jsou fonémy modelovany priznakovym vektorem, voli se jako jejich reprezentace
vicerozmérné normélni rozdéleni b, (c,) = N(c; ,,, X)) kde p je vektor stiedntho hodnot
a X je kovarian¢ni matice, ¢asto omezena na diagonalni. Pro prifazeni do skupiny, daného

fonému, slouzi modely Gaussovskych smési (GMM) [20]

N N
p(silc) = Zwi/\/(si,ui, ) a plati Zwi =1. (2.13)
i=1 i=1

Tuto architekturu nazyvame GMM-HMM, v nékteré literatufe se lze setkat z termi-
nem Continuous Density HMM (CDHMM). Zéakladni implementace GMM-HMM operuje
s fonémy bez temporalniho kontextu, tzv. monofény. Jejich HMM fetézec miize byt jed-
nostavovy a jeho realizace modelovana jedinou Gaussovskou distribuci. Avsak z realizace

lidské Teci je patrné, Ze procesy ve vokalnim traktu generujici jednotlivé fonémy se na-
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vzajem ovliviuji, a tak jeden foném muze mit hned nékolik fyzickiyjch realizaci, hlasek,
v kontextu. K tomuto tucelu slouzi shlukovani pomoci rozhodovacich stromi. Pro kazdy
monofoén se vytvori v zavislosti na referenci trénovacich dat ¢i uméle mnozina trifoni, kom-
binaci tif monofént. Kazda mnozina se nasledné reprezentuje pomoci binarniho stromu,
kde probiha déleni do podskupin na zakladé heuristické logiky. Z vyslednych skupin na
kone¢nych uzlech stromu se vytvori trifony, pro které jsou prepocteny cetnosti z mono-
font a zaroven jsou obdobnym postupem jako u monofénu ziskdny parametry skrytych

Markovovych modelt, které jsou v tomto pripadé jiz tiistavové.

2.2.3 Adaptace modelu

Pokud méame k dipozici vyhodnoceny akusticky model véetné prepisu a zarovnéani (viz.
sekce 2.5.1), je mozné vyuzit afinnich linearnich transformaci na adaptaci parametra akus-
ticktho modelu pro daného mluvciho. Tyto transformace se od obecné definice afinni
transformace x — Ax + b lisi tim, Ze k vektoru priznaki se pred transformaci umeéle pii-
déva prvek o hodnoté 1. Metoda vyuzivajici pro ziskani transformad¢ni matice algoritmus
maximalni vérohodnosti (MLLR/MLLT) je jednou z pouZzivanych pro svoji univerzéalnost
a moznost pripravy z jinych dat, nez jsou data trénovaci. Princip spociva v aplikaci jedné
¢i vice transformac¢nich matic, pomoci kterych se normalizuji stfedni hodnoty a variance
Gaussovskych smési, v jedné varianté odliSnymi maticemi a v druhé matici stejnou pro
jednotlivé tridu stavi. Znacného snizeni vypocetni naroc¢nosti lze dosdhnout vyuzitim
pouze diagonalnich transforma¢nich matic. Existuje i jeji varianta, kde se transformace

provadi pfimo na vstupnich pfiznacich (fMLLR).

2.2.4 Rozpoznavani na bazi hlubokych

neuronovych siti

Jednim ze zékladnich nedostatku akustického modelovani ¢isté pomoci GMM-HMM je
omezend schopnost efektivné modelovat nelinearity ve vicedimenzionalnich datech [21].
Prave tak by se dala data v aplikaci ASR definovat, jelikoZz zpracovavané priznaky vzni-
kaji modulaci malého po¢tu parametri v jinak dynamickém a nelinearnim systému [22]
kterym vokalni trakt je. Tento problém c¢éastecné fesi metody popsané v sekcich 2.1.2
a 2.2.3, avSak i zde dochazi zpravidla pouze k linearni transformaci dat. V poslednich le-
tech se proto diky dostupnosti stale vyssiho vypocetniho vykonu uplatiiuji implementace
vyuzivajici uéeni hlubokych neuronovych siti (DNN), at uz jako pouze jako krok k ziskani
akustického modelu, takzvané DNN-HMM systémy, ¢i jako kompletni nastroj na reseni
daného tkolu, tzv. End-to-End systémy majici za vstup neuronové sité spektrogram a za

vystup finalni prepis. Podle zpiisobu aplikace a tcelu v ramci zpracovani mluveného slova
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existuji nekolikeré architektury neuronovych siti.

2.2.5 Architektura neuronové sité

Pojem hluboké neuronova sit stavi na perceptronu, algoritmu, ktery provadi diskrétni kla-
sifikaci na zakladé vicedimenzionalnich vstupnich dat, s dirazem na fakt, Ze pravidlo pro
rozhodnuti neni heuristické nybrz dané pomoci parametri sité danych trénovacim algo-
ritmem. Kromé klasifikace existuji dalsi ilohy DNN, pro aplikaci rozpoznani reci je vSak
zésadni klasifikace, a dale pak ziskani piiznaki z dat a predikce [23]. Ulohou klasifikace
je urceni aposteriorni pravdépodobnosti pozorovani dané tiidy na zakladé vstupnich dat.
Ttidy musi byt specifikovany predem a jejich poc¢et musi bézné souhlasit s poc¢tem uzli ve
vystupni vrstvé. Zakladni architektura sité se sestava ze vstupni, nulté, vrstvy, mnozstvi
skrytych vrstev a vrstvy vystupni. Skryté vrstvy [ = 1,2,..., L se skladaji z N; uzlu,

jejichz vstupy, souhrnné excita¢ni vektor z
7z, = W1V1_1 + b] s (214)

jsou vahované soucty vystupt v vSech uzli ve vrstvé predchozi, znacené jako aktivacni
vektor v. Vrstva v . DNN s témito vstupnimi vazbami se nazyva afinni. Pokud by byly
vSechny ¢leny b nulové, jednalo by se o linearni vrstvu. W je matice vah a by je vektor
odchylek. Aplikaci aktivac¢ni funkce f dostaneme pro vrstvu [ vektor vystupnich hodnot

uzlt, aktivacni vektor, o délce dané poctem uzli
v = f(z) = f(Ww_1 + b)) pro 0<l<L. (2.15)

Na vystupu kazdého uzlu je pak aktiva¢ni funkce vstupu daného uzlu. Aktiva¢nich funkei

je Tada, ale nejbéznéji se 1ze setkat s logistickou funkei

1
= , 2.16
o(z) = = (216)
¢i jeji symetrickou verzi
fanhz =~ (2.17)
e+ e %

Dalsi popularni aktiva¢ni funkce pouzivand v kontextu zpracovani feci je funkce Rectified
Linear Unit (ReLU), f(z) = max(0,z) a jeji mnohé varianty, predevsim pak mazout,
f(2) = max; z;, kde i zna&i index skupiny vystupu z predchozi vrstvy [24]. Pro ucely

regrese je vyraz (2.15) dostacujici, ale pro ucely klasifikace t¥id, kdy jednotlivé vystupni
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Obrazek 2.4: Ukazka struktury neuronové sité se 4 skrytymi vrstvami

uzly predstavuji aposteriorni pravdépodobnosti t¥id, nespliiuje podminku

a proto se musi excitacni vektor vystupni vrstvy normovat softmax funkci

e*L [4]

vl = s

2.2.6 Trénovani

12

(2.18)

(2.19)

Koeficienty vah W) a odchylky b; jednotlivych vrstev [ nejsou dopfedu znamy, souhrnné

se nazyvaji latentni parametry. Ty jsou postupné zpfesnény pomoci algoritmu zpétné

propagace ziskaného derivaci ticelové funkce podle koeficientt vah, kteréd je mirou rozdilu

mezi pozadovanym vystupem a vystupem ziskanym z aktuélnich hodnot latentnich para-

metra [21]. Pri pouziti funkce (2.19) pro klasifikaci vyplyne jako ucelova funkce J kiizova

entropie mezi pozadovanym vystupem d[j] a ziskanou hodnoutou na vystupu uzlu vy [j]

Fow = =3 dljlog urlj]

(2.20)

Jestlize v8ak pii trénovani vime, ze pravdépodobnost spravné tiidy je rovna jedné a ostatni

jsou pak nulové, dostaneme zjednodusenou formu Jop = —log vi[e] kde ¢ je index pro

spravnou tiidu. Nésledné upravy koeficientt se dopocitavaji rekurzivné pomoci algoritmu
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gradientniho sestupu (SGD) [25]
0=0—n-,C0), (2.21)

kde 6 predstavuje optimalizovany parametr, n koeficient rychlosti uceni a /o Jcr(0) je
gradient ucelové funkce Jop podle daného hledaného parametru. Déle existuje kromé
modifikovanych SGD fada dalsich, jako je napfiklad Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
(BFGS) algoritmus nebo algoritmus adaptivniho odhadu momentu [23]. Pfi trénovani je
nutné brat ohledy na pamétové naroky. Pro velké trénovaci mnoziny neni vhodné prova-
dét trénovani na mnoziné celé a proto se trénuje po varkach. Déle se trénovani déli do
epoch, kdy jedna epocha zahrnuje cyklus, pii kterém se neuronova sit pretrénuje na vsech
dostupnych datech pravé jednou.

Pokud se bavime o DNN-HMM systémech s ucitelem, systémech, jejichz vystupem
jsou hodnoty pravdépodobnosti stavii n-gramai prifazené jednotlivym ramcim vstupniho
dat, je k trénovani zapotiebi mit dopredu oznacené data, v piipadé akustického modelu to
znamend nutnost znalosti sekvence fonémii. Ziskani téchto dat je v zakladu mozné pomoci
natrénovani a dekdédovani trénovaci mnoziny pomoci GMM-HMM dekodéru a naslednému
pouziti ziskanych zarovnanych referenci pro trénovani DNN. Existuji v8ak i dalsi metody,
mezi néZ patii ¢astecné uceni s ucitelem, generativni trénovani, nebo CTC [26].

Jelikoz je trénovani parametri sité rekurzivni, je nutné nastavit poc¢atec¢ni hodnoty pa-
rametra tak, aby se zabranilo divergenci a nestabilité modelu [20]. Podminkou pro rychlé
a efektivni uceni je, aby se kazdy uzel pohyboval v linedrni oblasti své charakteristiky
a tim maximalizovat hodnotu gradientu v nadchéazejici iteraci. Dalsim zakladnim pied-
pokladem je, aby hodnoty vah pro inicializaci byly ndhodné, tazeny z vhodné zvoleného
pravdépodobnostniho rozdéleni. Pokud by tomu tak nebylo, vahy by se béhem trénovéani
ménily v dané vrstvé stejné a sit by nebyla schopna rozlisit jednotlivé vzorce v datech,
jelikoz jednotlivé uzly maji v tu chvili souhlasné vstupy a vahy.

Jelikoz tloha je inherentné o dekédovani sekvence dat, bylo by vhodné pouzivat na
trénovani ucelové funkce, které tento fakt odrazeji. Metoda maximalni vzajemné informace
rozsifuje kontext kiizové entropie z rdmce na sekvenci pozorovanych ramci a hleda tak

sekvenci slov, resp. fonémii, kterd maximalizuje ucelovou funkei [27]

T = Zlo Z:;‘SZ :)f <)) (2.22)

kde ¢, = {cu1,Cu2,--.,Cun} je pozorovani piiznaki a S, je sekvence slov piislusici sek-
venci stavi HMM s,,. I tato metoda vyzaduje v ucCeni vstupni data zarovnana k pii-

slusnym stavim na trovni slov. Omezeni ktera klade tento pozadavek rusi jeji nasledna
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modifikace navrzena v [28]. Lattice-free Maximum Mutual Information (LF-MMI)
je metoda trénovani vah neuronové sité zalozend na algoritmu maximalizace vzajemné
informace (MMI) s vyrazymi modifikacemi, které ji umozinuji trénovani na datech zarov-
nanych na tdrovni jednotlivych fonému. Dale je dosazeno zrychleni trénovani tim, Ze se
hodnota tcelova funkce vypocitava pii snizené frekvenci vstupnich dat. Z toho divodu je
nutné tprava stavového HMM modelu, ktery nyni umoziuje projiti celého modelu béhem
jediného ramce, coz v zakladni tiistavové implementaci zabere minimalné tii ramce. Jeli-
koz je kontext v sousednich rdmcich nezanedbatelny, v kombinaci se snizenim vzorkovaci
frekvence vstupnich pfiznakt vede k méné vypocetné narocnému ale presto efektivnimu

zpusobu uceni.

