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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou robustnosti rozpoznavace tec¢i na bazi TANDEM ar-
chitektury. Cilem je zjistit, jaky vliv na tspéSnost rozpoznavani maji rizné varianty
priznakovych vektori, s uzsim zamérenim na priznaky odhadovanymi vicevrstvymi si-
téemi. K implementaci je pouzit Siroce pouzivany balicek nastroju Kaldi. Pro splnéni
cile prace byl vytvoren tzv. recept, ktery vyuziva zavedenych konvenci Kaldi nastroju
k modularnimu sestaveni experimentti. Zakladnim zdrojem fecovych signalii je databéze
SPEECON, ktera obsahuje signaly nahravané v rtznych prostiedich ¢tyrmi mikrofony.
Pro kazdé prostredi jsou tedy dostupnd data ze ¢ty rizné kvalitnich kandlt. Robust-
nost je testovdna na vsech dostupnych prostiedich databiaze SPEECON. Pro vétsinu
prostiedi bylo dosazeno uspokojivych vysledki, kde se TANDEM systém ukazal jako

vvvvvv
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Abstract

This paper deals with the analysis of robustness of a speech recognizer based on the
TANDEM architecture. The main goal is to find out which types of the TANDEM
architecture feature vectors improve the classification accuracy. The influence of the
multi-layer artificial neural network feature vectors is observed in more detail. The
implementation is based on the free, widely spread tool called Kaldi and based on its
conventions, the Kaldi recipe was created. The main source of data is the SPEECON
database which contains the signals recorded in the different environments with the four
microphone channels of a different quality of recording. The robustness is tested on
all the available environments of the SPEECON database. The satisfying results were
achieved for the most of the environments where the TANDEM architecture outper-

formed the standard approach about 5% WER on average.
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1 Uvod

Masivni rozsiteni technologii v nasem okoli vyzaduje hledani novych zpisobi jejiho
ovladani. Re¢ jako prostfedek k pienosu informace, je mezi lidmi nejbéznéjsi zpisob
komunikace. S rozvojem techniky, ma strojové rozpoznavani reci stale vétsi potencial stat
se majoritnim rozhranim k ovladani technologii v nasem okoli. Mize se jednat o hlasové
prikazy a tedy tlohu rozpoznavani s malym slovnikem. Dalsi moznosti je hlasovy vstup
spojité, prirozené feci, kdy je nutné pouzit LVCSR (Large Vocabulary Common Speech
Recognizer), tedy rozpoznavac s velkym slovnikem.

Uloha rozpoznavani feéi je vipocetné velmi naroéné a proto jeji rozvoj jde ruku v ruce
s rozvojem vypocetniho vykonu pocitacii. V dnesni dobé se rychle rozviji aplikace umé-
Iych neuronovych siti (ANN - Artificial Neural Network) a to ve formé extrakce priznakd,
DNN-HMM nebo samostatného rozpoznavace. ANN dokazi z akustické informace, pri-
padné predzpracovanych priznakovych vektort, vyseparovat uzitecnou informaci k vy-
tvoreni priznakovych vektort s vysokou informacni hustotou, napriklad tzv. Bottleneck
sité. Také mohou poskytnout odhad pravdépodobnosti pri evaluaci skrytych Markovo-
vych modelti, pak hovorime o DNN-HMM rozpoznavacich, jako alternativach pro stan-
dardni GMM-HMM. Samoziejmé mohou tvorit samostatny rozpoznavac, kde vystupem
jsou pravdépodobnosti prislusnosti vstupniho pfiznakového vektoru k hldskam (Multi-
Layer Perceptron, DNN).

Cilem této prace je popsat a implementovat rozpoznévac na principu umeélych neuro-
novych siti a skrytych Markovovych retézcti s pouzitim TANDEM architektury priznaki.
Priznakové vektory v pripadé TANDEM architektury tvori dva typy priznakovych vek-
tort, transformovanych a spojenych do jednoho. Implementace bude realizovana hlavné
s pouzitim nastroju Kaldi na vypocetnim clusteru Metacentum, které je soucasti Na-
rodni Gridové Iniciativy.

Prace je c¢lenéna do nasledujicich kapitol. Prvni kapitola diplomové prace se vénuje
popisu rozpoznavactu obecné, vypoctu zakladnich typt priznaki, jako jsou Melovské
kepstralni koeficienty a perceptivni linearni prediktivni analyza. Také popisuje akustické
modelovani pomoci GMM-HMM a zvyseni tspésnosti rozpoznavani pomoci slucovani
zakladnich slovnich jednotek. Dale se dotyka jazykového modelovani a dekédovani. Dalsi
kapitola podrobnéji rozebira umelé neuronové sité, nékteré jejich rtzné typy, pouziti a

metody trénovani. Také hovori o samotné TANDEM architekture priznakovych vektor.



1 Uvod

Popisuje TRAP priznaky, které se daji povazovat za predchiidce TANDEM systému a
hovori o metodé hlavnich komponent jako o transformaci na dekorelaci a snizeni dimenze
priznakovych vektorti. V implementacni kapitole je predstaven balicek nastroju Kaldi,
CtuCopy a vypocetni cluster Metacentrum, s poznamkami k instalaci a pouziti téchto
nastroji. V kapitole popisujici experimenty je nejprve predstavena pouzitd databaze
a nasledné usporadani a vysledky jednotlivych experimenti, které shrnuje zavérecna

kapitola.



2 Princip rozpoznavani reci

Standardni a nejpouzivanéjsi typ rozpoznavace je na bazi skrytych Markovovych model.
Slova jsou definovana zietézenymi HMM modelujicimi subslovni elementy (monofény,
trifény, ...). Parametry Markovova modelu pro kazdy subslovni HMM jsou nastaveny
béhem trénovani. Neznaméa promluva je rozpoznana jako fetézec odpovidajicich subslov-
nich HMM, jez generuje nejvyssi aposteriorni pravdépodobnost. Tato metoda v soucasné
dobé zcela vytlacila porovnavani se vzory diky své univerzalnosti a robustnosti.
Rozpoznavani pomoci HMM v soucasné dobé tvori dva hlavni pristupy. Standardni
GMM-HMM, kde jsou pravdépodobnostni funkce HMM modelovany pomoci gaussov-
skych funkeci. Dalsi variantou je DNN-HMM, ktery misto gaussovskych funkci pouziva
pravdépodobnosti vygenerované neuronovou siti. Tento pristup se zacal pouzivat az s roz-
vojem vypocetni kapacity pocitaci. Alternativni pristup je pouziti TANDEM priznakt

s kombinaci se standardnim GMM-HMM rozpoznavacem.

2.1 Zakladni schéma rozpoznavace

Uloha rozpoznavan{ fedi je komplexni problém, ktery se da rozdélit na nékolik samo-
statnych tkolt. Parametrizace a vybér priznakit, akustické a jazykové modelovani, de-
kodovani. Kazda cast je kriticka pro tspésné rozpoznani s vysokou uspésnosti. Pokud
oznac¢ime W = {wy, ... wy} jako posloupnost slov a O = {0, ... or} jako posloupnost
priznakovych vektori, mizeme tict, ze hledame posloupnost slov 1474 takovou, ktera maxi-
malizuje podminénou pravdépodobnost P(W|O) (nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov
pro danou posloupnost priznakovych vektori). Odpovidajici rovnice a jeji dalsi rozklad
podle Bayesova pravidla ukazuje 2.1.1.

W = arg max P(W|0O) = arg max P(W)P(O|W)
w W P(0O)

Pfi hleddni maxima muzeme ignorovat P(O). P(W) reprezentuje pravdépodobnost

(2.1.1)

urc¢ité posloupnosti slov. P(O|W) je pravdépodobnost, Ze urcita posloupnost slov ge-
neruje posloupnost priznakovych vektorti. Rovnice 2.1.1 se redukuje na maximalizaci

sdruzené pravdépodobnosti tak, jak ukazuje rovnice 2.1.2.

A

W = arg max P(W, O) = argmax P(W)P(O|W) (2.1.2)
W W



2 Princip rozpoznavani reci

Rozpoznavace teci se tedy skladaji ze ¢ty hlavnich funkénich bloki, které ilustruje
obrazek 2.1.1. Parametrizace predstavuje transformaci prevadéjici fecovy signdl na pos-
loupnost priznakovych vektorta O. Z téch se pomoci akustického modelu generuje pravdé-
podobnost P(O|W). Ta se spolu s pravdépodobnosti P(W) ziskané z jazykového modelu,
dekoduje ve vyslednou posloupnost . Dekédovani reprezentuje hledani arg maxy, . Za-

timco akusticky model modeluje jak mluvime, jazykovy model modeluje co fikame.

recovy s. O - 1.v. | P(O\W
—y>Parametrizacc—> Alkusticky LL

model W
Dekédovani —>
Jazykovy Pw) >

model

Obrazek 2.1.1 Blokové schéma rozpoznéavace feci.

2.2 Parametrizace

Re¢ je akusticky signal a dé se popsat mnoha zptisoby, ¢asovym pribéhem viny, spek-
trogramem, kepstry a dalsimi. Kazdé dvé promluvy se z fyzikalniho hlediska snadno lisi
a to i kdyz maji shodny obsah, proneseny stejnou osobou ve stejném prostredi. Pro roz-
poznani obsahu promluvy je vhodné pouzit takovou reprezentaci reci, kterd se pro rizné
podminky 1isi co nejméné, obsahuje co nejvice uzitecné informace a naopak minimum té
neuzitecné.

Pri optimalné zvolené parametrizaci feci se priznaky pro zakladni subslovni akusticky
element prilis nelisi napti¢ mluvéimi, ale naopak se dostateéné oddélitelné lisi pro rtzné
fony. Mira uspésnosti dosazeni tohoto predpokladu ma markantni dopad na celkovou
uspésnost rozpoznavani. Vstupem pro parametrizaci je akusticky signdl v ¢asové oblasti.
Vystupem je sekvence priznakovych vektorit O.