2.2.7 Predtrénovani

Kromeé inicializace nahodnymi hodnotami existuji sofistikovanéjsi metody k ziskéni vhod-
nych vychozich hodnot parametru sité. Pokud bychom vahy W nastavili tak, aby skryté
vrstvy jiz provadéli ¢astecnou diskriminaci, mohli bychom takto urychlit a zptesnit tréno-
vani. Nejjednodussi je, paklize mame k dispozici natrénovany model, vzit vahy onoho mo-
delu jako inicializa¢ni a vzniklou sit nésledné pretrénovat na novych trénovacich datech.
Pokud tyto vdhy nemame, mizeme vyuzit generativnich metod trénovani. Jejich princip
spociva v iterativnim trénovani od pouhé jedné vrstvy s pfidanim dalsi v kazdé iteraci
trénovani. Deep Belief Network je generativni sit, ziskand vrstvenim Restricted Boltzman
Machine vrstev [29], [30], kdy jednotlivé vrstvy jsou sekvencné od nulté vstupni vrstvy
separované trénovany pomoci hladového algoritmu na zakladé vystupu vrstvy predchozi
tak, aby se kumulativni distribu¢ni funkce pro vSechny kombinace vystupnich promén-
nych dané vrstvy rovnaly jedné za pouziti definice pro slozenou pravdépodobnostni funkei

pomoci energie [31]
efE(v)
P(v) = 7 (2.23)

kde v jsou hodnoty na vystupu dané vrstvy a Z je funkce zajistujici rovnost > P(v) = 1.

2.2.8 Vstupni data DNN

Dalsim zptisobem, jak zleh¢it podminky trénovani je normalizace vstupnich dat. Pokud by
totiz néktery ze vstupnich priznaki mél vyrazné vétsi rozptyl, sit by se naucila klasifikovat
predevsim z tohoto jednoho pfiznaku.

Casto zminhovanym problémem je overfitting. Ve zkratce jde o to, Ze trénovaci data
nemuzou z podstaty véci obsahnout vsSechny charakteristiky daného jazyka. Jelikoz se
snazime minimalizovat ztratovou funkci, viz. rovnice (2.21), optimalizujeme latentni pa-

rametry pro trénovaci data. Pokud bychom nechali sit trénovat pfilis dlouho, model by
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dokéazal presné predikovat trénovaci data. Forméalné je tedy overfitting definovan jako roz-
dil mezi chybami vyhodnoceni na trénovaci a testovaci mnoziné [31]. Prvnim moznym
feSenim je ziskat co nejvice trénovacich dat, ideédlné obsahové pestrych. To vsak neni vzdy
mozné. Dalsim FeSenim zabranujicim overfittingu je spravné nastaveni dimenzi DNN. Je-
likoz kazdé z vrstev muze byt chiapana jako extraktor vlastnosti dat, musi byt dimenze
vrstev dostatecné pro kompletni popis téchto vlastnosti, na druhou stranu prilis Siroka sit
bude mit vétsi sklon k overfittingu [20]. Zbylé néastroje ptichazi na fadu béhem trénovani

samotného.

2.2.9 Regularizace

Formélné muze byt regularizace definovana jako ,,modifikace trénovaci faze s cilem snizeni
obecné chybovosti ale nikoliv chybovosti v trénovaci fazi“ [31] a funguje na principu sni-
zeni variance parametri za cenu zvyseni odchylky. Regularizace (2 se realizuje priddnim

penalizace pres normu parametri k ucelové funkci J

J(0:c;y) =T (0:c;y) +a2(0) , (2.24)

kde y predstavuje oznaceni trénovacich dat, « je hyperparametr, tedy parametr, ktery se
nastavuje ru¢né pied zac¢atkem trénovani a v prubéhu trénovani se neméni, ktery urcuje
miru penalizace. V praxi se penalizuji predevSim a pouze vahy, regularizace odchylek

nenese pozitivni piinos a také se pro rizné vrstvy voli rizné hodnoty «.
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Mezi pouZivané normy regularizace € patii L? norma, kde
@ T
Qw) = ||w]|2 = FWW, (2.25)

nazyvand weight decay omezujici aktualizace komponent matice vah, které neptispivaji
vyznamné k minimalizaci acelové funkce [31]. Jeji prisngjsi variantou je pak L' norma,
kde

Qw) = lwll =Y |wil , (2.26)

i
ktera vyraznéji prispiva k fidkosti matic vah tim, Zze nékteré jejich ¢leny poklada rovny
nule a provadi tzv. vgbér priznaki [31]. Dropout metoda je pristup, kdy se overfittingu
predchézi tim, Ze se pii trénovani na zakladé jistych pravidel béhem trénovani maskuji
vystupy vybranych uzli nulou, a tim je pro danou iteraci efektivné vyrazuje z trénovani.
Tato metoda zabranuje koadaptaci neuront a nuti je vytvorit nezavisle na sobé robustni

reprezentaci dat [31].

2.2.10 Adaptace DNN modeli

7, divodu mnozstvi parametrii neuronovych siti a neznalosti vnitini struktury, znamy
pojem ,cerné skrinky*, u nich nelze aplikovat principialné stejné adaptacni mechanismy
jako u GMM-HMM systémi. AvSak existuji i jiné metody augmentace nez je transformace
vnitinich parametri. Ac¢ takové pokusy byly, vysledky pfinesly spiSe pfistupy transformu-
jici pouze odchylky vah nebo transformujici vstupni data. Nejlépe nasaditelné a inter-
pretovalené jsou vsak metody rozsitujici vektor vstupnich dat o piiznaky reprezentujici
mluvéiho nebo prostiedi [32]. Mezi takové metody patii tzv. i-vektory, identifikacnich
vektory, a x-vektory, revidovana implementace i-vektori, které predstavuji vektorové re-
prezentace mluvciho a prostiedi s konstatni délkou a ziskaji se diskriminativnim trénova-
nim. Jejich pfednosti je jejich naprosta nezavislost na implementaci akustického modelu.
Princip i-vektori, spo¢iva ve vytvoreni univerzalniho modelu fe¢nika (UBM) nezévislého
na mluvéim a modeli mluvéich pomoci GMM, kdy i-vektory vyjadiuji linarni vztah mezi

UBM a modely jednotlivych mluv¢ich, resp. jejich stfednimi hodnotami.

2.3 DNN-HMM hybridni systém

Princip DNN-HMM systému spociva v realizaci akustického modelu neuronovou siti, ktera
mé na vystupnich uzlech posteriorni pravdépodobnosti jednotlivych fonému, zatimco dy-
namika fe¢i se modeluje pomoci HMM modelu. Grafické znazornéni architektury tako-

vého systému je na obrazku 2.5. Na moznosti trénovani se vztahuji metody zminéné
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Obrazek 2.5: Architektura DNN-HMM modelu

v sekci 2.2.6, avSak nejcastéji se 1ze setkat s ziskanim trénovacich referenci pomoci za-
rovnanych dat z natrénovaného GMM-HMM systému. Existuji vsak i metody, které tré-
novani pomoci GMM-HMM vypousti uplné a vychazi z rovnomérné zarovnanych dat,

jejichz zarovnani se iterativné zpiesituje pomoci DNN-HMM systému [33] .

2.3.1 TDNN architektura

Specifickym pozadavkem, kladenym na akusticky model v piipadé rozpoznani feéi je bez-
pochyby temporalni kontext. V predchozich kapitole 2.1.2 byla popsana metodu, ktera
kontextu dosahovala pridanim dynamickych ptiznaki. Dopfedné architektura Time De-
lay Neural Network, neuronovych siti se zpozdovacimi linkami, dosahuje poruseni pred-
pokladu nezavislosti jednotlivych pozorovani bez dynamickych ptiznakti. Oproti bézné
struktufe predstavené, v sekci 2.2.5 jsou vSechny excita¢ni vektory rozsitené o jejich zpoz-
déné reprezentace [34], coz dava siti moznost kontextu v ¢ase. V zavislosti na aplikaci,
tedy jde-li o rozpoznani v realném case nebo nikoliv, je mozné pouziti dopfednych vazeb
a tudiz oboustranného kontextu, viz. obrazek 2.7. Jelikoz lze ocekavat vysokou korelaci
mezi sousednimi ramci, efektivni apravou této architektury je podvzorkovani, kdy se né-
které casové kroky vypusti a tim je dosazeno vyrazného snizeni vypocetni narocnosti bez
ztraty ziskané informace temporéalniho kontextu. Na trénovani téchto siti lze aplikovat

postupy uvedené v sekci 2.2.6 [35].

2.3.2 Faktorizovand TDNN sit

Faktorizaci se v kontextu neuronovych siti mysli postup, kterym se dosahne sniZeni po-
¢tu parametru sité a zaroven se matice parametri reprezentuji pomoci dvou faktort,

matic, s nizsi dimenzionalitou. Tento postup stoji na teorii rozkladu na singularni hod-
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Obrazek 2.7: Architektura TDNN sité: a) TDNN se zpétnym kontextem b) TDNN s obou-
strannym kontextem - s podvzorkovanim (plné) a bez podvzorkovani (plné a ¢arkované)
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Obréazek 2.8: Ukazka struktury neuronové sité se 4 skrytymi vrstvami, z nichz tfeti je
bottleneck vrstva

noty (SVD) a pomoci dosazeni semi-ortogonality jedné z matic lze dojit k modelu, jehoz
vysledky presahuji vysledky jinych siti s dvojnasobnym poc¢tem parametra [36]. Pii im-
plementaci je tato faktorizace provedena pomoci vlozeni takzvané bottleneck vrstvy mezi
vrstvy, na jejichz matici vah se faktorizace provadi. Hlavni charakteristikou bottleneck

vrstvy je vyrazné mensi pocet uzli oproti ostatnim vrstvam.

2.4 Jazykovy model

Jazykové modely jsou zékladnim stavebnim blokem veskerych systémi na zpracovani pfi-
rozeného jazyka, déle jen NLP. Jedna se o stochastické modely mnohdy vyuzivajici stro-
jového uceni s cilem urc¢it pravdépodobnost slov ¢ posloupnosti slov na zékladé slova,
posloupnosti slov ¢i jinych dat predloZzenych modelu. Zakladni vztah [37], ze kterého vy-
chazi nejjednodussi modely vyjadiuje pravdépodobnost sekvence slov a vétnich elementi

Wi, Ws, ..., w, o délce n jako

p(wy, we, ..., wy,) = plwy) X p(we|wy) X ... X plwy|wy,ws, ..., w,_1) . (2.27)
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Pravdépodobnosti jednotlivych sekvenci ziskame iterativné pomoci poméru cetnosti

vyskytu dané sekvence k ¢etnosti vyskytu sekvence o jedno slovo ¢i element kratsi, tedy

C(U)l,’lUQ, RN ,U}n)

p(wn|wlaw27"'awn—l) = y (228)

C(wy, wa, ..., Wy_1)
kde C(.) predstavuje absolutni ¢etnost. Pfi maximélnim zobecnéni bychom mohli tyto
modely rozdélit do dvou hlavnich kategorii, konven¢ni jazykové modely, dale jen CLM
a predtrénované jazykové modely, ddle jen PLM [38]. Druhé zminiované kategorie je cha-
rakterizovana nutnosti velkého mnozstvi trénovacich dat a vyuziti strojového uceni. A¢ se
tento piistup v dnesni dobé tési hojné popularité a u znamych projekta (GPT od OpenAl,
Claude od Anthropic nebo LLaMa od Meta) je pouzit ve valné vétsiné, neni v praktické
casti této prace vénujici se jazykovym modeltim zohlednén a déle se ji tedy nezabyvame.

Druhé kategorie, tedy CLM, zahrnuje tradi¢ni modely, které predchazely dnesnim LLM
a jez podléhaly zakladnimu omezeni z dob svych pocéatki, nizkému vypocetnimu vykonu,
pamétovym omezenim ale predevsim pak nedostupnosti tak velkého mnozstvi trénovacich
dat.