Existuje mnoho typt ptriznakt. Spektralni, rizné typy kepstralnich priznaki, priznaky
ziskané vystupem z jiného rozpoznavace, napiiklad neuronové sité, nebo primé pouziti
vzorktl akustického zaznamu v casové oblasti, se kterym se zacalo experimentovat az
s rozvojem vypocetni sily pocitact a umeélych neuronovych siti.

Vétsina priznakt vychazi z amplitudového, nebo vykonového spektra. Pri jeho vypo-
¢tu se provadi upravy, které podchycuji nékteré vlastnosti feci za icelem jejich kompen-
zace.

Preemféze koriguje Gtlum amplitud spektralnich slozek ve vyssich frekvencich. Utlum
je priblizné -20dB/dek od 100Hz. Vysledkem preemféze je vyrovnani energetického spek-
tra v celém pasmu.

Rec je v kratkych ¢asovych tusecich kvazistacionarni. Pravé proto ma vypocet kratko-



2.2 Parametrizace

dobého spektra vyznam. Signal je vSak nutné segmentovat tak, aby byly zachyceny tyto
kvazistacionarni tseky. Typicka délka segmentu je typicky 20-30 ms. Tyto segmenty se
vahuji, vétsinou Hammingovym oknem, kvili omezeni prosakovani ve spektru pii DFT.

Takto upraveny segment je mozno prevést z casové oblasti do frekvencni. Diskrétni
Fourierova transformace pouzivana k tomuto ucelu, je dana vztahem 2.2.1. Amplitudové

spektrum je pak déno jako |S(k)|, vykonové +|S(k)|?, kde N je pocet vzorki signalu.
N-1 o
Skl = > s[n]exp <—jﬁkn) , prok=0, 1, ..., N-1 (2.2.1)
n=0

2.2.1 Melovské kepstralni koeficienty

Kratkodobé DFT spektrum je pro rozpoznavani nevhodné, protoze obsahuje prilis mnoho
nadbytecné informace. Proto se z néj ve vétsiné pripadech dale pocitaji jiné typy pri-
znakill. Jednim z osvédéenych typh priznaki jsou kepstra. Realné kepstrum je definovano
podle vztahu 2.2.2.

C =IDFT {In|DFT(z)|} (2.2.2)

Blokové schéma vypocétu mel-kepstra ukazuje obrazek 2.2.1.

frame kepstrum
O—>{FFT —> || (> banka filtrt log DCT —>QO

Obrazek 2.2.1 Blokové schéma vypoctu mel-kepstra pro jeden frame.

V pripadé melovskych kepstralnich koeficientii se na spektrogram nejprve aplikuje
banka filtrii k ziskani vykoni v pasmech, mel-spektra. Tato banka filtri se snazi kom-
penzovat nelinearni vnimani frekvenci lidskym sluchem. Proto jsou filtry rovnomérné
rozmisténé v takzvané melovské frekvenéni skéle (rovnice 2.2.3), kterd mé logaritmické

meéritko.

Fin = 2595 log,, (1 n %) (2.2.3)

Podobu filtrt pro vypocet mel-spektra po zpétné transformaci do linearniho frekvenc-

niho méritka ukazuje obrazek 2.2.2.

vaha

1
frekvence

Obrazek 2.2.2 Banka filtra pro vypocet mel-spektra.
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Tato operace zredukuje nadbyte¢nou informaci kratkodobého spektra. To obsahuje pro
jeden segment typicky stovky priznaki, mel-spektrum je redukuje do radu desitek, podle
poctu pasem. Nasledné se logaritmuje a provadi DCT, na kterou se diky symetri¢nosti
a realnosti mel-spektra redukuje IDFT. Schéma vypoctu MFCC s delta a delta-delta
koeficienty z mel-spektra ukazuje obrazek 2.2.3.

MFCC bez dynamickych koeficientli se v implementacich oznacuji jako MFCC_ 0, kde
0 znaci pouziti nultého kepstra v priznakovém vektoru. Nulté kepstrum u MFCC odpo-
vida energii signalu. Pokud kepstralni priznaky obsahuji i delta a delta-delta koeficienty,
oznacuji se jako MFCC_0_d_ a.

mel-spektrum

Pasmové vykonové spektrum

Logaritmické vykonové spektrum

DCT

Melovské kepstrum
» MFCC (statické)

Al A MFCC (dynamické)

E AA MFCC (akceleracni)

Obrazek 2.2.3 Tlustrativni priklad vypocétu MFCC s delta a delta-delta parametry.

2.2.2 Perceptivni linearni prediktivni analyza

Dalsi casto pouzivané priznaky jsou PLP kepstralni koeficienty. Ty rozsituji metodu line-
arni prediktivni analyzy, kterd aproximuje spektrum kratkodobého segmentu reci. PLP
se navic oproti LPC analyze, stejné jako MFCC snazi podchytit i nelinedrni vlastnosti
lidského sluchu, jako je vniméani intenzity a frekvenci, nebo maskovani frekvenci, kdy
jeden zvuk zvysuje prah slysitelnosti jiného.

PLP vychazi stejné jako MFCC ze spektra. Na spektrum se aplikuje banka filtr1,
ktera sitkou jednotlivych filtri kompenzuje nelinearni vnimani frekvenci. Banka filtri
PLP pouziva nelinearni frekvencni méritko dané rovnici 2.2.4. Tvar jednoho filtru je pak

dan v nelinedrni frekvencéni skale vztahem 2.2.5.



2.2 Parametrizace

/ AN
Q =6In|—=— —— 1 2.2.4
(/) =6In | 55 + <600> * (224)
0 pro z < —2.5
10#10-5 pro —25<2<-05
U(z) =<1 pro —05<2z<0.5 (2.2.5)
10725G=05) pro 05<2<1.3
0 pro z>1.3

Lidsky sluch vnima rtzné frekvence se stejnou intenzitou jako ritizné hlasité. PLP tento
jev zachycuje ruznym zesilenim filtrt podle kiivek stejné hlasitosti. Vyslednou banku fil-

tri pro vypocet PLP ukazuje obrazek 2.2.4.

véha

frekvence

Obrazek 2.2.4 Banka filtra pro vypocet PLP.

Spektrum s aplikovanou bankou filtrt je v dalsim kroku PLP analyzy aproximovano
metodami linedrni prediktivni analyzy. Nalezena aproximace se dale transformuje na
kepstralni koeficienty. Blokové schéma ukazuje obrazek 2.2.5.

i-ty frame i-té kepstrum
O=> FFT = || P> banka filtrt = DCT - LPC | kepstrum 2O

Obrazek 2.2.5 Blokové schéma vypoctu PLP-kepstra pro i-ty frame.

2.2.3 Dynamické koeficienty

Melovské kepstralni koeficienty ani PLP koeficienty neobsahuji informaci o kontextu
signalu. Priznakovy vektor je vypocitan s pouzitim hodnot pro jediny segment signalu.
Kontextovou informaci lze pridat rozsitenim priznakového vektoru o dynamické delta
a delta-delta koeficienty. Tyto dynamické koeficienty vyjadiuji dynamiku c¢asové zmény
vektoru priznaki a urcuji se linearni regresi 2L + 1 po sobé jdoucich mikrosegmenti

recového signalu. Vypocet delta a delta-delta koeficienti ukazuji rovnice 2.2.6 a 2.2.7

[1].
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;L“[Cmg)]mm
[Ac(f)ln = —— (2.2.6)
2
_ZL“[ACM(j)]nﬂc
(A% ()]0 = = (2.2.7)
2

Kazdy priznakovy vektor je pak rozsiten o tyto dalsi priznaky. V ojedinélych pripadech

je mozné pouzit dynamické koeficienty vyssich radi, ale tato praktika neni rozsitena.

2.3 Akustické modelovani

Akusticky model pracuje s priznakovymi vektory O. Jeho tkolem je poskytnout odhad
pravdépodobnosti P(O|W). Tento odhad musi byt schopen flexibilné reagovat na rizné
podminky provozu. Jedna se jednak o parametrizaci ne zcela odfiltrované zaruseni (zvuky
na pozadi, odlisna kvalita zdznamu, ...), tak i o sekvenci priznakovych vektoru, které se
v trénovaci mnoziné viitbec nevyskytovaly (rozdilni mluvéi, tempo Tedi, artikulace, ...).
Dalsi pozadavky na akusticky model jsou presnost v odliseni vyslovnostné podobnych,
ale vyznamove zcela odlisnych slov a rychlost poskytnuti odhadu, ktera je dulezita zvlast
pri pouziti rozpoznavace v real-time aplikacich. K akustickému modelovani se nejcastéji
pouzivaji systémy na bazi skrytych Markovovych modela (HMM), které se ukazaly jako

velmi vhodné.

2.3.1 Skryté Markovovy modely

HMM je dnes nejrozsirenéjsi metoda pro akustické modelovani. Pracuje se statistickymi
modely rozpoznavanych jednotek a myslenkou, ze se priznakové vektory nélezici jedné
rozpoznavané jednotce od sebe prilis nevzdaluji (jejich vzdjemna vzdalenost je mald).
HMM je konecény stavovy automat, jehoz stavy jsou propojeny do ptimé posloupnosti.
Pétistavovy dopredny model se tfemi emitujicimi stavy a preskoky obstav ukazuje ob-
razek 2.3.1.

Obrazek 2.3.1 Schéma levopravého pétistavového modelu



2.3 Akustické modelovani

Takovyto HMM je popsan matici prechodt a funkcemi b;, které nélezi kazdému emi-
tujicimu stavu. Matice prechodt udava pravdépodobnosti prechodu mezi jednotlivymi
stavy a defakto udava strukturu HMM. Vzhledem k tomu, ze celkova pravdépodobnost
prechodu na jednom stavu musi byt jedna, nebo nula, soucet na fadku matice prechodu
musi byt také jedna, nebo nula. Pfiklad matice prechodu pro HMM z obrazku 2.3.1 je

v rovnici 2.3.1.