Zakladnim pfedpokladem rozumného chovéani takového modelu jsou vhodna trénovaci
data. Ta by méla obsahové reprezentovat sledovany tucel. Tyto modely vyuZzivaji sta-
tistickych metod a modelovani pomoci n-gramii. Nejzakladnéjsi z téchto jsou dopredné
n-gramové modely. Jejich princip je zaloZen na stanoveni pravdépodobnosti posloupnosti
na zakladé relativni ¢etnosti v predlozeném textovém korpusu. Napiiklad trigramovy mo-

del bere jako kontext pouze dvé predchozi slova a rovnice (2.28) mé pak tvar

C(wn—27 Wp—1, wn)
C(Iwnf% wn71>

p(fwn|wn727'wnfl) == (229)

2.4.1 N-gramové modely

Zakladni n-gramové modely jsou reprezentovany pomoci HMM a vychéazeji principialné
z vyrazu (2.27). Diky Markovové predpokladu (2.11) zobecnéného na vice stavii omezuji
podminénou pravdépodobnost vyskytu stavu na N — 1 stavi predchozich. Zakladnim
algoritmem pro vypocet této podminéné pravdépodobnosti je metoda maximalni véro-
hodnosti, MLE. Jelikoz se pro vétsi korpusy a Sirsi n-gramy pravdépodobnosti pro méné
casté sekvence slov blizi nule a hrozi tak pfi vypoctech s takovymi hodnotami podtecent,
v praxi se poc¢ita s logaritmickymi hodnotami pravdépodobnosti, coz mimo jiné prinési i

vyhodu nahrazeni nésobeni pravdépodobnosti souctem.
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2.4.2 Hodnoceni jazykovych modelti

Vyhodnocovani reprezentace trénovacich dat jazykovym modelem muze probihat dvéma
zpusoby, vnéjsim vyhodnocenim a vnitinim. Ke vnéjsimu hodnoceni je zapotiebi vyhod-
notit danou aplikaci, ve které se porovnavané modely pouzivaji a v obou scénarich meé-
nit pouze parametry jazykového modelu. A¢ je tento zptusob jednodussi na interpretaci,
postrada piimé kvantifikovatelné porovnani danych jazykovych modeli. Proto se pii vy-
hodnoceni jazykovych modeli castéji pristupuje k vnitinimu vyhodnoceni. Zékladnim
méiitkem presnosti modelu je perplexita. Obecné je perplexita definovana jako mira ne-
jistoty pri predikci. Méjme natrénovany model a testovaci sekvenci W = wq, ws, ..., wy
kde w; jsou jednotlivé slovni elementy tazené z testovaci mnoziny. Perplexita modelu je

pak dana vyrazem

PP(W) =Y % =N HP(; (2.30)

w;|w; 1)

jinymi slovy to je inverzni hodnota pravdépodobnosti. Jelikoz je perplexita silné svazana
se slovnikem trénovacich dat, je mozné na zakladé této veli¢iny srovnavat pouze modely

trénované na datech se stejnym slovnikem [11].

2.4.3 Tokenizace

Doposud jsme jako aproximovany stav brali v potaz jen slova. Casto vSak vyvstava pro-
blém v pripadé, Ze narazime sekvenci fonémi, ktera ve slovniku zaddnému slovu neodpo-
vida. Mohli bychom vzdy takové slovo do modelu piidat, avSsak narazime na problém, ze
nam bude chybét kontext a zaroven vyvstane otazka, jakou pravdépodobnost takovému
slovu prifadit. Zavedme si proto termin tokenizace, coZ je proces, kdy se sekvenci po sobé
jdoucich elementiim, v nasem piipadé priznaki, pritadi tzv. token. V aplikaci samotné se
pro reprezentaci tokent a praci s nimi voli jednoduse celé ¢isla ktera identifikuji v diive
zminhovaném pripadé slova. Jazykové modely vSak mohou pro tokeny misto slov pouzit
i jiné elementy. Nejmensim takovym elementem jsou pak psané pismena, grafémy, coz pii-
nasi vyhodu zna¢né mensiho slovniku, ale na druhou stranu pro efektivni aplikaci vyzaduji
mnohem hlubsi kontext, nez maji trigramové modely [39].

pristup vyuziva kromé bézného slovniku se slovy druhy slovnik, ktery obsahuje nejcastéji
se vyskytujici subslovni elementy ziskané z slovniku se slovy. Existuji dva pristupy gene-
rovani subslovnich elementt, statisticky a lingvisticky. Prvni jmenovany nejdiive rozdéli
vSechna slova ve slovniku na jednotlivé grafémy a nasledné je pomoci jistého algoritmu
sklada iterativné dohromady tak dlouho, dokud se nedosédhne predem stanovené velikosti

slovniku subslovnich elementii [40]. Druhy pak ziskéva subslovni elementy pomoci pravi-
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del daného jazyka [41], coz je zvlast vhodné pro jazyky, které uplatiuji sklonovani. Déle
také existuji tokeniza¢ni pristupy na drovni frazi, tedy béznych sekvenci slov.

Pokud se bavime o konvencénim jazykovych modelech, jedné se vétsinou o dopredné
n-gramové modelovani (FLM), tedy ze pravdépodobnost vyskytu tokenu predikujeme
pouze na zakladé pravépodobnosti vyskytu predchazejicich tokeni. Existuji v8ak i dalsi
postupy, zejména bidirekcionélni ¢i obousmérné modely, strukturalni modely a permutacni
modely [38]. Obousmérné modely, také nazyvané maskované, hledaji pravdépodobnost
vyskytu daného tokenu ze znalosti oboustranného kontextu. Strukturalni modely rozdé-
luji slova na zékladé znalosti slovnich druhi a heuristickym algoritmem stavi hierarchii
vét podle pravidel vétné stavby daného jazyka. Pravdépodobnost hledaného slova je pak
déna jeho predky v hierarchickém stromu. Permutac¢ni pracuje podobné jako konvenéni
doptedny model, s tim rozdilem, Ze hodnoti pravdépodobnost na zakladé mnoziny vSech

permutaci sekvence ptechozich slov.

2.4.4 Optimalizace

Zakladnim problémem jsou slova mimo slovnik jazykového modelu. Modely vyuzivajici
tokenizace subslovnich elementii mohou pfi dostatecné velikosti slovniku tento problém
eliminovat a stavaji se tak systémem s uzavienym slovnikem, jinymi slovy jejich slovnik
neobsahuje token pro neznamé slovo [11]. Opaénym piistupem je slovnik otevieny, ktery
obsahuje symbol, token, pro nezndma slova.

Pokud chceme, aby umél nas model spolehlivé pracovat se slovy, ktera existuji exklu-
zivné pro danou tématickou oblast, ale v porovnani s bézné pouzivanymi slovy maji tak
malou ¢etnost, ze jejich n-gramy se vyskytuji v trénovacich datech minimalné ¢i dokonce
viibec, je potfeba provést tzv. vyhlazeni ¢i diskontovani. V principu se jedna o tpravu
pravdépodobnosti vyskytu tak, aby se zvysila pravdépodobnost velmi fidkym a nevidé-
nym n-gramium na tkor téch pozorovanych ¢asto ale zaroven musi platit, Ze soucet vSech
pravdépodobnosti se rovna jedné. Zékladni metodou je add-k vyhlazovani, kdy se abso-
lutni ¢etnost vSech moznych kombinaci zvedne on 1/k kde k je kladné celé ¢islo. Pokud
je k rovno jedné, jde o tzv. Laplaceovo vyhlazovani.

Tento zpusob vyhlazovani se prakticky nepouziva jelikoz pristupuje ke vSem neporozo-
rovanym n-gramum stejné. Katz backoff je rekurzivni metoda diskontujici pravdépodob-
nost n-gramu pokud byl pozorovéan a pritfazujici vahovanou pravdépodobnost o fad nizsiho
n-gramu, pokud pozorovan neni. Parametru pro diskontovani a vahovani se ziskd maxima-
lizaci Gcelové funkce nad tzv. held-out korpusem, tedy casti trénovaciho korpusu, ktery

je vyhranén pro tento 1ucel. Interpolace prifazuje nepozorovanému n-gramu kombinaci
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pravdépodobnosti viech n-grami nizsich rada [11].

P(wp|wp—owy—1) = Mp(wy) + Aep(wy |w,—1) + Asp(wy |wp—sw,—1) (2.31)
kde

MAd+A=1. (2.32)

Absolutni diskontovani je zptisob snizovani pravdépodobnosti pro pozorované n-gramy
ponizenim jejich absolutni ¢etnosti v pfepoc¢tu pravdépodobnosti o konstatni hodnotu d

s vyjimkou velmi malo pozorovanych

C(wi,lwi) —d
Pabs (Wilw; 1) = S Clwi1v)

+ A, P(w;) 0<d<1, (2.33)

kde A je interpolacni vaha. Tento zpiisob byl navrzen v [42]| z pozorovani konstantniho
rozdilu v poc¢tu n-grami se specifickou absolutni ¢etnosti v trénovacich a valida¢nich
datech.

Nejpopularnéjsi metodou je Kneser-Ney vyhlazovani. Ta zavadi parametr pravdépo-
dobnosti pokracovani pro n-gramy pro slovo w jako pocet nové pozorovanych n-gramai

vzniklych pridanim slova w normalizovanym celkovym poctem n-gramai

[{v; Clvw) > 0}

Ppokr (W) = 0w Clo) > 0] ° (2.34)

kde C/(.) predstavuje ¢etnost, v je n-gram o jeden fad nizsi, v’ je jakykoliv n-gram o jeden
fad nizsi a w’ je jakékoliv slovo. Pro bigramy pak dostavame pravdépodobnost

max(C'(w;—1w; — d),0)
C(wi_l)

+ /\wi_lppok:r(wi) ) (235)

pr N (wilwi—1) =
kde A, , je normaliza¢ni konstanta pouzita pro diskontovani

Awj_y = U|{w;0(wi_1w) > 0}, (2.36)

_d
>, Clwizy

kde prvni ¢len je normalizovana konstanta diskontovani d a druhy je pocet bigramaii,

na které bylo normalizované diskontovani vztazeno.

2.5 Dekdédovani

Poté, co ziskame vSechny potiebné parametry akustického a jazykového modelu, je nutné

je dat do souvislosti. K mapovani od skrytych Markovovych modelt po sekvenci neprav-
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Obrazek 2.9: Priklady akceptoru (a) a transduktoru (b) pro slova nalit a najet

dépodobnéjsich slov se pouziva realizace pomoci vahovanych koneénych transduktoru
(WFST) [43|. Transduktory vychézi principem z akceptorii. Akceptory jsou automaty,
sekvence stavi, u nichz prechody mezi nimi predstavuji vstupni znaky, napt. stavy HMM,
fonémy nebo tokeny ¢i slova a jim pfislusné pravdépodobnosti prechodu. Pravdépodob-
nost sekvence dané prichodem transduktorem je dana sou¢inen pravdépodobnosti danych
prechodii. Transduktory jsou kromé kromé vstupnich znakt charakterizovany i vystup-
nimi znaky (viz. porovnani obr. 2.9), které mapuji vstupni znaky do dalsiho tranduktoru
pro vyssi tiroven reprezentace.

Za povsimnuti stoji, Ze vystupni znak, v pfipadé uvedeného prikladu na obr. 2.9 slovo,
emituje pouze prvni piechod, jelikoz z logiky véci by mél transduktor dany token emitovat
jen jednou. Ostatni prechody emituji znak e, ktery v podstaté znamené zddnou akci. Teorie
kone¢nych automatt nad témito strukturami definuje mnozstvi operaci, které s nimi tyto
a dalsi manipulace umoznuji, zejména kompozici, determinizaci a minimalizaci, pomoci
nichz vytvori z tranduktori pro HMM reprezentaci H, mapovani z kontextové zavislych
(trifoni) na kontextové nezavislé (monofdony) C, vyslovnostniho slovniku L a jazykového

model G finélni integrovany graf
HCLG=HoCoLoG, (2.37)

kde symbol o znaci kompozici.

Determinizace je operace nad automatem, jez zajisti, Zze kazdy stav ma pro jakykoliv
dany vstupni znak nejvyse jeden prechod do jiného stavu a neexistuji pro néj vstupni znaky
€. Znak e predstavuje prechod, ktery nema vstupni znak, resp. negeneruje znak vystupni.

Minimalizace je pak operaci provadénou na determinizovanymi automaty, déale snizuje
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pocet stavii a prechodii pomoci presouvani vah, resp. pravdépodobnosti prechodu [43].
V praxi se po kazdé kompozici provadi determinizace a nakonec se cely integrovany graf

minimalizuje.

2.5.1 Zarovnani modelu

Vystupem dekédovani GMM-HMM modelu je nepravdépodobné;jsi sekvence fonémi a po
aplikaci jazykového modelu (kapitola 2.4) sekvence slov. AvSak pro ucely dalsiho zpraco-
vani je vhodné mit casové znacky jednotlivych fonému korespondujici se zvukovou sto-
pou. Za timto tcelem se pouzivaji modifikace Viterbiho algoritmu, a¢ je jeho vykon oproti
Baum-Welchové algoritmu suboptimalni, pro jeho nizsi vypocetni naro¢nost [44]. Cilem
algoritmu je najit prichod transduktorem, pfedstavujicim sekvenci stavi stanovenou pie-
pisem zdznamu, maximalizujicim tcelovou funkei algoritmu, v nasem piipadé maximali-
xovat veérohodnost tc¢elové funkce pokud zname sekvenci stavi. Vystupem zarovnani je
pak finalni reprezentace akustického modelu, obsahujici natrénované pravdépodobnosti

prechodi mezi stavy.