08 0 0 0
06 03 0 0
0 055 040 0 (2.3.1)
0 0 07 03
0 0 0 0

>
|
o o o o o

Pravdépodobnostni funkce b; vyjadiuji hustotu pravdépodobnosti jednotlivych shluki
reprezentujicich podobné akustické podminky v prostoru ptriznakovych vektort O. Jsou
modelovany nejcastéji gaussovskymi funkcemi, jejichz vyhodou je moznost reprezentace
stfednimi hodnotami a rozptyly, které lze ziskat z trénovacich dat. N-rozmérna gaussov-

ska funkce je dana ptredpisem 2.3.2.

1 n
bi(0) = ——— - exp (—— 3 (0 — )Mo - m)) (232)
(2m)"|C;| 2 k=1
Pokud jsou data dekorelovana, kovarianéni matice C je pak diagonalni a vztah lze zjed-

nodusit tak, jak ukazuje rovnice 2.3.3.

1 1 (o — i 2
bj(0) = ———=-exp (—5 Z M) (2.3.3)
(o
2m) 1 o S
k=1
V pripadé, zZe rozlozeni trénovacich dat nelze uspokojivé modelovat s pouzitim pouze
jedné gaussovské funkce, pouzivaji se tzv. smési. Funkce b; je pak linearni kombinaci

nékolika gaussovskych funkei. Coz ukazuje vztah 2.3.4.

b;(0) = Z_ Cim * ! - exp (—% i M) (2.3.4)

n O
(27’(’)" kl:ll O-Emk k=1 imk

Pravdépodobnostni funkce b; je mozné nahradit pravdépodobnosti vypoctenou jinymi
metodami. Pro vypocet pravdépodobnosti je mozné pouzit i neuronovou sif. Pak se
hovotri o DNN-HMM.

Pro spravnou funkci HMM je potieba ho natrénovat. Pfi tomto procesu se nastavuji
pravdépodobnosti v matici prechodu a v pripadé pouziti gaussovskych funkci b; i jejich

parametry. V pripadé pouziti DNN-HMM je nutné natrénovat umeélou neuronovou sif.
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2.3.2 Sluc€ovani parametrii

Pri vypoctu priznakii se casto pouzivaji rtizné metody, jak do priznakového vektoru
pridat kontext. Tento kontext méa zasadni vliv na dspésnost rozpoznavani. Je vhodné
vlozit néjakou formu kontextu i do akustického modelu. Tento kontext je mozné vytvo-
fit vhodnou volbou rozpoznavané jednotky. Nejzdkladnéjsi rozpoznavanou jednotkou je
jeden fon (monofon). Monofony poskytuji jen zékladni informaci o kontextu zietézenim
jejich HMM do slov s pomoci prepisu. Toto nemusi byt dostateéné, nebot akustické
vlastnosti fonému jsou ovlivnény okolnimi fonémy a to i mezi slovy. Z tohoto divodu
se jako zakladni elementy z nichz se vytvari skryté Markovovy modely, uvazuji fonémy
s kontextem nékolika fonémii pred i za.

Typicky se pracuje s monofony, difony a trifony. Prepisy pro vytvareni modeli pak

mohou vypadat i takto:

promluva: pékny den

e monofony: sil pjeknyyspdensil

difony: sil sil-p p-j j-e e-k k-n n-yy sp yy-d d-e e-n sil

trifony: sil sil-p+j p-j+e j-e+k e-k+n k-n+yy n-yy+d sp yy-d+e d-e+n e-n+sil sil

Samoziejmé je mozné vygenerovat HMM pro libovolny -n/+m kontext. Z technického
hlediska 1ze -n/+m fony vygenerovat z monofonu a neni tedy tfeba distribuovat data
s jinym nez monofonovym prepisem. Kazdy -n/+m fon je jeden skryty Markovuv model.
7 toho je jasné, ze pocet téchto modeli s vétsim pozadovanym kontextem prudce roste
a zaroven pro kazdy z téchto modelu je potfeba mit k dispozici dostatecna trénovaci

data. V praxi se pro rozpoznavani pouziva trifonovy model.

Slucéovani stavu

Kontextové zavislé subslovni elementy jako jsou trifony 1épe modeluji promluvy, nicméné
veétsi pocet modell vyzaduje vétsi trénovaci mnozinu. Toho se v praxi obtizné dosahuje.
Resenim je sdileni stavit mezi nékolika modely. Tato metoda vyuZziva myslenky, Ze né-
které stavy jsou si akusticky dostatecné podobné. Spojenim téchto stavii do jednoho
pak vede na vznik zobecnéného trifonu, redukci trénovaci mnoziny a tim padem i mensi

naroky na trénovaci data.

2.4 Jazykové modelovani

Ukolem jazykového modelu je poskytovat odhad apriorni pravdépodobnosti P(W) pro

libovolnou posloupnost slov W. Kazdy jazyk méa své zakonitosti, slova ve slovniku a jejich
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2.5 Dekédovani & WEFST

vybér a fazeni do celki. Slova navic mohou mit vice vyslovnostnich variant (napft. nashle-
danou/naschledanou). Jazykovy model se snazi tyto zakonitosti najit a modelovat, ¢imz
stanovuje pro posloupnosti slov W urcita omezeni. Tato omezeni mohou byt determinis-
ticka, kdy model striktné nedovoluje nékteré posloupnosti, nebo pravdépodobnostni, kdy
jsou tyto posloupnosti pouze méné pravdépodobné. Castym deterministickym omezenim
je pripustnost pouze slovnikové vyslovnosti.

V tloze rozpoznavani spojité feci musi jazykovy model predpokladat libovolnou sek-
venci slov a zadna sekvence by neméla mit nulovou pravdépodobnost, abychom ji nevy-
loucili z rozpoznavani. Takovému modelu se fika stochasticky jazykovy model. Vypocet

pravdépodobnosti posloupnosti W o K slovech je uveden v rovnici 2.4.1.

P(W) = P(wl) = P(wywows .. . wg) =

= P(wl)P(w2|w1)P(w3|w1w2) e P(UJK|’UJ1U)2 .. .’lUK_l) =

= P(w;) P(ws|wy)P(ws|wy) ... Plwg|wi ™) = [ Pwi|wi™) (2.4.1)

i=1

7 rovnice 2.4.1 je vidét, ze pravdépodobnost vyskytu slova je ddna pouze jeho historii.
To je vyhodné, pokud ma rozpoznava¢ pracovat jiz v pribéhu promlouvani.

Pro konstrukci jazykového modelu je tfeba znat pravdépodobnosti vsech posloupnosti

slov libovolné délky. Takova data je témér nemozné ziskat a proto se uvazuje jen n

predchézejicich slov. Takovym modeltim se tikd n-gramové. Vypocet pravdépodobnosti

uvedené v rovnici 2.4.1 je aproximovan, jak ukazuje rovnice 2.4.2.

P(wy) = [ P(wilwiZ1) (2.4.2)

i=1

V praxi se nejcastéji pouzivaji bigramy, nebo trigramy. Vyhodnoceni pravdépodob-
nosti téchto n-grami spociva v podstaté ve zjistovani relativni cetnosti této posloup-
nosti v rozsahlych textovych korpusech daného jazyka. Mnozstvi trénovacich dat pro
jazykové modely je hlavni problém pri vytvareni jazykovych modelt zvlast v rozpozna-

vacich s rozsahlym slovnikem.

2.5 Dekddovani & WFST

Dekdédovani je proces hledani posloupnosti slov W z posloupnosti priznakovych vek-
tort O. Kromé priznakovych vektori, jsou pri dekédovani k dispozici pravdépodobnosti
P(O|W) vy¢islované z akustického modelu a pravdépodobnosti P(W) poéitané jazyko-
v¥m modelem. Ukolem je najit posloupnost slov W takovou, kterd maximalizuje soucin
P(O|W) a P(W), tak jak ukazuje rovnice 2.5.1.

11
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A

W = arg max P(W)P(O|W) (2.5.1)

Primy dekoédovaci algoritmus, ktery by prohledal vSsechny posloupnosti slov je mimo
jakékoli vypocetni moznosti i pokud nemusi probihat v redlném case. Je proto nutné
hledat takové metody TesSeni, které tuto tlohu dokazi vyresit uspokojivé v fadu nékolika
malo milisekund.

Aby bylo mozné dosdhnout pozadované rychlosti vypoc¢tu, provadi se pri prohledavani
prorezavani grafu, kdy se uvazuji jen pravdépodobné navaznosti slov. Nékdy je vhodné
misto jedné nejpravdépodobnéjsi sekvence slov hledat nékolik nejpravdépodobnéjsich. To
prinasi vyhodu v moznosti omezit prohledavany prostor pouze na okoli téchto promluv.

Jazykovy model popsany regularni gramatikou (n-gramovy model), lze vyjadrit orien-
tovanym grafem, kde uzly jsou slova a hrany urcuji moznost rozsirit aktudlni posloupnost
o dalsi slovo. Hrany jsou ohodnoceny ¢islem, udavajicim pravdépodobnost, ze posloup-
nost bude rozsitena timto novym slovem. Tento graf je schopen generovat jakoukoli
posloupnost slov s pravdépodobnosti danou jazykovym modelem. Po vygenerovani cesty
grafem a tedy posloupnosti slov je pravdépodobnost této posloupnosti urcena jako soucin

pravdépodobnosti na hranach, kterymi tato cesta prochézi.

Akusticky model je zpravidla konstruovan pomoci HMM, jednd se tedy o konecny

stavovy automat. Ten lze vyjadrit pomoci orientovaného grafu.

Spojenim akustického a jazykového modelu, lze vybudovat hierarchicky model pro-
mluvy pro kazdou posloupnost slov W. Kazdy takovy model je tvoren posloupnosti
skrytych Markovovych modeli slov, které jsou slozeny z HMM mensich zakladnich jed-
notek (monofont, trifoni). Kazdy model promluvy ma tedy podobu pravdépodobnost-
niho konecného automatu a tedy orientovaného grafu. Dekdédovani je tiloha hledani cesty

timto grafem s nejvétsim ohodnocenim.

WEFST (Weighted Finite-State Transducer) je konecny stavovy automat vytvoreny
z rozpoznavaci sité jeji optimalizaci. Jednotlivé ¢asti rozpoznavace jsou stavové auto-
maty. Tyto stavové automaty lze kombinovat a slucovat. Z akustického a jazykového
modelu, vyslovnostniho slovniku a dalsSich informaci dostupnych o dané tloze, vznikne
stavovy automat, ktery lze vyjadrit orientovanym grafem, pak hovorime o rozpoznavaci
siti HCLG. Ta je vsak silné neoptimalizovand, jednak redundantnimi cestami, jez se lisi
jen v ohodnoceni a ze kterych staci uvazovat jen tu s nejlepsim ohodnocenim a jednak
shodnymi ¢astmi cest. Pomoci riiznych dostupnych nastroji dochézi k minimalizaci po-
¢t hran a uzli, coz vede k optimalizované siti a tedy rychlejsimu prohledavani a mensi

pamétové narocnosti.

12



2.6 LVCSR

2.6 LVCSR

Lze definovat rtizné tilohy rozpoznavani reci.

Rozpoznavani fonémi, kde zdkladni rozpoznavana jednotka je foném. Vyuziva se pri
rozpoznavani re¢nika, rozpoznavani jazyka promluvy a dalsich tlohéach. Je rychlé a jed-
noduché diky malé velikosti gramatiky.

Rozpoznavani s malym slovnikem je vhodné pro rozpoznavani izolovanych slov, pti-
kazt, frazi. Naproti tomu rozpoznavace s velkym slovnikem nalézaji vyuziti pti rozpo-
znavani spojité, prirozené reci.

LVCSR (Large Vocabulary Continuous Speech Recognition) je typ tlohy s velkym
slovnikem. Pouziva jako zakladni rozpoznavanou jednotku slova a vétné celky modelo-
vané pomoci jazykového modelu. Slova jsou modelovana pomoci vyslovnostniho slovniku,
akustického modelu a na zakladni trovni skrytymi Markovovymi modely subslovnich
elementi jako jsou monofony, trifony atd. Vystupem je rozpoznana promluva na trovni
slov. LVCSR je sestaven na rozsdhlém slovniku obsahujicim i desitky tisic slov a je navr-
zen a implementovan tak, aby dokazal rozpoznat i spojitou fec¢. Dnesni LVCSR dokéazi

operovat i v readlném case.
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3 Umeélé neuronové sitée & TANDEM

Jiz v roce 1993 bylo dosazeno dil¢ich uspéchu pri pouziti Multi-Layer Perceptronu (MLP)
pti odhadu pravdépodobnosti v HMM modelu [2]. V té dobé nebyly k dispozici dosta-
tecné efektivni algoritmy, ani vykonny hardware a tak prevladla metoda vyuzivajici
GMM. Navrat k pouziti umélych neuronovych siti pii odhadu pravdépodobnosti stavii
skrytych Markovovych modeli prisel az v poslednich letech.

Umélé neuronové sité (Artificial Neural Network - ANN) napodobuji princip fungo-
vani biologickych neuronovych siti. Jejich zadkladnim prvkem je neuron. Tyto neurony
jsou usporadany do vzajemné propojenych vrstev. ANN zpravidla obsahuji nékolik vrs-
tev a v kazdé miize byt i nékolik tisic neuronti. Trénovani neuronové sité je vypocetné
velice naroc¢na uloha, a proto k jejich rozsiteni doslo az s nartstem vypocetniho vykonu

pocitaci.

3.1 Neuron

Zakladem neuronové sité je neuron. Nejrozsitenéjsi model neuronu je tzv. formalni neu-
ron, ktery ma nekolik vstupt a jeden vystup. Skladd se z obvodové a aktivacni funkce.
Obvodova funkce je dana vztahem 3.1.1, kde x; jsou vstupy w; jsou vahy a © je aktivacni

prah, vysledkem je aktivac¢ni potencial neuronu .

y=> zw;+0O (3.1.1)
i=1

Tento aktivaéni potenciél pak aktivaéni funkce g(y) transformuje na vystup neuronu.
Aktivacni funkce je casto sigmoida, tanh, skokovd funkce nebo funkce softmaz, v pripadé
ze vystupem neuronu méa byt pravdépodobnostni priznak. Schématicky nédkres formal-
niho neuronu ukazuje obrazek 3.1.1.

Existuji i dalsi typy neuront vhodné pro rizné aplikace, nicméné v rozpoznavani reci

je nejpouzivanéjsi pravé formalni neuron.

3.2 Typy siti

Spojenim mnoha neuront do sité vznikd neuronova sif, jez je schopna fesit i obtizné

tlohy nelinedrntho mapovani. Existuje mnoho typt neuronovych siti s riznymi pocty
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3 Umélé neuronové sité & TANDEM

Obrazek 3.1.1 Nakres formalniho neuronu

vrstev a neuronu v nich. ANN se vsak vzdy skldda ze vstupni vrstvy, kterda provadi
linearni transformaci priznaki, jedné, nebo nékolika skrytych vrstev a vystupni vrstvy,
kterd upravuje hodnoty vystupniho vektoru podle do pozadované podoby. V pripadé
pravdépodobnostniho vystupu, naptiklad pokud je potreba klasifikovat vstupni vektor
k rozpoznavané tridé, se vystupy normuji pomoci funkce softmaz tak, aby jejich soucet
byl roven jedné.

Neuronovou sit je vzdy nutné nejprve natrénovat, kdy se pomoci uceni s ucitelem

nastavi vstupni vahy jednotlivych neuront ve vsech vrstvach.

3.2.1 Multi-Layer Perceptron

MLP je typ neuronové sité, ktery se sklada ze tii vrstev, z nichz jedna je skryta. Neu-
rony v kazdé vrstvé maji nelinedrni aktivacni funkci a kazdy neuron vrstvy je spojen
se vSemi neurony nasledujici vrstvy. Vystupni vrstva je zpravidla normovana softmax
funkci, ktera soucet vystupu sité normuje na jednicku a vystupy jsou pak pravdépodob-
nostniho charakteru.

Trénovani MLP je uceni s ucitelem a probihd pomoci algoritmu zpétné propagace

chyby, ktery je zobecnénym algoritmem nejmensich c¢tvercti. Tento algoritmus je rela-

vvvvvv

vvvvvv

sitémi s vice vrstvami, které poskytuji daleko lepsi vysledky.

Schématicky nékres takové sité ukazuje leva cast obrazku 3.2.1.

3.2.2 Deep Neural Network

Ukazuje se, ze umélé neuronové sité, jejichz rozvoj je tizce svazan s narustem vypocetniho
vykonu pocitacti, mohou fesit problémy daleko tspésnéji nez jiné metody. V takovém
pripadé jsou vsak jednoduché trivrstvé sité typu MLP nedostacujici. DNN je pokrocily
typ neuronové sité, ktery se vyznacuje tim, ze mé vice nez jednu skrytou vrstvu a tyto

vrstvy jsou predtrénované pomoci deep learning algoritmu, jako je napriklad Restrictive
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3.3 Trénovdni ANN

Boltzman Machine (RBM). Pokud je sif misto toho inicializovana jen ndhodnymi hod-
notami, jedna se spise o obecnéjsi variantu MLP. Kazda skrytd vrstva mize mit rizny
pocet neuronti. Vétsinou vsak maji vSechny skryté vrstvy stejny pocet neuront. S nérts-
tem poctu neuronii i vrstev sité prudce roste vypocetni naro¢nost trénovani a provozu
takové sité. Tento problém castecné odklani boutlivy pokrok ve vyvoji hardware, zvlasté
pak grafickych karet, jejichz paralelni zpracovani dat je pro pouziti v. ANN idealni. Slo-
natrénovand DNN dostatecné velikosti pak miize predstavovat velmi kvalitni nastroj pro

klasifikaci. Schématicky nakres takové sité ukazuje prava c¢ast obrazku 3.2.1.

_skryté vrstvy
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Obrazek 3.2.1 Schematicky ndkres MLP sité (vlevo) a DNN (vpravo).

vvvvvv

ronu, existuji i tzv. Bottleneck sité, kde ma jedna skryta vrstva vyrazné méné neuront.
V tomto misté dochazi k redukci stavového prostoru ANN a tim ke zhusténi informace.
Bottleneck ANN se trénuje stejnym zptisobem jako DNN, ale po jejim natrénovani se
jako vystup pouzivaji vystupni hodnoty z bottleneck vrstvy. Tyto parametry obsahuji
zhusténou informaci s jen malou redundanci a jsou vhodné pro pouziti v dalsim rozpo-
znavani. Priznaky z bottleneck vrstvy nejsou transformovany funkci softmaz a nemaji

charakter pravdépodobnosti.

3.3 Trénovani ANN

Trénovani umeélych neuronovych siti spociva v nastaveni vah jednotlivych vstupt a prahu

aktivacni funkce jednotlivych neuronu v celé siti tak, aby pro vektor vstupu bylo dosa-
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3 Umélé neuronové sité & TANDEM

zeno zadaného vystupu. Jedna se tedy o uceni s ucitelem. To muze byt problematické,
nebot je potfeba mit k trénovacim datiim informaci o prislusnosti ke klasifikované tridé
a to na drovni jednotlivych ptiznakovych vektort.

Trénovani i jednoduchych umélych neuronovych siti bylo dlouho velmi problematické.
Diky zvyseni vypocetniho vykonu aktualnich pocitacti a metodach algoritmi strojového
uceni, je mozné v dnesni dobé efektivné trénovat i rozsahlé sité v prijatelném casovém

horizontu.

3.3.1 Backpropagation

Algoritmus zpétného Siteni chyby je zdkladni metoda pouzivana pro trénovani neurono-
vych siti. Tato metoda vyzaduje znalost spravného vystupu pro kazdy vstupni vektor,
kvuli nutnosti spocitat hodnotu ztratové funkce a aktivacni funkce neuronu musi mit
derivaci.