Kapitola 3
ASR pro prepis spontanni reci

Hlavnim cilem préace je na zakladé nastrojové sady Kaldi vybrat vhodnou architekturu
DNN-HMM pro pfepis spontanni feci, ziskat postup vytvoreni vhodného jazykového mo-
delu a na predlozenych datech demonstrovat aplikaci zvolené architektury. Jako vychozi
bod pro uréeni vhodného DNN modelu byly zvoleny vysledky prace [45], z nékolika di-
vodu. Prvnim z davodi je fakt, Ze jednou z mnozin testovacich dat byla databéze segmentii
nahravek spontanni feci, coz odpovida typové datim, kterd jsou zpracovana i v piipadé
této prace v ramci trénovaci mnoziny. Prace porovnava nékolik dostupnych typi neuro-
novych siti, z nichz nejlépe vychézeji sité zalozené na architektuie TDNN. Tyto davody
byly hlavnim pfispévatelem k rozhodnuti implementovat praveé tuto strukturu, a to v obou
jejich variantach.

Pred implementaci rozpoznavani samotného je vsak nejprve nutné vytesit otazku zpra-
covani prilozenych dat, zejména pak audio a videozaznami prednasek a u¢ebniho materi-
alu ve formatu PDF. Pro moznost prezentace ziskanych pirepisu je nakonec nutné vytvorit
skript pro vygenerovani piislusnych vystupnich soubori. Celkovy pohled na jednotlivé

stavebni bloky celého mechanismu popisuje obr. 3.1.

3.1 Struktura a uzivatelské rozhrani

Jednou z myslenek, a¢ to neni piimo zadéanim préce, je vytvorit skript na spousténi jednot-
livych komponent, oddélit kod samotny od konfigurace komponent a zvlasté pak oddélit
umisténi kédu implementace od vygenerovanych dat. Je zapotiebi do zna¢né hloubky
projit a upravit mnohé skripty, které jsou postavné na tzv. , Kaldi receptech® [13|. Zaro-
ven vSak neni zadouci jejich strukturu iplné zménit z diivodu zachovani alespon ¢éastecné
zpétné kompatibility a moznosti snadné integrace ¢asti nové vzniklych recepti Kaldi. Tyto
,recepty” jsou skripty ASR postavenymi nad jistymi databdzemi dat a slouzi jako ukazky

experimentt, které jsou jednoduse replikovatelné. Jelikoz vSak nebyly tvoreny za jinym

26
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Obréazek 3.1: Grafické znézornéni toku dat a zavislosti jednotlivych komponent zvolené
implementace

ucelem nez experimentalnim, jejich struktura kombinuje kod, parametry a data do stejné
struktury slozek a souborti. To by v8ak pro nasi implementaci a potazmo i jeji vyvoj bylo
znacnou piekazkou.

Jadro frameworku Kaldi je napsano v jazyce C++ a prace s jeho funkcemi a vysSimi
logickymi jednotkami probihé v této implementaci pouze skrze skriptovani v jazyce Bash.
Pokud by k vyvoji zadané aplikace nad nastrojovou sadou Kaldi bylo pfistoupeno s Sirsimi
moznostmi, rozhodné by bylo vhodné zvolit si jiny jazyk pro implementaci. Nabizi se
napiiklad jazyk Python, pro ktery je dostupny obale¢ [46]. Jelikoz se tato moznost v ramci
casovych dispozic nenabizi a stavajici architektura navrzené v receptech neni vhodné, je
zvoleno kompromisni fesSeni. Témeér vSechna prace se odehrava v prikazové radce a ¢asto se
hodi mit vice terminald. Z tim tcelem bylo vytvoreno prostiedi pomoci prizptsobitelného
terminalového multiplexeru tmux.

Jednotlivé bloky na obr. 3.1 pfedstavuji kroky, které jsou spoustény centrélné pomoci
skriptu main_run.sh. Volany krok musi souhlasit s aktualnim profilem nastavenym ve
skriptu config.sh. Tento skript slouzi k definovani profili a volani pfislusnych konfigu-
rac¢nich skripti. Profil je skupina konfigura¢nich skriptii jednotlivych krokii. Konfiguraéni
skripty jsou ve slozce config, kterd obsahuje také slozku blueprints se vzory jednotli-
vych skripti, ve kterych je detailné popsano, které proménné musi byt pro dany konfigu-
ra¢ni soubor definovany. Vyvoj probihal na platformé Metacentrum [47] a implementace
tak obsahuje jak moznost spusténi na lokalnim stroji, tak pres planovac¢ OpenPBS. Skript
switch_links.sh slouzi k nastaveni cest k binarnim soubortim a nastrojim v zéavislosti na

stroji, na kterém maji byt kroky provedeny.
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3.2 Zpracovani zvukovych dat

Jelikoz nastrojova sada Kaldi neobsahuje nastroje pro dekédovani v realném case, jeji
nastroje pracuji se zaznamy v jejich originalni délce. Pro delsi nahravky vyrazné nartsta
vypocetni naro¢nost a pri Spatném nastaveni muze zaroven klesat presnost. Sami autori
se ve forech opakované zminuji, ze zpracovani nahravek delsich nez 15 sekund vede na sni-
zeni presnosti kviili knihovné OpenFST. V nasem piipadé jsou vstupnimi daty kompletni
zédznamy prednasek ve formatu .wav, které je nutné nasegmentovat. Jelikoz standart-
nim rozhranim piistupu nastroji Kaldi k audio soubortim je program sox, sta¢i pomoci
moznosti tohoto néstroje poukazat na jednotlivé tiseky nahravek a neni nutné je primo
segmentovat, je vSak nutné zajistit, aby stfih nahravky probihal, pokud mozno, v tseku,
ktery neobsahuje recovy tsek.

Jadrem skriptu na segmentaci je nastroj compute_vad_decision.sh, ktery nejprve
ziskd MFCC priznaky celé nahravky a ze ziskanych priznaki jednotlivych ramci uréi na
zékladé logaritmické hodnoty energie v melovskych pasmech [48], zda obsahuji mluvené
slovo ¢i nikoliv. Z tohoto binarniho vystupu se nasledné za pomoci primitivnich pravidel
najdou mista vhodné pro stiih. Kromé stifihu skript také provadi nastaveni vzorkovaci
frekvence, hloubky kvantizace a ohrani¢eni nové vzniklych segmentii kratkymi tseky Sumu
pro spravnou inicializaci prvniho stavu HMM, kdy je mozné si vybrat z nékolika typi Sumu
generovanych pomoci programu sox nebo nulovych vzorki.

Slova u trigramovych modeli za¢inaji zpravidla modelem s poc¢ate¢nim stavem repre-
zentujicim ticho. Pokud jsou prvni rdmce segmentu detekovany jako fonémy, mize dojit ke
snizeni presnosti detekce, jelikoz veskera trénovaci data obsahuji ticho na zacatku. Kaldi
generuje upozornéni, pokud se na pocatku ¢i konci testovacich dat neobjevuje kratké ti-
cho. Na zavér se vygeneruje nezbytné minimum souborii potfebnych pro zarazeni dat do
testovaci mnoziny. Jednim z takovych soubort je soubor text, ktery mé obsahovat prepisy

nahravek, které jsou pouzity na konci pro zjisténi pfesnosti automatického prepisu.

3.3 Zpracovani textovych dat

Pro moznost tvorby jazykového modelu je nezbytné mit obsahly jazykovy korpus. Predlo-
zeny dokument ve formatu PDF bylo nejprve nutné prevést do textové podoby. V prvnim
kroku se pomoci néstroje na extrakci textu ze strukturovanych PDF soubort, modulu
[49] v jazyce Python, ziskd hruby text jednotlivych stranek a druhém kroku se pomoci
béznych nastroju na editaci soubort na platformé Linux ziskaji dva soubory. Prvni sou-
bor obsahuje na kazdém radku jednu vétu, kterd vyhovuje vSsem podminkam stanovenym

v konfiguracnich souborech pro dany krok a druhy soubor obsahuje vycet jednotlivych
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slov obsazenych v souboru prvnim. Také je vygenerovan soubor, ktery obsahuje veskeré
zkratky, resp. ty, které byly v originalnim dokumentu zapsany velkymi pismeny.

Pro ziskani parametria pro extrakci textu z PDF souboru je vhodné si soubor otevtit
pomoci vizualiza¢niho nastroje ktery je soucasti modulu [49]. Ostatni parametry jsou
povétsinou regulérni vyrazy, pro néz existuje mnozstvi dokumentace. Pro tvoreni vyrazu

doporucuji pouzit stranku https://regexr.com/.

3.4 Priprava jazykového modelu

V prostiedi Kaldi se pro praci s jazykovymi modely pouZiva sada nastroju SRILM [50].
Jelikoz pro tvorbu uplné nového jazykového modelu je zapotiebi velkého mnozstvi dat
a dostatecné rozsahlé jazykové modely jsou k dispozici jiz zkompilované [51], byl tento
krok koncipovan jako rozsifeni obecného modelu. Prvni fazi je vytvoreni malého jazy-
kového modelu specifického pro danou tématickou oblast. Tento model vytvorit pomoci
piikazu ngram-count. Nésledné se piikazem ngram provede interpolace obecného modelu
s modelem specifickym a v posledni fazi se rozsifi vyslovnostni slovnik obecného modelu
o unikatni slova z modelu specifického. Ziskané soubory jsou pak soubor s logaritmickou
pravdépodobnosti jednotlivych n-grami, slovnik a vyslovnostni slovnik.

Jelikoz je vyslovnostni slovnik unikatnich slov ve specifickém modelu vytvaren auto-
maticky a zaroven neobsahuje veskera slova, kterd se mohou vyskytovat, byla pridana
moznost pridat slova s vlastnoru¢né vypracovanymi vyslovnostmi. Sice se pridaji do ja-
zykového modelu pouze jako unigramy, jelikoz u nich schazi kontext, ten se vSak prida
diky algoritmtim vyhlazovani. U tohoto souboru byla implementovana zaroven i kontrola

obsahu.

3.5 Databaze, priznaky a graf pro trénovaci fazi

Tato ¢ast implementace vychézi principialné z receptu Kaldi pro Wall Street Journal
(WSJ) databéazi pouze s obménami realizujicimi myslenky uvedené v tvodu kapitoly 3.
V prvnim kroku se pro zvolené databéze z dostupnych soubort s prepisy vytvoii pomoci
jim piislusnych skripti slozky se soubory nutnymi pro dalsi zpracovani v prostiedi Kalds.
Déle se pripravi slozka se soubory specifikujicimi parametry pro akusticky model. Ta ob-
sahuje informace o definovanych fonémech, mapovani fonému k jejich tokentim, rozdéleni
na symboly fonémii a symboly reprezentujici nefecové udélosti jako nadechy, nesrozumi-
telnou fe¢ a ticho. Nakonec je pomoci nastroje fstcompile knihovny OpenF'st vytvoreno
mapovani fonému L.fst. Tento a nésledné i transduktor G se vsak v jedné véci lisi od

principu uvedeném v kapitole 2.5. Transduktor L pfedstavujici vyslovnostni slovnik méa
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v tomto piipadé jako vystupni znaky fonémy kromé znaku pro ticho (<sil>). G je pak
linearni akceptor pro fonémy odpovidajici pFepisiim pro trénovani [48].

Pro zvolené trénovaci a testovaci databéaze se na zakladé parametri nastavenych v kon-
figurac¢nich souborech ziskaji MFCC koeficienty popsané v sekci 2.1. Nasledné se provede
CMVN normalizace ziskanych ptiznakt podle principii popsanych v sekci 2.1.2.

3.6 Trénovani GMM-HMM modelu

Trénovani GMM-HMM modela probiha iterativné v nasledujicich krocich. Postupné se
trénuji akustické modely monofénii a triféni pres riznou kombinaci normalizovanych
MFCC koeficienttt nebo nékterou z variant adaptovanych MFCC koeficientt. Po kazdém
natrénovani se provadi zarovnani prepistu ziskanych dekédovanim transduktoru akustic-
kého modelu pomoci algoritmi zminénych v sekci 2.5.1.

Po natrénovani monofénu se trénuji trifony s delta a delta-delta koeficienty na 35
iteraci. Trifény s aplikaci LDA se trénuji ze zarovnanych dat z triféonu s delta a delta-
delta koeficienty opét na 35 iteraci a nakonec jsou ze zarovnanych dat pfedchoziho kroku
natrénovany GMM-HMM modely pro trifony s LDA, fMLLR a SAT adaptacemi na 35
iteracich.