Nejprve privedeme vstupni priznakovy vektor a nechame sif vypocitat vystup. Z této
hodnoty a ocekavaného vystupu vypocteme chybu na neuronu a celkovou chybu vystupni
vrstvy. Cilem trénovani je minimalizovat tuto hodnotu. S pomoci gradientu klesani lze
zjistit zménu kazdé vahy neuronu. Tato hodnota se pfed pfictenim nasobi hodnotou
learning rate, tedy hodnotou ktera urcuje rychlost trénovani. Pokud je zvolena prilis
mala, trénovani bude pomalé, pokud bude prilis velka, hodnoty se mohou rozkmitat a
jen tézko pak budou konvergovat k optimalnimu feseni.

Nastavovani vah probiha od vystupni vrstvy smérem ke vstupni. Vyc¢isleni derivace pro
vice skrytych vrstev rychle nabyva na slozitosti a prakticky znemoznuje pouziti tohoto

algoritmu pro vicevrstvé sité.

3.3.2 Stochastické gradientni klesani

Stochastické gradientni klesani (Stochastic gradient descent - SGD) je aproximace me-
tody gradientniho klesdni. Zatimco metoda gradientniho klesani pocita vyslednou hod-
notu analyticky, coz komplikuje feseni pro hluboké sité, SGD pracuje iterativné a po-
stupné konverguje k vysledku. Aby pri konvergenci nedoslo k zacykleni, trénovaci mno-
zina se po kazdém projiti algoritmu ndhodné zamicha. Tento pfistup umoznuje SGD
odhadovat vahy neuronii pfi trénovani ANN i s vice nez jednou skrytou vrstvou a tim

umoznuje trénovani hlubokych neuronovych siti.

3.4 TANDEM architektura

Kazdy typ priznakl nese trochu jiny typ informace a pfinasi v rozpoznavani vyhody

i nevyhody. Nabizi se spojit priznakové vektory do jednoho a vytvorit tak robustnéjsi
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3.4 TANDEM architektura

priznakovy vektor, ktery potlacuje nevyhody a vyuziva vyhody vychozich ptiznakovych
vektorti.

TANDEM architektura je oznaceni pro metodu, jez spojuje zpravidla dva typy pri-
znakovych vektorti. Jednim z nich jsou aposteriorni odhady fonémt ve frame, ziskané
napiiklad pomoci umeélych neuronovych siti. Druhy priznakovy vektor je tvoren kepst-
ralnimi priznaky, at uz PLP, nebo castéji MFCC, s moznym rozsifenim o dynamické
koeficienty. Pro vstup do ANN za ucelem ziskani aposteriornich pravdépodobnosti mo-
hou slouzit kepstralni koeficienty i s dynamickymi parametry, pripadné se pouzivaji
TRAP priznaky, z nichz TANDEM architektura také historicky vychazi.

Schématicky nacrt 3.4.1 ilustruje strukturu priznakového vektoru TANDEM archi-
tektury pri pouziti priznakového vektoru TRAP na vstupu ANN. Z mel-spektra jsou
vypocteny Melovské kepstralni ptriznaky a jejich dynamické koeficienty. Osvédcena na-
staveni pracuji s tfindcti prvnimi kepstry MFCC a stejnym pocétem pro delta a delta-
delta koeficienty. Tyto hodnoty dohromady vytvaii prvni ¢ast spojeného priznakového
vektoru. Druha c¢ast vychazi z TRAPs priznakt vypoctenych ze stejného mel-spektra,
jako prvni ¢ast priznakového vektoru. TRAP priznaky, které maji bézné i nékolik stovek
priznakli se pomoci umeélé neuronové sité namapuji na prostor s mensi dimenzi. Diky
funkci softmax na vystupu sité se jedna o pravdépodobnostni priznaky. Tyto priznaky
nemaji gaussovské rozdéleni pottebné k dalsimu zpracovani, proto je nutné je zlogarit-
movat. Spojenim s paralelné vypoctenymi MFCC priznaky vznikne spojeny priznakovy
vektor. Ten je vzhledem k rozdilné povaze vstupnich priznaktt malo dekorelovany a ob-
sahuje stale néjakou nadbytecnou informaci. Z tohoto divodu se provadi PCA. Tato
transformace data dekoreluje a zhusti na prvnich dimenzich priznakového vektoru. Diky
tomuto lze jesté snizit délku priznakového vektoru. Toto sniZzeni vSak nesmi byt moc

razantni, aby z priznakového vektoru nevymizelo prili§ mnoho uzitecné informace.
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Obrazek 3.4.1 Znézornéni vypoctu priznakového vektoru TANDEM architektury.

3.4.1 TRAP pt¥iznaky

Statické priznaky neposkytuji dostatecnou informaci o kontextu segmentu. V pripadé,

ze chceme uvazovat i delsi kontext, 1ze pouzit komprimované Trajektorie mel-spektra
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3 Umélé neuronové sité & TANDEM

(TRAP). Tyto priznaky se pocitaji pro kazdé pasmo mel-spektra zvlast. Kontext tvoii
neékolik sousednich segmentii, jez tvori tzv. trajektorii, jejiz délka muze byt az jedna
vterina. Na vahované trajektorii se provede DCT, ze které se vybere nékolik prvnich
priznaki s nejvétsi informaci. Tento postup se provede pro vsechna pasma a vysledné
hodnoty se spoji do jednoho priznakového vektoru. Obvyklé schéma vypoctu TRAP

z mel-spektra ukazuje obrazek 3.4.2.
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Obrazek 3.4.2 Vypocet TRAP priznaku pro jedno padsmo z mel-spektra

Priznakovy vektor TRAP miize obsahovat i nékolik stovek prvki a obsahuje mnozstvi
nadbytecné a malo dekorelované informace. Jednim ze zptisobt omezeni dimenze pri-
znakového vektoru je nelinearni mapovani na prostor s mensi dimenzi. K tomuto tcelu

se pouzivajl umélé neuronové sité.

3.4.2 Ptiznakové vektory TANDEM architektury

Oba typy priznaki maji ze své podstaty velmi odlisnou formu. Kepstralni ptiznaky
obsahuji velmi zhusténou, dekorelovanou informaci ve formé vhodné pro dalsi zpracovani.
Naproti tomu aposteriorni pravdépodobnosti nemaji formu vhodnou pro dalsi strojové
zpracovani, nejsou dekorelované a nemaji gaussovské rozdéleni. Pravdépodobnosti vsak
dokaze bez vétsich problémi interpretovat i ¢lovek.

Aby bylo mozné tyto dva priznakové vektory spojit do jednoho, musi mit aposteriorni
pravdépodobnosti gaussovské rozdéleni. Transformace zajistujici tento predpoklad je
prosté zlogaritmovani. Po této operaci jsou pravdépodobnostni pripraveny ke spojeni

s kepstralnimi priznaky.
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3.4 TANDEM architektura

Pro trénovani GMM-HMM rozpoznavace je vhodné mit dekorelovana data. Tim zajis-
time, zZe kovarian¢ni matice bude diagonalni, nebo skoro diagonalni. Kepstralni priznaky
jsou dekorelované diky pouziti DCT, nicméné aposteriorni ptiznaky zadnou dekorelaci
neprosly. Existuje nékolik metod, jak data dekorelovat. Stejné tak zpusobu, jak tyto
metody aplikovat. Je mozné dekorelovat logaritmované aposteriorni ptriznaky, spojit je
s kepstralnimi priznaky. Pripadné novy priznakovy vektor znovu dekorelovat, to muze
mit za nasledek mensi dimenzi vysledného ptiznakového vektoru. Také je mozné, spojit
logaritmované aposteriorni pravdépodobnosti s kepstralnimi priznaky a dekorelovat az

spojeny priznakovy vektor.

3.4.3 Metoda hlavnich komponent

Jednim ze zptusobt, jak dekorelovat priznaky je metoda hlavnich komponent (Princi-
pal Component Analysis - PCA). Jedna se o transformaci, jez hleda sméry nejvétsiho
rozptylu vstupnich dat. To znamena, zZe je prizpusobena piimo dattim pro néz byla vy-
poctena, na rozdil od napriiklad DCT. Tato transformace také koncentruje informaci na
nizkych dimenzich a mize tedy slouzit i ke kompresi dat. Transformace je dana vztahem
3.4.1.

Y=V.-X (3.4.1)

Vektor Y je vystupnim vektorem s redukovanou dimenzi m. Vektor X je vstupnim
vektorem s dimenzi n. Matice V je transformacni matice, v fadcich obsahujici vlastni
vektory o dimenzi shodné se vstupnim vektorem. Téchto vektort je n. Snizeni dimenze
se provadi odebranim vlastnich vektorti v matici V na pocet pozadovanych vystupnich
dimenzi m.

Data pro vypocet PCA musi byt zarovndna na stred pres stfedni hodnotu na celém
trénovacim setu. Z kovarian¢ni matice vypoctené ze zarovnanych dat pomoci rovnice
3.4.2, se vypoctou vlastni ¢isla a vektory. Vlastni vektory se seradi podle velikosti vlast-

nich ¢isel a vybranim m prvnich dochézi k redukei vystupniho priznakového vektoru.

C, =

| =

k
> xX] (3.4.2)
=1

Kde C, je kovarianéni matice, k je mnozstvi trénovacich dat a X; jsou vycentrované

priznakové vektory trénovaci mnoziny.
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4 Implementace & Metacentrum

Existuje nékolik volné dostupnych nastrojovych sad, které jsou vyvijené a pouzivané
ve vyzkumu v oblasti zpracovani feci. Mezi nejznaméjsi patii HTK [7], Open-Source
Large Vocabulary CSR Engine Julius [9], CMU Sphinx [10], Quicknet [8]. Rychle se
vyvijejicim a hojné pouzivanym balickem néstroju je Kaldi [5], ktery byl zvoleny jako

platforma k realizaci iloh prezentovanych v této praci.

Ulohy rozpozndvani feéi jsou velmi narocné na vypocetni vykon. Jednd se zvI4sts
o trénovani, kde se pracuje s velmi slozitymi systémy, které je potfeba natrénovat a op-
timalizovat. Z praktického hlediska je potfeba tento vykon zajistit dostatecné vykonnym
hardware, paralelizaci iloh nebo optimalizaci algoritmu. Vypocetni prostiedky dostupné
na pracovisti, na kterém byla tato prace realizovana, nebyly dostacujici hlavné z divodu
vétsiho poctu probihajicich projektl ostatnich ¢lenti pracovni skupiny. Z tohoto divodu
bylo potfeba zajistit externi vypocetni prostredky. Pro provedeni experimenti byly vy-

uzity vypocetni a ulozné zdroje narodni gridové struktury Metacentrum [6].