SAT je zkratka pro Speaker Adapted Training a provadi trénovani modelt GMM-HMM
na priznacich, které jsou transformovany na zakladé znalosti mluvéitho pomoci fMLLR,
coz je jen jiny nazev pro MLLR aplikovanou pifimo na ptiznakové vektory, které obsahuji
v tomto piipadé jak MFCC, tak delta, delta-delta a LDA priznaky.

U monoféni se zarovnavani prepocitava celkove 21 krat, u poslednich dvou trénovacich
krokt se zarovnani prepocitava pii 10, 20 a 30 iteraci a transformace MLLT a fMLLR
jsou prepocitany kazdou 2,4,6 a 12 iteraci.

Pred kazdym trénovanim je nejdiive potieba dokonc¢it HCLG integrovany graf pro
dany model n-gramu, jak je popsano v kapitole 2.5. Toho lze docilit pomoci piikazu
compile-train-graphs. Nasledné se inicializuje trénovani rovhomérnym zarovnanim dat
podle prepisu trénovacich dat, provede se prvni reestimace akustického modelu G pomoci
programu gmm-est. Tento program realizuje aplikaci Baum-Welchovova algoritmu pro

standartni MFCC koeficienty a jeho varianty pro adaptované piriznakové vektory.

3.7 Dekdédovani pomoci GMM-HMM

V tomto kroku se pomoci nastroje fstcompile vytvoii jazykovy model, transduktor G,
ktery je ve skutecnosti akceptor, ktery ma vstupni a vystupni znaky identické a mapuji

vztahy mezi slovy ziskané v kroku 3.4. Pred kompilaci jazykového modelu se jesté provedou
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modifikace transduktoru predstavujicimu mapovani z monoféni na slova L, ten se totiz
oproti transduktoru L z trénovaci faze 1isi. Oproti nému je nutné pfidat vystupni znaky e,
aby bylo mozné komponovat L a (G, kde GG nyni predstavuje mapovani ze slov do sekvenci
slov. Dalsi nutnou tpravou je piidani symboli branicich nejednoznacnosti, vzniklé faktem,
ze nékteré dvojice riznych slov maji stejnou vyslovnost, jinak nazyvané spodoba znélosti.
Jako priklad lze uvést slova plot a plod. To se nasledné promitne i do ipravy transduktoru
C tak, aby respektoval symboly brénici nejednoznacnosti. U transduktoru pro trénovani
se sice prakticky pouzivaji, ale pouze pro notaci prazdnych slov. Jako akusticky model
se pouzije natrénovany model z posledni, obecné nejpresnéjsi, varianty triféni, ale je
mozné pouzit jakykoliv jiny, ktery se opét adaptuje na nové zahrnuté symboly bréanici
nejednoznacnosti.

Dek6dovani nasledné probiha pomoci ziskaného integrovaného grafu HCLG, natrénova-
ného akustického modelu a sekvence priznakovych vektorti. Dekodér gmm-latgen-faster
vytvorl ze zminénych vstupti pomoci algoritmu dynamického programovéani zalozeném
na Viterbiho algoritmu takzvanou miizku s nékolika nejpravdépodobnéjsimi hypotézami
na moznou sekvenci slov [52|. Miizka je vlastni reprezentace OpenFST implementace
transduktoru, ktery obsahuje nékolik sekvenci slov, kazdou pravé jednou (dekodér pro-
vadi determinizaci). Kazda sekvence slov je dale dekomponované na sekvenci fonému
zarovnanych na odpovidajici sekvenci priznakovych vektort. Vahované pravdépodobnosti
prechodi jsou v ni reprezentovany dvéma c¢iselnymi hodnotami s pohyblivou fadovou ¢ar-
kou. Prvni reprezentuje pravdépodnosti prechodi mezi fonémy, akusticky model, a druha
pravdépodobnosti prechodii mezi slovy, jazykovy model. Na tyto miizky je nésledné apli-
kovano nékolik iprav, véetné prehodnoceni pravdépodobnosti na zékladé vahy jazykového

modelu LMW a nakonec je vybrana sekvence s nejvyssi pravdépodobnosti.

3.8 Rozpoznani pomoci DNN-HMM

Akusticky model DNN-HMM se trénuje na stejnych datech jako v pripadé GMM-HMM
a reference pro SGD algoritmus jsou ziskané zarovnanim dat pomoci akustického modelu
na bazi GMM-HMM zvolenym HMM modelem.

V implementaci je na vybér mezi dvéma strukturami DNN-HMM akustického modelu.
Podstata standardniho TDNN modelu, v Kald: je oznacovany nnet3 podle toho, ze jde
o tteti generaci, je popsana v kapitole 2.3.1. Nejprve se podle postupu navrzeném v [53|
provede augmentace puvodnich trénovacich dat, ktera umeéle zvétsi celkové mnozstvi tré-
novacich dat. Aplikuje se zména ¢asového méritka s koeficienty 0,9, 1,0 a 1,1. Tento
postup se osvédcil jako obrana proti overfittingu. Pro data se zménou ¢asového méritka

je nejprve nutné ziskat standartni koeficienty a pomoci nich nova zarovnéni, jelikoz pii
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zmeéné casového méritka se zmeéni i pocet ramci. Nésledné se aplikuje zména intenzity
hlasitosti, ktera pomaha pii zpracovani dat s riznou hlasitosti. Jednim z aspekti neu-
ronovych siti, ktery je odlisuje od GMM-HMM pristupu, je ten, zZe dokazi tézit z vice
MFCC koeficientii. 40 MFCC koeficientt se ziska z augmentovanych dat a nasledné se na
né aplikuje CMVN.

V druhém kroku jsou ziskdna data pro adaptaci na zakladé principu i-vektori popsa-
ného v 2.2.10. Na ziskadni univerzélniho modelu UBM se vyhradi zhruba ¢tvrtina trénova-
cich dat na které se aplikuje PCA. Nasledné je natrénovan extraktor, ktery z dat ziskava
1-vektory o délce 100. Tyto vektory jsou v poslednim kroku ziskdny pro vSechny mluvéi
jak v trénovaci, tak v testovaci mnoziné dat.

Struktura TDNN odpovida principem nékresu sité s podvzorkovanim na obr. 2.7.
Vstupni vektor kromé ¢-vektoru obsahuje pét po sobé jdoucich ramci MFCC koeficientii.
Nasledujici vrstva je afinni vrstva provadéjici LDA, jejiz vystup vstupuje do neuronové
sité jako takové. Nésleduji ¢tyti skryté vrstvy s ReL U aktivacni funkci. Délka vystupniho
vektoru odpovida poc¢tu jedineénych stavic HMM, v tomto piipadé trigramii, znakt pro
ticho a znakt pro odstranéni nejednoznacnosti. Piehled struktury je v tabulce 3.1. Uce-
lovou funkei této architektury je kfizova entropie, viz. sekce 2.2.6, a implementace zpétné

propagace je upraveny algoritmus SGD.

poc¢. dimenzi sitka vrstvy  Casovy
vIstva typ vstupniho vektoru  (vystup) kontext
vstup - - 300 -
- LDA 300 650 -
1 ReLU 650 650 {0}
2 ReLLU 1950 650 {-1,0,1}
3 ReLU 1950 650 {-1,0,1}
4 ReLLU 1950 650 {-3,0,3}
5 ReLU 1950 650 {-6,-3,0}
vystup log-softmax 650 3560 -

Tabulka 3.1: Hyperparametry standardni TDNN sité

Druhou dostupnou architekturou TDNN je tzv. fetézovy model. Tato implementace
pouziva za tucelem snizeni vypocetni narocnosti tfetinovou vzorkovaci frekvenci ramcu.
To s sebou nese nutnost specifické topologie HMM modelu, ktera umoznuje projiti mo-
delu pouze jednim stavem a tudiZ je nutné vytvorit integrovany graf specificky pro tuto
implementaci. Dalsi zménou oproti standardni TDNN je pouziti ucelové funkce zalozené
na MMI. Do sité vstupuje pét po sobé jdoucich ramciu MFCC o 40 koeficientech a z nich
se pomoci inverzni diskrétni kosinové transformace ziskaji energie v pasmech melovské
banky filtrii, viz. kapitola 2.1.1, 20 pro kazdy ramec. Stfedni hodnota a variance vysled-

ného vektoru se normalizuje na 1. Nésleduje jedna skryta vrstva pro standardni TDNN
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s ReL U aktiva¢ni funkei a 12 faktorizovanych TDNN vrstev s normalizaci, viz. sekce 2.3.2.
Strukturu shrnuje tabulka 3.2.

Tato architektura také vyuziva regularizave jak pomoci L2, tak pomoci L1 normy
("dropout” metoda) na vétsiné vrstev. Za 14 vrstvou se sit vétvi na dvé vétve, tzv. chain
a zent. Prvni zminéna je zde popsana, jelikoz jeji vystup je pouzit pi vyhodnoceni. Druha
se od prvni lisf pouzitou aktiva¢ni funkei ve vystupni vrstveé, softmaz funkci, a také pou-
zitou ucelovou funkei, kterou je kfizova entropie stejné jako v pripadé standardni TDNN

architektury. Algoritmus zpétné propagace je opét upraveny algoritmus SGD.

poc¢. dimenzi sitka vrstvy Sirka casovy
vistva P vstupniho vektoru  (vystup) bottleneck kontext
vrstvy
vstup - - 300 - -
200
i IDCT (pouze MFCC) 120 i i
- normalizace 120 120 - -
afinni ReLU 220
L normalizace (MFCC, i-vektor) 1024 i {0}
9-4 afinnf ReLLU 1024 1024 128 {-1,0,1}
normalizace
5 afinnf ReLLU 1024 1024 128 {0}
normalizace
6-13 afinnf ReLLU 1024 1024 128 {-3,0,3}
normalizace
lin. ort. omezeni
14 ReLU 1024 192 - -
normalizace
15 afinni RelLU 192 1024 ] ]
normalizace
16 linedrn; 1024 192 ] ]
normalizace
vystup afinni 192 2256 - -

Tabulka 3.2: Hyperparametry fetézové struktury TDNN sité

3.9 Dekdédovani

Dekédovani probihé v podobné jako v pripadé GMM-HMM s tim rozdilem, Ze pro gene-
rovani mrizky je pouzit program nnet3-latgen-faster. Ten je upraveny pro integrované
grafy vytvorené pro DNN sit a natrénovany akusticky model neuronové sité. Pro stan-
dardni TDNN architekturu se pouzije stejny integrovany graf jako pro GMM-HMM a pro

fetézovou architekturu jeho vlastni.



Kapitola 4
Implementace

V této kapitole je podén struc¢ny popis struktury implementace a postupu pii generovani
prepisi. Pro detailnéjsi popis obsahuji vSechny relevantni slozky soubor README s popisem
fungovani a rozhrani daného modulu. Vétsina skriptt vraci po zadani argumentu -h popis
funkcionalit. V praci je pouzito mnozstvi skriptu vzniklych v ramci laboratofe zpracovani
feci pii Katedre teorie obvodu na Fakulté Elektrotechnické. Schéma struktury adresate je

na obréazku 4.1.

( audio_segmentation ) run.sh; job.sh; [ src ] '''''''' -
path.sh pdf_parsing parse_pdf.py ... | venv J g
cmd.sh Im_prep ]— Im_prep.sh; job.sh ...

conf mfcc.conf; mfcc_hires.conf; ...

config ]—-| *_config.sh; databases.sh I[ blueprints ] '''''''' -

sb utils fix_data_dir.sh; get_wer.sh ...

run.sh
b steps make_mfcc.sh; decode.sh ...
ob.s
- bJ o local make_mfcc.sh; decode.sh ...
job_nnet.s

JOBS ]—’ [date] *e; *.0
| LOGS F—— l(date] *log

tmux_environment ]—-| tmux_init I[ env ]—-| init.sh; path.sh ...

legenda: | soubor I [ slozka ] plvodni struktura [ vlastni implementace ]

job_decode.sh

switch_links.sh

Obrazek 4.1: Grafické znédzornéni hierarchie adresare

4.1 Uzivatelské rozhrani

Prostredi v prikazové fadce lze evokovat zavolanim skriptu tmux_init. Ten pro svou funkci
vyzaduje slozku env véetné priloZenych soubort v domaéci slozce uzivatele. Pokud je uziva-
tel zvykly na pohybovani se v editoru Vim, obsahuje slozka env také premapovéani tlacitek

~

na orientaci tmux.conf. Navod na pouziti a nastaveni prostiedi lze zobrazit pomoci pii-

34
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kazu tmux_init -h. Prostiedi obsahuje kromé nékolika dalsich oken tii okna v zahlavi,
ktera zobrazuji status posledniho béhu, coz zna¢né urychluje hledani a opravovani chyb.

Implementace vychézi z prace [45] Ing. Martina Suberta, ktera vychaz{ z implemen-
tace pro Wall Street Journal korpus, ktera je standardné soucésti instalace Kaldi. Jelikoz
vétSina parametri a cest k soubortum byla obsazena v kodu, nebyla pro nase tcely dané
struktura vhodn4, jelikoz byl mimo jiné stanoven i cil, aby vysledna implementace byla
uzivatelsky pristupnéjsi a lehce rozsitritelné. Za timto tcelem bylo stanoveno nékolik pred-

pokladt pro rozumnou strukturu, a to:
e vsechny kroky se spousti pomoci jednoho skriptu,
e vSechna generovana data jsou uklddana mimo slozku s implementaci,
e vSechny podstatné proménné jsou uchovany mimo skripty,
e nastaveni je mozné shlukovat do profilu.

Jako kroky jsou mysleny segmentace, zpracovani PDF a podobné. Témito principy by se
mélo dosdhnout obecnosti kodu a moznosti migrace kédu. Kvili mnozstvi a rtiznorodo-
sti kodu vsak nebylo mozné téchto cili dosdhnout v tuplnosti, ale ¢aste¢né pozadovaného
efektu dosazeno bylo. Jednotlivé kroky se spoustéji pomoci piikazu main_run.sh, jehoz
funkcionalitu lze zjistit pomoci argumentu main_run.sh -h. V souladu se spousténym
krokem musi byt vyplnéno nastaveni v souboru config.sh, ktery slouzi k nastaveni pro-
filu a agregaci jednotlivych soubort s nastavenim ve slozce config, patficimu k danému
profilu.

Pred spousténim jakychkoliv krokt je nutné si pfipravit novy profil a alespon hlavni
konfigura¢ni soubor. Ve skriptu config.sh je vhodné novy profil nejprve deklarovat v zé-
hlavi jako pole, nastavit proménnou profile podle nézvu aktualniho profilu a nasledné
pole profilu definovat jako pole konfiguracnich soubort pro jednotlivé kroky. Vzorové kon-
figuracni soubory jsou dostupné ve slozce config/blueprints/. Vzorové soubory obsahuji
i vysvétlivky k jednotlivym proménnym. Jakmile je ke kazdému kroku pfipraven odpovida-
jici konfigura¢ni soubor, je mozné dany krok spustit pomoci main_run.sh s parametrem
-r [krok]. Jednotlivé kroky popisuje tabulka 4.1. Aby bylo mozné krok spustit, musi
byt spravné nastaveny cesty ke zdrojovym souborim nastrojovych sad Kaldi, OpenFST,
IRSTLM a SRILM podle toho, zda se ma dany krok spoustét lokalné nebo v kontejneru
virtualiza¢niho softwaru Singularity. K tomu slouzi skript switch_links.sh, kterym lze
cesty zménit a zpisob spusténi je nutné zadat do main_run.sh pomoci paramteru -m.
Nakonec je nutné zadat fazi daného kroku. Vsechny soubory nésledné generované se ukla-
daji na adresu zadanou v konfiguraci a nikoliv do slozky s implementaci. Pokud budou

déle uvedeny adresy soubori, vzdy jsou mysleny relativné k adrese daného profilu.
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Kazdé jednotlivé spusténi kroku generuje kromé vlastnich dat tfi soubory. Zaznam
o prubcéhu jednotlivych skriptii a spustitelnych souborii se uklada do slozky LOGS, soubory

se standartnim a standartnim chybovym vystupem se ukladaji do slozky JOBS.

parametr krok
-r audio_segmentation segmentace zvukovych zaznamu
-r pdf_parsing zpracovani PDF soubort
-r 1lm_preparation zpracovani PDF soubort
-r gmm trénovani a dekédovani GMM-HMM systému
-r dnn trénovani a dekddovani DMM-HMM systému
-r trans generovani prepisi
-r dnn samostatné dekédovani pomoci DNN-HMM systému

Tabulka 4.1: Kroky dostupné v implementaci

4.2 Priprava zvukovych zaznami

Samotné segmentovani prochézi iterativné signal a po kazdém stfihu urc¢i okno nékolik
sekund za stiihem, ve kterém hleda nejdelsi tsek bez fecové aktivity, jehoz spodni hranice
trvani nesmi prekrocit stanoveny prah. Pokud se takovy tsek nenalezne, okno prodlouzi
a hledani se opakuje. Tento cyklus se nékolikrat opakuje, dokud neni nalezen vhodny
usek. Paklize se nenajde, pokusi se skript nalézt jakykoliv nejdelsi tsek bez spodni hra-
nice trvani nefecového tseku. Pokud selZe i tento zpiisob, provede se stiih na konci okna
a pokracuje se na dalsi segment. Vystupem segmentace je soubor result/run_result
v piislusné slozce, ktery pro vSechny nahravky a pro dané nastaveni parametri segmen-
tace spoc¢ita prumérnou délku nalezeného beziecového segmentu, primérné prodlouzeni
segmentu v sekundach na hodinu zéznamu, pocet prekroc¢eni spodni hranice délky bezre-
¢ového tseku na hodinu zaznamu a pocet stiihii mimo bezfecovy tsek na hodinu. Pomoci
téchto hodnot 1ze empiricky nastavit parametry segmentace tak, aby se co mozna nejvice
zamezilo stfihtim v ramci feci. Vysledkem je nékolik soubori, které staci prekopirovat do

slozky data/test/ profilu pro rozpoznani.

4.3 Zpracovani textovych dat

Tento krok provadi rozbor PDF souboru a vytazeni relevantnich textovych dat. V prvni
fazi vyhledd modul py-pdf-parser ve strukture PDF souboru bloky obsahujici text.
Néasledné se text filtruje podle rozméru bloku, fontu a velikosti textu a obsahu textu od-
mitanim celych blokt ¢i ¢asti textu na zékladé regularnich vyrazi. Vysledkem je textovy
soubor v kédovani UTF-8 pro kazdou pozadovanou stranku. Pomoci néstroje zminova-

ného v kapitole 3.3 je vhodné najit font, jimz je prezentovan bézny obsah dokumentu,
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jelikoz ostatni textovy obsah, jakym jsou seznamy, popisky obréazki, tabulky neodpovida
hlavnimu odbornému obsahu, ktery je podstatny pro tcely tvorby kontextu tematicky
specifického jazykového modelu. Dale je doporuceno odstranit pomoci regularnich vyrazu
zkratky (tzn., apod., ...) a specialni znaky. Jejich psana forma neodpovida mluvené a na-
vic by zhorsily diky interpunkci na konci rozdéleni do vét v nésledujicim kroku. V druhé
fazi se pomoci béznych nastroji programu Bash na zpracovani textu upravi ziskané tex-
tové soubory tak, aby vyhovovaly tvorbé jazykového modelu. Tato faze jiz nebere zadné
parametry od uzivatele, tj. text jednotlivych stranek je spojen do souvislého textu, od-
stranéno déleni slov na koncich radki, rozdélen na véty podle interpunkce a je na ném
provedena finélni filtrace pomoci regularnich vyraziu. Vystupem je soubor se vSemi slovy,
soubor s vétami bez interpunkce na konci a soubor se seznamem zkratek. Zkratky jsou zis-
kany jednoduse jako vSechna slova zapsana velkymi pismeny. Soubor se zkratkami nelze
dale pouzit bez ru¢niho zasahu uzivatele. Jelikoz jsou zkratky hlaskovany, vyslovovany
s vyslovnosti originalniho jazyka nebo maji zazity specificky zptisob vyslovnosti, je nutné
vyslovnost a jeji mozné varianty doplnit ru¢né. Pritom je nutné dodrzet formétovani vy-
slovnostnich slovnikt pouzivanych v nastrojové sadé Kaldi a pravidla pouzivaného zapisu

vyslovnosti, které lze nalézt v knize [54].

4.4 Priprava jazykového modelu

Vyskyt nékterych vybranych slovnich spojeni specifickych pro nasi aplikaci mize byt v do-
daném dokumentu velmi fidky. Navic naptiklad spojeni ,,kepstrdlni analjzou* a , kepstralni
analyzy“ jsou obsahové prakticky stejné, ale diky tvaroslovi flektivnich jazyku, jakym
cestina je, je kazdé spojeni reprezentovano jedineénym bigramem. U izolacnich jazyk,
jakymi jsou angli¢tina nebo francouzstina, tento problém nenastava. Z tohoto duavodu je
pri tvorbé specifického jazykového modelu nutné dbat na vyhlazovani modelu, viz. sekce
2.4.4 a omezit profezavani modelu. Profezéavani modelu je postup, pii kterém se u velkych
jazykovych modeli vyrazuji n-gramy, které maji limitné nizkou cetnost.

V prvni fazi se vytvaii model pomoci nastroje ngram-count. Nastrojova sada SRILM
nabizi pro tento kompilator nékolik algoritmu pro vyhlazovéani. Jelikoz se aplikuji rekur-
zivné pro jednotlivé n-gramy, je mozné je kombinovat. Vychozi je Good-Turing algoritmus,
ktery navic nabizi moznost omezit diskontovani pro n-gramy s nizkou absolutni ¢etnosti.
Diskontuje pak pouze ty, které presahuji zadany prah nastaveny piikazem -gt [nJmax [t],
kde za n se dosadi sifka kontextu n-gramu a za t prah. Vyrazného zlepSeni se da dosah-
nout také ziskanim relativnich ¢etnosti n-gramu o jeden fad vyssich, nez je fad modelu
ktery tvorime, jelikoz ¢etnosti n-grami jsou zpétné prepocitavany z vyssich [50].

U linearni interpolace jazykovych modeld programem ngram je nejpodstatnéjsim para-
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metrem vaha jednotlivych modeli. P1i interpolaci dvou se zadava vaha jednoho, v tomto
pripadé obecného, v konfigura¢nich souborech proménna general_lambda. V obou fazich
lze kromé implicitné zadanych parametra pridat jakékoliv dalsi, které jednotlivé programy
nabizi, pomoci proménnych ngram_count_extra_options a interp_extra_options v pii-
slusnych konfigura¢nich souborech.

Nakonec se v posledni fazi vytvori vyslovnostni slovnik novych slov. K tomuto tc¢elu
je pouzit nastroj transc [55]| ktery vytvari vyslovnosti automaticky. Pokud byl vytvo-
fen soubor s vyslovnostmi zkratek a cesta k jeho umisténi je specifikovana proménnou
abbrevs_path v pfislusném konfigura¢nim souboru, budou tyto zkratky soucasti vytvo-
feného jazykového modelu. Pred jejich integraci je soubor se zkratkami zkontrolovan pro
spravnost formatu a pouzitého znaceni fonémii. Je nutné podotknout, ze pokud neni sou-
bor se zkratkami dodan, neznamena to, ze ve slovniku jazykového modelu zadné zkratky
nejsou. Soubor se zkratkami pouze pfidéava ruéné korigovanou vyslovnost vSech zkratek

nalezenych pred hlavni filtraci vét.

4.5 Databaze a ziskani priznakt

Trénovaci data jsou ziskana ze tii databazi. Prvni databéze, v kodu znacené jako temic,
vznikla na zadani od TEMIC Speech Dialog Systems GmbH [56]. Nahravky byly pofizeny
v prostredi automobilu vice mikrofony a za riznych podminek. Pro ucely prace vsak
bylo pouzito pouze 12724 nahrévek od 301 mluv¢ich z ,head-set” mikrofonu Sennheiser
pii vypnutém motoru. Ostatni nahravky neodpovidaly aplikaci. Druhé databéaze, v kodu
oznacovand jako speecon [57|, vznikla pro Castel GmbH a obsahuje nahravky z rtznych
prostiedi. Pouzity byly pouze nahravky z ,head-set” mikrofont o celkovém poctu 60877
od 225 mluvcich. Posledni pouzita databéze jsou nahravky prednasek predmétu Digitdlni
zpracovdni signdlu [58] v kodu oznacované CzLecDsp o 9452 nahréavkach od 41 mluvéich
nahrané na , head-set* mikrofon. DuleZitou charakteristikou této databéze je, Ze se jedna
o spontanni fe¢. Celkova doba zéznamu ¢ini 84,5 hodiny. VSechny audiozaznamy jsou
zpracovany program Sox pii vzorkovaci frekvenci 16 kHz a bitové hloubce 16 biti. VSechna
trénovaci data i testovaci data, resp. slozky se soubory odkazujicimi na segmenty zaznami
prednasek, jsou agregovana do odpovidajicich slozek data/test a data/train. Parametry
parametrim trénovacich dat.