4.1 Metacentrum

Metacentrum je spole¢nost provozujici mimo jiné i Narodni Gridovou Strukturu, ktera je
uznavanou soucasti Evropské Gridové struktury. Jednd se o sif vypocetnich a tloznych
prostiedkt dostupnou akademické komunité v CR. Piistup k prostiedktim Metacentra
je pro akademické pracovniky a studenty ¢lenti sdruzeni CESNET zdarma. Jedina pod-
minka pro vyuziti vypocetnich prostiedkii Metacentra je nutnost do vSech publikaci
vzniklych s prispénim Metacentra vlozit text s podékovanim. Tyto publikace je také
nutné zadat do systému Metacentra. Tim je uzivateli prodlouzen pristup k vypocetnim

prosttedkim Metacentra.

Metacentrum je skvéla prilezitost pro akademické pracovniky a studenty, jak ziskat
pristup k vypocetnimu vykonu. Vypocetni zdroje Metacentra se skladaji z clustert a
SMP strojii, na kterych bézi unixové operacni systémy. Zjednodusenou strukturu, umis-

téni serveri a spojeni na dalsi evropské servery ukazuje obrazek 4.1.1.
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Obrazek 4.1.1 Mapa sité serveru Metacentra. Zdroj: hitp://metavo.metacentrum.cz/

4.1.1 Pristup a struktura

Pro pristup do sité Metacentra a moznost vyuzivat vypocetni zdroje je potieba podat si
prihlasku. Potvrzeni totoznosti nutné ke kladnému vytizeni prihlasky je mozné v pripadé
velkych univerzit elektronicky ptes edulD.cz. Pokud zastupujici instituce neni ¢lenem
Ceské akademické federace identit, je nutné provést potvrzeni identity jinymi prostiedky.

Do sité Metacentra se pristupuje pomoci ssh klienta pres nékolik ¢elnich uzli. Tyto
uzly nejsou urceny k naroénym vypoctiim a jakykoli uzivatelsky proces bézici déle nez
hodinu je nasilné¢ ukoncen. Pro vypocetné narocné ulohy, u kterych nelze nebo neni za-
douci spusténi v davce, je mozné spustit interaktivni tlohu na nékterém z vypocetnich
uzli. Na vypocetni uzly je mozné se prihlasit pres ssh, nicméné tento postup slouzi
jen pro zkontrolovani stavu bézicich tloh a nemél by slouzit k obchazeni planovaciho
systému Metacentra. Mezi ¢elnimi a vypocetnimi uzly jsou stroje planovaciho systému
PBS. Ty 1idi planovaci systém a neda se na né prihlasit zadnym zplisobem. Vypocetni
uzly jsou tvoreny jednotlivymi clustery, které eventudlné sdileji diskovy prostor scratch,
ovsem nikoli opera¢ni pamét. Jednotlivé stroje v clusteru jsou SMP stroje, jez jsou vir-
tualizované a tyto virtualizace sdileji jak diskovy prostor scratch, tak i operacni pamét.
Diky tomuto systému je mozné planovaci systém pozadat o stroj se specifickymi para-
metry, jako je pocet vipocetnich jader a vldken na nich. Celni uzly, planovaci servery a

vypocetni uzly ilustrativné ukazuje obrazek 4.1.2.
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4.1 Metacentrum

VSechny celni uzly Metacentra jsou pristupné pres doménu .metacentrum.cz. Prihlé-
seni na né je mozné pomoci jakéhokoli ssh klienta pomoci prikazu:

ssh <uziv_jmeno>@<celni_uzel>.metacentrum.cz.

Je vhodné nastavit ssh klienta tak, aby v pravidelnych intervalech zadal o oziveni spo-
jeni. Toto opatieni zabrani Metacentru v ukonceni spojeni z diivodu neaktivity. Kazdy
uzivatel ma k dispozici nékolik domovskych adresari fyzicky rozmisténych na serverech
po celé CR. Tyto adresafe jsou omezeny velikosti na jednoho uzivatele v fadu stovek GB.
Omezeni je pouze virtualni a mize se ménit v zavislosti na fyzické obsazenosti daného
serveru daty dalsich uzivateld. Informace o dostupnych domovskych adresarich, jako
umisténi, vyuzité a volné misto, celkovy pocet CPU a dostupny pocet CPU se zobrazuji

pri prihlaseni na Metacentrum.

celni uzly planovaci uzly vypocetni uzly
gsub
skorit — arien mandos-1
konos mandos-2
nympha tarkil-1
tarkil-1-1
hermes
tarkil-1-2
tarkil
b tarkil-2
zuphux [—>3  wagap ardr
tarkil-2-1
tarkil-2-2

Obrazek 4.1.2 Tlustrativni nicrt struktury serveri na Metacentru.

4.1.2 Moduly

Systém Metacentra poskytuje kromé vypocetniho vykonu také riizny software. Ten je ve
formé modult, které je mozné naimportovat do tlohy a pouzivat je. Seznam dostupnych

modull je mozné vyvolat prikazem:
module avail

Aby bylo mozné modul pouzivat, je nutné ho importovat prikazem:
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module add <jmeno_modulu>

Tim se zddany modul prida do systémové proménné PATH. Je dilezité si uvédomit, ze
tato proménnd se v zakladnim nastaveni nepredava do spousténych tloh a je tedy nutné
ji predat, nebo provést pridani modult u kazdé spusténé tlohy zvlast.

V ptipadé, ze pozadovany software neni k dispozici, je mozné ho, vzhledem k virtuali-
zaci pracovniho prostoru a tedy z uzivatelského hlediska nezavislosti na typu hardware,
samostatné zkompilovat do vlastniho umisténi a toto umisténi pak pridat do proménné
PATH, kdyz je potteba. Toto je i pripad nastroju, které byly pouzity v této praci. Zkom-
pilované nastroje byly umistény do spole¢ného prostoru skupiny, tak aby byly pristupné
vSem jejim clentim.

Kompilace vsech nastroji probihala vétsinou bez vétsich obtizi. Bylo tfeba vzit v ivahu
nepiistupnost zakladni lokace pro vystup kompilace (/usr/bin) a spravné presmeérovat
kompilaci do ndhradniho adresafe (/storage/projects/CTU_Speech_Lab/tools). Také
neni vhodné provadét kompilaci na celnim uzlu Metacentra, nebot pii jejim delSim tr-
vani by ji mohl planovaci systém néasilné ukoncit. Je vhodné vytvorit interaktivni ilohu

(gsub -I) a vSechny operace provadét v ni.

4.1.3 Skupina CTU Speech Lab a jeji pracovni prostor

S Metacentem je mozné pracovat i bez ¢lenstvi ve vyzkumné skupiné. Postacujici je
akademicka prislusnost. Pokud maji byt prostiredky Metacentra vyuzivany vice cleny
jedné skupiny, je vyhodné na Metacentru pozadat o vytvoreni skupiny. Skupina ma
k dispozici spolecny diskovy prostor, ktery je vhodny naptiklad pro ulozeni databazi. Jeji
sprava je mozna pres webové rozhrani Perun a je v rezii spravce skupiny. Po prihlaseni
do Metacentra tedy bylo pozadano o vytvoreni skupiny pro vyzkumnou skupinu CTU
Speech Lab.

Ve sdilené slozce (/storage/projects/CTU_Speech_Lab) byla vytvorena struktura
slozek s databazemi, pracovnim prostorem pro jednotlivé ¢leny skupiny a slozkou s na-
stroji, které nejsou dostupné na metacentru a bylo nutné je zkompilovat zvlast. K tomuto
ucelu slouzi slozka tools obsahujici zdrojové soubory pouzivanych néastroji. Zkompilo-
vané nastroje jsou ve slozce tools/release. Tuto slozku je mozné pridat do systémové
proménné PATH. Slozka data obsahuje dostupné databaze signalt. Jednda se o databaze
recovych signali, které bylo potfeba naimportovat z tilozného prostoru vyzkumné sku-
piny. V ramci pouziti Metacentra i dalsimi ¢leny skupiny byly naimportovany i databaze
v této praci nevyuzité. Jedna se o databize GLOBALPHONE, SPEECON, SPEECH-
DAT a TEMIC v dostupnych jazycich. Slozka workspace pak poskytuje diskovy prostor

jednotlivym ¢lentim skupiny, pokud nejsou dostacujici jiné ilozisté Metacentra.

| -— data
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|-- tools

| |-— release

| |-- bin

| | -— include
| |-- 1ib

| |-- share

| -- workspace

4.1.4 Planovaci systém

Metacentrum vyuziva planovaci systém Torque PBS, coz je Open-source varianta pla-
novaciho systému SGE od Oracle. Torque PBS pracuje na principu nékolika front, do
kterych zarazuje ulohy, podle pozadavkt na vypocetni zdroje. Bez planovaciho systému
by zdroje Metacentra mohly byt vyuzivany neefektivné, nebo jen nékolika malo uziva-
teli. Pro praci s planovacim systémem je potfeba umét predat tlohu planovaci, zjistit

stav tlohy a pripadné ji smazat. K tomu slouzi nasledujici nastroje.

gsub

Uloha se pfedavé planovacimu systému pomoci pifkazu gsub. P¥i spusténi tlohy je

potieba specifikovat tyto parametry:

e pocet stroji - Urcuje kolik fyzickych stroji bude pro tilohu vyélenéno. Je potieba si

uvédomit, ze kazdy takovy stroj ma vlastni scratch.

e pocet CPU - Urcuje kolik vldken bude k dispozici na jednom stroji. Pokud je skutecny

vykon vyssi, nez jaky dokéze poskytnout zadany stroj, tiloha je ukoncena.

e mnozstvi RAM - Maximalni mnozstvi RAM paméti dostupné pro tlohu. Pokud je

tato hodnota prekrocena, tloha je ukoncena.
e velikost scratch 1lozisté a typ - Maximalni velikost lokalniho lozisté tlohy a jeji typ.
Typy scratch ulozist jsou:
— local - Standardni lokalni tlozisté uzlu s velkou kapacitou.
— ssd - Velmi rychlé tlozisté. Omezeno velikosti.
— shared - Standardni velkokapacitni ulozisté sdilené v clusteru.
Ne vSechny clustery, nebo stroje maji k dispozici ssd a shared scratch. Volbou téchto

typt scratch tedy razantné omezuje mnozstvi pouzitelnych stroji.

e walltime - Urcuje maximalni ¢as pritazeny uloze planovacim systémem. Pokud tloha

neskon¢i sama do tohoto limitu, je planovacim systémem néasilné ukoncena.
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Pokud néktery z parametri neni specifikovan, je nastaven na zakladni hodnotu, jez
udava tabulka 4.1.1.

pocet stroju | 1
pocet CPU | 1
mnozstvi RAM | 400 MB
scratch | 400 MB, local
walltime | 24 hodin

Tabulka 4.1.1 Zéikladni nastaveni parametru tloh Metacentra.