Nastaveni extrakce ptiznaki je v souboru conf/mfcc.conf a pocet melfrekvenénich
koeficienti je nastaven pro vSechny vyhodnocené profily na 20 a mezni frekvence pro

melovskou banku filtria je 7,8 kHz, tzn. -200 Hz od horni hranice kmito¢tového pésma.
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4.6 Priprava zarovnanych dat pomoci GMM-MM

V prvni fazi jsou zkombinovana veskera testovaci data zadana v konfigura¢nim souboru.
Nésledné se pripravi akusticky model na zakladé seznamu fonému z néastrojové sady HTK
[54]. Blizsi popis je v sekei 3.5. Trénovani a dekédovéani probihé tak jak je popsano v kapi-
tolach 3.6 a 3.7. Pro dalsi postup neni dekédovani nutné, ale slouzi jako zptisob kontroly,
zda ziskana zarovnani dostatecné odpovidaji realité.

Zarovnani dat s HMM modelem se bé&zné ukladaji v bindrnim formatu, ale pomoci
nastroje show-alignments lze vysledky zarovnani vizualizovat. ZjednoduSeny vystup mi-
zeme vidét ve vypisu 4.2. V prvni fadce jsou identifikitory prechodi HMM modelu, které
odpovidaji jedineénym pravdépodobnostem prechodid v HMM modelu a lze pomoci nich
mapovat dalsi parametry modelu, jako jsou fonémy [48]. V druhém fadku jsou jiz fonémy,
které dana cast fetézce predstavuje. Druhym potfebnym vystupem zarovnani je HMM

model s natrénovanymi pravdépodobnostmi pfechodt oznac¢ovany final.mdl

me39bc115015 [ 21433365 ] [ 25642532681 [74 737578 ]1]
me39bc115015 sil v e

Tabulka 4.2: Zobrazen{ souboru zarovnani dat

4.7 Rozpoznani pomoci DNN-HMM

Skripty pro spousténi rozpoznéni na principu hybridniho systému DNN-HMM zistaly
prakticky nezménény, pouze bylo nastaveni podstatnych proménnych presunuto do konfi-
guracnich soubort. Pomoci natrénovaného HMM modelu final.mdl jsou ziskdna zarov-
nani identifikitori prechodi pro data se zménénym casovym méfitkem. Dal pokracuje
rozpoznani podle popisu v sekci 3.8 a 3.9. Jako zdroj zarovnani pro trénovani DNN sité
je zvolen model pro trifény s LDA, fMLLR s SAT adaptacemi (tri3).

4.8 Vytvoreni prepisti v pozadovanych forméatech

Pro moznost prezentace vysledkii a moznosti dalsi prace s prepisy je implementovan
skript, ktery zajistuje automatickou agregaci prepisii ze standartniho vystupu programu
lattice-best-path. Implementovany jsou 4 forméty. Prvni je textovy soubor, ktery od-
povida formétu prepist pouzivanych u trénovacich dat a umoznuje vypocet metriky WER.
Tato metrika je implementovana pomoci Levenshteinovy vzddlenosti nad slovy, tedy jako
pomér nejmensiho poctu nutnych uprav, vymazani, editace a vlozeni, k poctu slov v re-

feren¢ni vété, kterym lze dosdhnout identity dané véty s jeji referenci. Implementovany
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jsou i dalsi metriky, provadéjici stejny tkon nad pismeny a fonémy, avSak tato metrika
je nejvice diskriminativni, jelikoz dvé slova se mohou pséat ¢i vyslovovat podobné, ale
vyznamem mohou byt vzdélena.

Dalsi tii formaty jsou pro praci a zobrazeni v riznych multimedidlnich programech.
Soubory s priponou .srt jsou titulky bézného formétu, které lze snadno zobrazit pomoci
volné dostupného piehravace VLC Media Player. Soubory formétu . json jsou specifické
soubory, imitujici strukturu souboru s titulky ziskanymi pomoci Google speech-to-text
API. Posledni formét .trs je pouzivany v programu Transcriber pro editaci titulk.

Prepisy vsech prednasek predmétu Zpracovani fe¢i ve formatu json jsou pouzity
v ramci vizualizace na stranach predmétu vytvofené v ramci prace [59]. Ukéazka je na
obrazku 4.2. Vizualizace umoziuje vyhledavat jednotliva slova a spoustét zaznam z od-

povidajicich ¢asovych znacek.

Redlné DFT kepstrum takto kepstrum napoéitané pro takovy ten typicky
" segment kvazistaciondrni okolo néjakych tiiceti

milisekund miize vypadat néjak takto dileZitd je ta

prvni ¢ast kterd pravé nabyva téch trosku vétsich

hodnot a ta nese informaci pravé otec
& DFT kepstrum - numericky vipocet (period. a symetr.) [1117]:

cln] (=) = TPFT(n [ DFT (s} 1} = 3 n (i S0
=

Vlastnosti:

© Pruni Eist - informace o tvaru amplitudového spektra b . A
St e ol neperiodické sloZce spektra ¢ili Ze moZna mizZeme

Fict spektrdlni obdlce takZe kdyzZ tedka tieha

bychom pravé udélali tu pro kratkodobou liftraci

zachovali v kepstrum jenom ty prvni segmenty a

udélali pfevod do jste ve frekvenéni oblasti zpatky

na zakladé toho vztahu ktery mame uvedeny v

] dolni ¢asti sledu do tak ziskdme tvar

s e spetram: TR = 7Tl (11:52]:

enr o vyhlazeného spektra a tedy si mizeme udélat

piedstavu jakou informaci asi nese téch nékolik

prvnich kepstrélnich koeficientu z téch ¢isel

B samotnych je to tak trogku tézko posoudit jak u

frekvenéniho sloZen{ vime Ze tam

W [12:14]:

amplituda je né&jaka amplituda harmonické slozky

piipadné fize u toho kepstra co se tyce téch

jednotlivych koeficientt je uz to trosku slozitéjsi ale

pokud tedy udéldme takto pievod zpétné do Casové

Obrazek 4.2: Ukazka vizualizace na strankach predmétu

4.9 Izolovany krok dekédovani

Pro zjednoduseni dekédovani novych nahréavek pomoci vytvoreného modelu byl vytvo-
fen kratky skript, ktery pro vybrani nasegmentovana data specifikovana v konfigurac-
nim souboru proménnou extra_decode vytvori pfepisy pomoci chain modelu vybra-
ného profilu spusténim kroku decode a uloZi je na adresu specifikovanou proménnou

extra_trans_path.

4.10 Vlastni koéd

Vlastni implementace je v archivu prilozeném k préaci. VSechny vyznamné slozky véetné

hlavniho adresafe obsahuji README soubor se stru¢nym popisem.



Kapitola 5
Experimentalni cast

V ramci této kapitoly jsou popsany vysledky experimentt, jejichz vysledky slouzi jako
nastaveni jednotlivych dil¢ich modula celého systému, a to od zakladni konfigurace roz-
poznavace DNN-HMM, pres kvalitu jazykovych modelti, az po presnost finalnich prepisu.
Nejprve byly ziskany takové parametry segmentace zvukovych nahravek, aby se docililo
minimalniho stfihu v tsecich obsahujicich promluvu. Po odladéni zpracovani PDF soubort
bylo experimentovano s parametry jazykovych modeli. Nastaveni GMM-HMM systému
je na zakladé teoretickych poznatki a parametry neuronovych siti zistaly nezménény,
odpovidaji tedy parametrim pouzitym pro Kaldi ,recept WSJ.

Finalni parametry vedouci k vysledkiim prezentovanym v této sekci jsou v konfigurac-
nich souborech uvedenych v tabulce 5.1. Vypis vSech logovacich soubort pro dany profil

je mozny pifkazem head LOGS/*/*.log | grep -Bl [profil].

krok profil
audio segmentace zre_1s2324_v3_segmentation
zpracovani PDF zre_book_parsing_v2
priprava LM zre_lm_preparation_v3_1
ASR zre_1s2324_v3_abbrevs

Tabulka 5.1: Pouzité nastaveni parametri

5.1 Testovani DNN-HMM ASR

Pted samotnou tvorbou prepisii pfednések je nutné se na zakladé diive dosazenych vy-
sledkt presvédéit o spravném vyhodnocoviani GMM-HMM systému. Jako reference byly
pouzity vysledky rozpoznani pro ¢esky jazyk z prace [45]. Pro trénovani byly pouzity da-
tabaze temic a speecon a vyhodnoceni probéhlo na ¢asti databaze speecon. Pro rozpoznéni
na strukture TDNN sité nnet3 bylo dosazeno hodnoty 20,55 WER a bylo tudiz usouzeno,

ze je akusticky model spravné nastaven. Nastaveni pro toto vyhodnoceni jsou uloZzena

41
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pod profilem accuracy_test. Pro priznakovy vektor bylo pouzito 20 melfrekvencénich

kepstralnich koeficientii.

5.2 Nastaveni parametri segmentace

Parametry segmentace zévisi na kadenci promluvy mluvéiho a je nutné ji tomu piizpusobit.
Zaroven je nutné dbéat doporuceni autort néstrojové sady Kaldi ohledné délky segmenti.
Parametry byly postupné nastavovany za vyhodnocovani na ¢asti trénovaci mnoziny na-
hravek, dokud nebylo dosazeno nulového poctu stiihti v ¢asech nahravky obsahujicich
promluvu. S ohledem na c¢asté prodluzovani délky segmentu byly nastaveny hranice délky
na 8, resp. 13 sekund a primérna délka segmentu se pak pohybuje okolo 7 sekund. Pro
ohranic¢eni segmenti byl zvolen bily Sum s hladinou zesileni -55 dB. V tabulce 5.2 jsou

vypsany jak parametry segmentace, tak metriky segmentace z testovacich dat.

parametr hodnota
minimalni délka tseku 3s
maximalni délka tseku 8s
minimalni délka nefec¢ového tseku 0,1s
délka prodlouzeni 1s
maximalni pocet prodlouzeni 5)
mezera mezi stiihem a hranici 0,05 s
trvani ohraniceni 0,2 s
typ Sumu ohraniceni bily
zesileni Sumu -55 dB
metrika hodnota
prumérna délka volenych nefecovych tseki 0,299
prumérnd délka segmentu 7,502 s
prumérny pocet striht mimo 0
nefecové segmenty na hodinu zaznamu

prumérny pocet poruseni minimalni 128
délky nefecového segmentu na hodinu zdznamu

prumeérny pocet prodlouzeni na hodinu zaznamu 933

Tabulka 5.2: Parametry a vysledky segmentace

5.3 Testovani prinosu jazykovych modeli

Rozsiteni jazykového modelu bylo provedeno na jazykovém modelu vytvoreném v ramci
préace [51]. Ten byl ziskén z Ceského narodni korpusu SYN2006PUB [60] s maximalnim
rfadem n-gramu 5. Tato databaze ma v originalni podobé 340 milionti slovnich elementii.
Z ni byl po filtraci a omezeni popsaném v [51] vytvofen model s parametry popsanymi

v tabulce 5.3, kde jsou pro porovnéni prezentovany zaroven i parametry ostatnich modelii.
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Jak bylo uvedeno v sekci 2.4.2, jazykové modely lze porovnavat dvéma zptisoby, vnéj-
Stm a vnitinim. Vnéjsi vyhodnoceni, tedy vysledky rozpoznani, jednozna¢né dokazuje jak
piinos rozsiteni jazykového modelu tak pridani vyslovnosti zkratek. Tento fakt lze dokazat
¢asteéné pomoci poctu OOV, slov neobsazenych ve slovniku modelu. Pti vyhodnoceni na
100 korigovanych pfepisech mél obecny model téchto slov 113 a rozsiteny vcéetné zkratek

71, coz je zvlasté pro tak maly vzorek vyrazny rozdil.

- obecny specificky | rozsifeny obecny
unigramy | 340 002 9 355 341 719
bigramy | 44 602 819 | 37 317 44 622 566
trigram | 20 443 214 2176 20 444 996

Tabulka 5.3: Parametry jednotlivych jazykovych modeli

Oba kroky, interpolace obecného jazykového modelu se specifickym modelem a pii-
modely pomoci perplexity. Co v8ak muzeme, je pokusit se nastavit parametry rozsifeného
jazykového modelu tak, abychom minimalizovali perplexitu a ziskat tak vhodné parametry
pro tvorbu a interpolaci jazykovych modeli. Pro rozsiteny jazykovy model se zkratkami
bylo realizovano nékolik kombinaci parametra tvorby specifického a vahy obecného mo-
delu, viz. tabulka 5.4. Ve vSech ptipadech byl vystupni fdd modelu roven 3. GT, WB, KN
a UKN jsou zkratky pro algoritmy diskontovani, a to v potadi Good-Turing, Witten-Bell,
Kneser-Ney a Unmodified Kneser-Ney. Pro vypocet perplexity byly pouZzity nize popsané
rucéné korigované prepisy 100 vybranych segmentii. Z hodnot perplexity jednotlivych va-
riant je vidét vyrazny piinos generovani modelu s fadem kontextu o jeden vySSim, nez
je Tad vystupni. Optimélnich hodnot perplexity je dosazeno pouzitim Good-Turingova
algoritmu diskontovani spolec¢né s vahou obecného modelu pii interpolaci okolo hodnoty
0,55.

generovany rad 3 4 5 4 4 4 4 4 4
algoritmus | o ap Gr | g @T GT | WB KN UKN
diskontovani

véha

i 0,5 0,5 0,5 0,3 045 0,55 | 0,55 0,55 0,55
obecného modelu
perplexita 1395 1022 1022 | 1105 1030 1020 | 1086 1036 1049

Tabulka 5.4: Perplexity pro riizné nastaveni jazykového modelu

5.4 Testovani kvality findlnich prepisi

Pro tcely vyhodnoceni presnosti rozpoznani pomoci metriky WER bylo ndahodné vybrano

100 segmenti, jejichz automatické prepisy mély dostatecny pocet slov, konkrétné vice nez
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20. Testovaci mnozina ma pak celkové 2302 slov, 896 unikatnich. Celkovy cCas testovaci
mnoziny je 20 minut s prumérnou délkou segmentu 11,8 sekund. Prepisy téchto segmenti
byly ru¢né zkorigovany v programu Transcriber tak, aby odpovidaly obsahu, ktery byl

v danych segmentech vysloven a zaroven spliiovaly parametry referenci pro tento systém.

5.4.1 Dosazené vysledky WER

Vysledky tispésnosti rozpoznéani potvrdily vysledky dosazené v [45] a to konkrétné tvrzeni,
ze Tetézova struktura TDNN siti je pro aplikaci rozpoznani spontanni fec¢i v ¢eském ja-
zyce vhodnéjsi nez standardni struktura. Nejlepsich vysledku, 15,62 %, dosahl specificky
trigramovy model bez zkratek vyhodnoceny fetézovou architekturou. Prakticky stejného
vysledku dosahl rozgiteny trigramovy model se zkratkami, konkrétné 16,12 %. Rozdil
mezi pouzitim bigramového a trigramového jazykového modelu jsou 2 promile, coz odrazi
nizky pocet trigramu v jazykovém modelu. Po interpolaci specifického modelu s obecnym
je pocet trigrami polovi¢ni oproti poc¢tu bigrami. U samostatného specifického modelu
byl tento pomér dokonce 1:17. Aby se pfinos trigramu projevil, bylo by zapotiebi vyrazné
vice textovych dat pro trénovani.

Kromé zminénych mély vSechny jazykové modely parametry trénovani stejné, konrétné
vahu obecného modelu 0, 5 a diskontovani pomoci Good- Turingova algoritmu. Pomoci me-
triky WER bylo na testovaci mnoziné vyhodnoceno nékolik kombinaci jazykového modelu
a struktury TDNN. Ptehled vysledkt je v tabulce 5.5. Jelikoz je testovaci mnozina seg-

mentd zdznami znacné omezena, je nutné brat vysledky spiSe jako orientacni.

jaz. model: | obecny rozsiteny tématicky specificky long
verze: trigram | bigram trigram trigram se zkratkami | latest
nnet3 - - 43,14 34,15 -
chain 19,53 15,80 15,62 16,12 -
Google - - - - 11,58

Tabulka 5.5: Prehled ziskanych WER, pro riizné kombinace jednotlivych ¢asti systému

Pro srovnéni jsou v tabulce 5.6 uvedeny hodnoty WER dosazené v praci Ing. Su-
berta [45]. Toto vyhodnoceni probéhlo se stejnymi parametry extrakce ptiznakovych vek-
tort a akustického modelu. Zasadnim rozdilem je trénovaci mnozina, kterd neobsahuje
spontanni promluvy. Testovaci mnozina je vybér ze zdznamu prednéasek predmétu pokro-
¢ilé metody DSP, jedné se tedy o zéznam spontanni feci srovnatelné se zéznamy prednések
zpracovani teci. Z vysledki 1ze pozorovat inkrementélni zlepseni po pridani databaze se

spontanni fe¢i a po upraveni jazykového modelu.
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- Subert | obecny model rozsifeny model
nnetd | 31,60 - 34,15
chain | 25,98 19,63 16,12

Tabulka 5.6: Porovnani s vysledky préace Ing. Suberta

5.4.2 VIiv vyslovnostnich variant zkratek

Pridani zkratek snizilo tspésnost detekce. Mohlo by to byt ddno malym vzorkem pouzitym

k vyhodnoceni, ale jako priklad méjme preklad véty z nasledujici tabulky.

i ten wav jako obsahuje nejenom standardni pcm ale
reference

miZe tam byt tfeba ad /zavahani/ adpcm

i ten vas jako obsahuje nejenom standardni pécéckem ale
bez zkratek

miZe tam byt treba v adelaide pécéckem

.| 1 ten wav jako obsahuje nejenom standardni pcm ale
se zkratkami

miZete byt treba vad a dpcm

Tabulka 5.7: Porovnéni rozpoznéani se zkratkami a bez nich

Je zfejmé, Ze rozpoznani zkratek funguje, ale jejich ptidani, zda se, obecné snizilo
schopnost rozpoznani. To mize byt dano mimo jiné tim, ze podobné znéjici slova mo-
hou byt nyni zaménéna za tyto zkratky jelikoz ty maji vice variant vyslovnosti, zejména
¢eskou a anglickou. Navic, jak bylo uvedeno v kapitole 4.4, jazykovy model bez zkratek
obsahuje nékteré zkratky s jejich automaticky generovanou vyslovnosti. Resenim by pak
mohlo teoreticky byt ulozeni zkratek do vlastniho malého jazykového modelu a ten pak

interpolovat s obecnym jazykovym modelem s vétsi vahou obecného modelu.

5.4.3 Srovnani s Google Chirp

Pro moznost srovnéni s dostupnymi nastroji byla testovaci mnozina vyhodnocena i pomoci
nastroje speech-to-text API modelu Chirp [7], viz tabulka 5.5. Skript pro vyhodnoceni
pomoci tohoto modelu a vysledky jsou ve slozce google_chirp. Pro cesky jazyk je na
vybér nékolik modelt rozlisenych podle typu a délky zaznamu. Pro nasi aplikaci se nejlépe
hodil model oznacovany jako latest long. Tento model o¢ekavané dosahl lepsich vysledku
nez nase aplikace, konkrétné 11,58% WER. Model vracel ¢isla ve formé ¢islovek, a nikoliv
ve formé slov, a tim se vyhodnoceni WER zhor§ilo a ve skute¢nosti se pohybuje okolo
11 %. API rozhrani modelu bohuZzel moznost takové zmény neumoziuje. Tento vysledek
byl bez rozsifeni o neznama slova, ktery dany model poskytuje. Nasleduje vybér vét na

kterych 1ze snadno pozorovat nékteré zminéné aspekty.
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Google:

plus slov a v rémci téch 10 slov uz ten foneticky obsah bude

dostatelné bohaty a to ke pstruhim reci uz se k té nule zalne

Kaldi

plus slov a v rémci téch deseti slov uz ten foneticky obsah bude

dostatecné bohaty a to kepstrum reli useknuté nule zalne

Google:

intenzity signadlu €ili Ze miZeme tedy politat energii respektive
vykon senzorku velmi jednoduchy odhad vykon je stredni

kvadraticka hodnota

Kaldi:

intenzity signédlu €ili Ze miZeme tedy pocitat energie respektive
vykon z n vzorkl velmi jednoduchy odhad vykon je stredni

kvadraticka hodnotach

Google:

my vlastné pomoci toho darwinova algoritmu pocitame vZdycky ten
novy koeficientka a pomoci té levinsonovy rekurze prepocitame

ten transverzalni model na ten vysSsi

Kaldi:

vlastné pomoci toho darwinova algoritml poCitame vzdycky ten
novy koeficient k a pomoci televize nové rekurzi prepocitame

ten transverzdlni model na ten vysSSich

Tabulka 5.8: Porovnani vysledku rozpoznani pomoci Kaldi a Google Chirp

Za povsimnuti stoji schopnost implementace v Kaldi spravné rozpoznat v tématice

zpracovani signélu bézné terminy jakymi jsou ,z n vzorki“ a ,koeficient k“. Na druhou

stranu mé v nékterych piipadech zna¢nou potiz se spontannosti feci. Jedina reprezentace

nefecové udalosti je symbol <sil>, ktery dokaze stézi pokryt vSechny aspekty nefecovych

udélosti. Jako priklad disledku méjme rozpoznani slova ,hodnota® jako , hodnotdch®.

7 poslechu nahravky vyslo najevo, ze po slové ,hodnota“ nasledovalo vyrazné nadechnuti

které bylo interpretovano jako hlaska ,ch“.




Kapitola 6
ZAavér

Predlozena prace popisuje implementaci funkéniho rozpoznavace dlouhych nahravek spon-
tanni fe¢i. Po popisu zékladni teorie z oboru rozpoznavani feci je v praci prezentovano
zakladni feSeni pomoci existujicich nastroji Kald: pro realizaci DNN-HMM rozpoznéavace.
Kompletni fetézec tkont zahrnuje piipravu textovych dat pro modifikaci jazykového mo-
delu, nasegmentovani zvukovych stop, vytvofeni jazykového modelu a jeho interpolaci,
trénovani a zarovnani GMM-HMM modelu, trénovani hybridniho DNN-HMM a nakonec
dekodovani a agregaci prepist. V réamci prace vznikly prepisy pro prednasky predmétu
Zpracovani Teci za posledni semestr a jsou dostupné studentiim.

Vysledky rozpoznani za pouziti rozsiteného jazykového modelu ziskané vyhodnocenim
ruéné korigovanych segmentti vykazuji jednozna¢ny piinos. Zlepseni o 20% pfineslo roz-
Siteni z jednoho dokumentu s pouzitim 250 stranek z nichz bylo pouzito 5200 vét. A¢ je
ziskany specificky model oproti obecnému nesrovnatelné mensi, vysledny interpolovany
model prinasi lepsi vysledky, mimo jiné diky rozsifeni slovniku. Pokus s pfidanim rucéné
korigovanych zkratek do modelu a vyslovnostniho slovniku sice vedl na lepsi rozpoznani
zkratek samotnych, ale zaroven mél negativni vedlejsi i¢inek na presnost obecné.

Aktualni implementace systému pro prepis prednasek zahrnuje vSechny potiebné vyse
zminéné kroky, poskytuje prepisy v akceptovatelné presnosti pro ticely zaindexovéani a rych-
lejstho vyhledavani v zdznamu prednésky s prepisem, zaroven také odhaluje mista, kde je
prostor pro vylepSeni daného pristupu.

Priprava textovych dat pro trénovani jazykového modelu byla implementovana pouze
pro strukturované PDF soubory, ty vsak pfedstavuji jen ¢ast mozné zdrojové literatury.
Samotné zpracovani PDF predstavuje samostatnou kapitolu vyzadujici dtsledné tpravy,
protoze soucasna implementace vyzaduje zna¢ny vstup od uzivatele a filtrace je sice ro-
bustni, ale nekompromisni a zbytecéné velké mnozstvi dat sitem neprojde. V pozdni fazi
prace byl nalezen potencionalné lepsi pristup k segmentaci zvukovych nahrévek vyuzi-

vajici segmentace generujici pirekryvy jednotlivych segmentii a time-marked conversation
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(CTM) soubory obsahujici ¢asové znacky jednotlivych slov. Tento piistup mize zajistit
plny kontext pro vSechna slova ve finalnim pfepisu a je jednim z doporucenych vylepseni
navrzeného systému. Dalsimi tpravami, které by vedly k moznému zlepSeni, jsou rozsi-
feni akustickych modeli o nefecové udalosti, ziskdni vice trénovacich dat obsahujicich
spontanni fe¢ a nakonec vyuziti novéjsiho obecného jazykového modelu s roszéhlejsim
slovnikem.

Implementace predstavuje koncept, na jehoz principu by bylo mozné vytvorit modu-
larni systém. Takovy systém, postaveny na zékladé nastrojové sady Kaldi s vyuzitim
vhodného prostiedi nabizejicim vyhody objektového programovani, jakym je napiiklad
obale¢ PyKaldi, by bylo mozné opatfit i dalsimi schopnostmi, jako je naptiklad zpraco-

vani v realném case.
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