Mimo parametri, je mozné specifikovat nékolik prepinaci:

e - - Umoznuje uzivateli rozhodnout, do jaké fronty bude tloha zatrazena. Ptesto je
vsak nutné specifikovat vyse uvedené parametry. Pokud zddana fronta nedokaze splnit
pozadavky specifikované parametry (hlavné walltime), loha se nikdy nespusti. Tento

prepinac je nutné pouzit, pokud maji byt pro vypocet pouzity grafické karty.

e -v - Umoznuje predat proménné do tlohy. Pokud je potieba predat proménnou PATH,

provede se to zde pomoci prikazu -v PATH=$PATH. Je mozné predat vice proménnych.

gstat

Pro zjisténi stavu ulohy se pouziva piikaz gstat. Tento piikaz bez dalsich parametri
zobrazi vSechny bézici a cekajici tlohy a dokoncené tlohy za poslednich 24 hodin vSech
uzivateli Metacentra. Pokud je zadano ¢iselné ID tlohy, zobrazi informace o zadané
tloze. Tyto informace jsou unikatni identifikator tlohy, jméno tdlohy, jméno uzivatele,
ktery spustil tuto tulohu, celkovy c¢as tlohy prepocitany na jeden stroj, stav tlohy a
frontu, do které je tiloha zarazena. Pokud je také zadan prepinac -f, je vypis daleko po-
drobnéjsi a obsahuje napriklad informace o alokovanych prostiredcich a oznaceni stroje,
na kterém tuloha bézi. To je uzitecné, pokud je potieba se na tento stroj prihlasit a zkont-
rolovat stav tlohy v lokdlnim adresari scratch. Dalsi moznosti je prepinac¢ —u nasledovany
uzivatelskym jménem. Tento ptikaz zobrazi cekajici a bézici ulohy a dokoncené tlohy za

poslednich 24 hodin zadaného uzivatele.

qdel

Pokud je potfeba zabranit spusténi tlohy, nebo prerusit jiz bézici tlohu, lze zavolat
prikaz qdel nasledovany c¢iselnym ID tlohy. Uloha je okamZité oznadena za dokon¢enou

a pokud jiz bézela, jsou vycistény vsechny zabrané systémové prostredky.
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4.1.5 Webové nastroje

Metacentrum poskytuje nékolik webovych nastroji zjednodusujicich spravu uctu, nebo
skupin, poskytujicich pomocné sluzby pro praci s planovacim systémem a zadosti o vy-
pocetni vykon. Vsechny tyto néstroje jsou pristupné ze stranek metacentra [6] a k jejich

pouziti je nutné se prihlasit.

Mij acet - Perun

Perun je webova aplikace pokryvajici spravu uctu a skupiny. Umoznuje nastavit detaily
uzivatele, zakladni nastaveni zdroji, zménu hesla a také nahrat publikaci s podékovanim,
kterd je nutnosti pro prodlouzeni prav vyuzivani vypocetnich prostiedki Metacentra.

Také umoznuje spravovat skupinu. Pridavat a odebirat spravce a ¢leny.

Stav zdroji

Tento nastroj umoznuje prochazet celou historii tloh spusténych uzivatelem, také je
zde pomocny néastroj umoznujici zjistit, zda tloha s zddanymi parametry muze bézet,
pripadné na kolika strojich celkové ji 1ze spustit a kolik jich je v tuto chvili k dispozici.

Mimoto tu jsou informace o veskerém hardware dostupném uzivateli.

4.1.6 Spousténi aloh

Uloha na metacentru se dd pustit nékolika zpusoby. Nedilnou soucasti této prace bylo
vyzkouset tyto metody a najit takovou, kterda bude spolehliva a vhodna pro tlohy roz-
poznavani Te¢i. Vysledkem této ¢asti jsou dva zptusoby vypoctu, kdy kazdy je vhodny

pro jiny typ ulohy.

Paralelizace na clusteru

Ulohy, které pracuji na velkém poctu nezévislych dat, je mozné paralelizovat v clusteru,
pripadné celém Metacentru. Vyhodou tohoto pristupu jsou opravdu velké moznosti pa-
ralelizace. Takové tlohy mohou pouzivat lokalni scratch a po dokonceni vypoctu data
zkopirovat do trvalého tlozisté spolecného pro vsechny tlohy. To vsak v koneéném du-
sledku muze vést ke zpomaleni tlohy z divodu kopirovani dat. Coz bylo pii pokusech
pozorovano. Pripadné mohou data ziskavat a rovnou ukladat na trvalé tulozisté. Tento
postup vsak neni doporuceno pouzivat, nebot neimérné zatézuje infrastrukturu Me-
tacentra a to jak disky trvalych tulozist, kterda nejsou na takovyto provoz vhodna, tak
prenosové linky. V limitnim pripadé tento postup miize zplisobit pad sitového tlozisté a

nedostupnost dat mnoha uzivatela.
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Spravné navrhnuta paralelizovana tloha, prenese na lokdlni scratch potrebnd data,
provede vypocty, jejich vysledky uklada lokalné a az konecny vysledek prenese na tr-
valé ulozisté. S timto postupem se vSak musi pocitat uz pri navrhu aplikace. Pozdéjsi
implementace tohoto systému mitize byt problematicka, jak se i ukdzalo pri pokusech

aplikovat tento postup na tlohu rozpoznavace s TANDEM architekturou.

Paralelizace na stroji

Dalsi moznosti paralelizace je vyuzit velkého mnozstvi procesori v jednom stroji a po-
zadat planovac¢ o jeden stroj s velkym poctem CPU. Vyhoda tohoto systému je v do-
stupnosti jednoho lokalniho scratch adresare pro vsechna vlakna tlohy. Dalsi vyhodou
je rychlost dostupnosti dat. Vétsina stroji disponuje ssd scratch tlozistém s kapacitou
v rozsahu desitek GB. To je pro tlohy provadéné v této praci dostacujici a v okamziku,
kdy jsou vSsechna data nakopirovana na toto tlozisté, ilohu jiz nezpomaluje prenos dat,
coz se ukazalo i pri experimentech. Nevyhodou muze byt nedostatek vykonu spojeny
pravé s omezenym poctem procesu. Tento nedostatek je kompenzovan high-end hard-
warem. Ve vysledku tlohy spousténé touto metodou bézi v fadu hodin, zatimco predchozi
metoda si vyzada v nejzazsim pripadé i nékolik dni.

Pri tomto zptsobu paralelizace v podstaté dochazi k nakopirovani celé ilohy na scratch

a tak ji neohrozuji pady diskovych poli, ani kratkodobé latence.

Hlavni skript

Pii spousténi samotné tulohy je potreba udélat nékolik véci. Nastavit parametry gsub, na-
kopirovat vstupni data a potfebné skripty do scratche, prepnout pracovni slozku tamtéz,
naimportovat moduly a nastavit dalsi proménné. K tomuto ucelu slouzi hlavni skript,
ktery ve své hlavicce obsahuje parametry pro planovaci systém. Nasledné zkopiruje tilohu
do scratche pridéleného tloze planovacem. Z praktickych davodu se ukdzalo vhodné po
skonceni kopirovani dat uzivateli najevo, ze kopirovani skoncilo, tiloha je na scratchi a
je tedy bezpecné upravovat zdrojové skripty pro dalsi konfiguraci. To se déje vytvore-
nim souboru COPY DONE ve zdrojové slozce. Uloha pak zméni pracovni adresaf do
scratche, naimportuje potfebné moduly a proménné a spusti pracovni skript. Po dokon-
¢eni vypoctu se scratch slozka s vysledky nakopiruje do trvalého adresare s vysledky.
V pripadé, ze kopirovani selze, scratch se nesmaze a uzivatel mize vysledky vykopirovat
rucné.

Prakticka implementaci hlavniho skriptu je vidét zde:

#/bin/bash
#PBS -1 mem=32gb
#PBS -1 walltime=1d
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#PBS -1 nodes=1:ppn=8
#PBS -1 scratch=80gb
#PBS -q gpu
trap ’clean_scratch’ TERM EXIT
workDir="s5 tandem_1"
DATADIR="/storage/projects/CTU_Speech_Lab/workspace/brichale/$workDir"
OUTDIR="$DATADIR/../results"
cp -R $DATADIR $SCRATCHDIR || exit 1
touch $DATADIR/COPY_DONE
cd $SCRATCHDIR/$workDir || exit 2
./path.sh
./cmd.sh
./run.sh
cp -R $SCRATCHDIR $0UTDIR || export CLEAN_SCRATCH=false

Réadky za¢inajici #PBS jsou parametry pro planovac a jsou ekvivalentni se zapisem:
gsub -1 mem=32gb ... -1 scratch=80gb -q gpu main_script.sh
Takto staci volat:

gsub main_script.sh

4.2 CtuCopy

Pro vypocet priznakia byl pouzit nastroj CtuCopy. Ten vznikl na katedie zpracovani sig-
nalu, CVUT v Praze. Pracuje s riiznymi typy vstupnich a vystupnich souborti. Umoziiuje
aplikovat rizné banky filtrli, redukovat sum a jako vystup ma sirokou paletu priznako-
vych vektoru a jejich diferenci. Nastaveni mtze byt pomoci prepinact, nebo z konfigu-
racniho souboru. Jednoduchost a prehlednost z néj déla uziteény nastroj pro vypocet
priznaki.

Pted samotnou kompilaci CtuCopy bylo potieba zkompilovat knihovnu FFTW [11],
coz je rychla opensource knihovna pro vypocet Fourierovy transformace. Zkompilovana
knihovna byla umisténa do spolecného adresare skupiny. Pro kompilaci samotného Ctu-
Copy bylo potieba presmérovat vystupni lokaci do spolecného adresare skupiny a tamtéz

hledat i FFTW. Tato zména se tykala tfi soubort s nastavenim:

e objects.mk - Radek 7. Parametr -L s cestou k FFTW knihovné.

e subdir.mk - Radek 63 a 70. Parametr -I cesta k hlavickovému souboru FFTW knihovny.
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o makefile - Radek 53. Parametr -I cesta k hlavickovému souboru FFTW knihovny.

Vysledek kompilace je spustitelny soubor ctucopy4, ktery je potieba nakopirovat do

sdilené slozky skupiny s nastroji tools/release/bin.

4.3 Kaldi

Kaldi je balicek nastroji pro rozpoznavani reci. Ma rozsdhlou dokumentaci a je volné
k dispozici. Zacal vznikat v roce 2009. Tehdy byl zalozen na HTK. Jiz od roku 2010
je prezentovan jako balicek nastroji nezavisly na jinych bali¢cich. V dnesni dobé jde
o jeden z nejpouzivangjsich balickti. Snazi se byt modernim, flexibilnim, snadno upra-
vitelnym a rozsiritelnym. Pracuje na modernich knihovnach pro matematické operace
BLAS a LAPACK. Pii kompilaci pak vyuziva OpenFST k integraci kone¢nych stavovych
transducertu (FST).

Diky spolupréaci mezi vyvojovym tymem a komunitou vzniklo mnoho recepti. Jedna
se o vzorové skripty distribuované spolu s nastroji Kaldi. Na téchto receptech je jednak
mozné prozkoumat, jakym zptisobem Kaldi funguje a mélo by se pouzivat a jednak slouzi
jako solidni zéklad pro vlastni experimenty.

Recepty reprezentuji priklady prace s riznymi databazemi na rozlicnych experimen-
tech. Recepty obsahuji jednoduché rozpoznavace poveld, cislic, které jsou diky své jed-
noduchosti vhodné pro sezndmeni s Kaldi nastroji a pomocnymi skripty. V receptech
jsou zastoupeny i velmi slozité tlohy na rozsdhlych databazich, jako jsou Wall Street
Journal, které obsahuji desitky hodin dat. Tyto recepty jsou ¢asto velmi slozité, nicméné
prehledné implementované a slouzi jako kvalitni zdklad pro vlastni experimenty. Skripty
vytvorené a prezentované v této praci vychazeji z velké ¢asti pravé z receptu rozpozna-

vace na databazi Wall Street Journal.

4.3.1 Kompilace Kaldi

Kompilace Kaldi probihala az na drobnosti podle origindlniho navodu dostupného u zdro-
jovych soubori. Kompilaci je mozné provést na hlavnim uzlu, ale zabere néjaky cas a
miuze se stat, ze ji planovac prerusi. Z toho divodu je jistéjsi spustit interaktivni tlohu

s dostatkem pameéti a v pripadé vyuziti vicevlaknové kompilace i s vice CPU.

e Priovérovani dostupnosti zavislosti je nutné aktivovat modul subversion pomoci module
add svn-1.7.6.

e Pii kompilaci je ve slozce tools/ mozné nastavit verzi knihovny OpenFst.

e Ve slozce src/, pti kompilaci samotného Kaldi, je potifeba spravné nastavit prikaz

configure, tak aby se tspésné zkompilovala CUDA:
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— Nejprve je potieba zjistit umisténi CUDA knihoven pomoci

module add cuda-7.0
echo $PATH

Metacentrum umoznuje pridat i modul cuda-7.5, ale s timto modulem nejsou
kompatibilni vSechny grafické karty dostupné na Metacentru. Pouziti verze 7.0
tento problém odstranuje. Cestu k CUDA knihovnam lze zistak ze systémové
proménné $PATH a vypada takto /software/cuda/7.0/bin. Pro spravnou kom-

pilaci Kaldi, je treba zavolat ptikaz
./configure --cudatk-dir="/software/cuda/7.0"

— V nastaveni configure je mozno provést dalsi upravy, napriklad pouziti static-

kych knihoven.

— Také je mozné pustit kompilaci na vice vlaknech, ovsem v takovém ptipadé je

nutné si pozadat o vicevlaknovy stroj.

4.3.2 Kaldi recepty

Jak jiz bylo nékolikrat naznaceno, Kaldi je tzce provazano se vzorovymi recepty, které

jsou s nim primo distribuovany. Adresarova struktura recepti je standardizovana a vy-

chézi z receptl pro databazi Wallstreet Journal. Zakladem jsou tyto soubory a slozky:
e conf - Slozka obsahujici konfigura¢ni soubory.
local - Slozka obsahujici skripty specifické pro danou tlohu.

steps - Jedna se slozek obsahujici spoleéné skripty pro kazdy recept. Tyto skripty

reprezentuji vétsi celky vypoctu, neménici se pro rtizné experimenty. Skripty v této

spolecného umisténi.

utils - Druha slozka obsahujici spolecné skripty pro kazdy recept. Obsahuje spise

vvvvvv

jsou jen nalinkované z néjakého spolecného umisténi.

cmd.sh - Tento skript nastavuje proménné diilezité pro spravny béh skripti. Jedna
se naptiklad o specifikaci skriptu spoustéjicitho paralelni ilohy, jeho parametry, pocet
paralelnich tloh. V tomto skriptu je mozné zmeénit paralelni zptisob vypoctu na lokalni

bez nutnosti hledat a zasahovat v dalsich skriptech.

path.sh - Tento skript pridava do proménné PATH Kaldi nastroje. Vola se automaticky

na vsech mistech, kde je tfeba mit jistotu, ze jsou tyto nastroje k dispozici. Pokud je
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tedy potteba zajistit dostupnost néjakého nastroje v celé tloze, tento skript je nejlepsi
zpusob, jak toho dosahnout. Pridavani moduli, knihoven a dalsich néstroji do tohoto
souboru zajisti jejich dostupnost v kazdé paralelni tiloze a kazdém spousténém skriptu

bez nutnosti je modifikovat a pridavat je rucné.

Na kostte vyse uvedenych soubort a slozek je vyhodné postavit dalsi alohy. Pri dodr-
zeni par zakladnich pravidel tak zlistane zachovana modularnost. Slozky steps a utils

jsou na Metacentru k dispozici ve sdileném adresarii tools/kaldi/kaldi-trunk.

4.4 Priklad implementace

K této praci je prilozeno nékolik slozek, které obsahuji tlohy s rozdilnou funkci. Tyto
ulohy dodrzuji konvence zavedené Kaldi recepty. Pro spousténi s planovacim systémem
Metacentra obsahuji hlavni skript main_run_xxx.sh. Ten pak spousti samotnou tlohu
ve skriptu run.sh. Specificky béh tlohy bude popsan pro kazdou tlohu zvlast. Presto
vétsina pouzitych skript je pro vsechny tlohy totozna. Je potieba si uvédomit, ze mnohé

skripty jsou univerzalni a tak nékteré generované soubory v 1loze nejsou pouzity.

4.4.1 Skripty pro pripravu dat

Tyto skripty pracuji primo s databéazi dat. Generuji seznamy, pripravuji slovniky a po-

¢itaji priznaky.

e local/speecon__data_ prep.sh - Tento skript pripravuje seznamy dat pro zpraco-
vani. Z CONTENT souboru databédze vybere signaly z pozadovaného prostiedi a ka-
nalu. Z tohoto seznamu odeberou defektni mluvéi, jejichz seznam je uveden v souboru
conf/speecon/bad_spk. Tento opraveny list rozdéli na trénovaci, testovaci a deve-
lopment mnozinu v poméru 8:1:1. V tuto chvili se operace skriptu ztroji pro kazdy
z téchto listt. Vytvori se soubory mapujici mluvci na pohlavi, seznam signalil, pricemz
pro test a dev mnozinu se vybiraji pouze véty. Déle se generuji soubory s prepisem.
Soubory prirazujici mluvéimu signdly a signalim mluvéiho. Fonetické prepisy a tex-

tovy korpus.

e local/speecon__prep__dict.sh - Tento skript pfipravuje slovnik. Transformuje ori-

ginalni slovnik databaze do formatu pouzivaného dalsimi nastroji.
e utils/prepare_ lang.sh - Ptipravuje slozku data/lang.

e local/speecon_ format__test_ G.sh - Vytvaii graf gramatiky.

34



4.4 Priklad implementace

e utils/copy__data__dir.sh - Skript poskytujici kopirovani pro slozku obsahujici listy
generované skriptem speecon_data_prep.sh. Pri kopirovani umoznuje pridat pred-

pony a pripony mluvcéiho a promluv.

e utils/subset__data_ dir_ tr_ cv.sh - Tento skript déli seznamy na trénovaci mno-

zinu a krosvalida¢ni mnozinu v pozadovaném pomeéru.

4.4.2 Skripty pro zpracovani dat

Tyto skripty zajistuji vypocty s pomoci predpripravenych souborti a seznam.

e local/make_ fea_ ctucopy.sh - Skript pocitajici akustické ptiznaky s pomoci né-
stroje ctucopy4. Implementuje paralelizaci vypoctu. Spravuje rozdéleni dat do para-
lelné zpracovavanych mnozin a jejich nasledné spojeni po dokonceni parametrizace.

Nastaveni parametri ctucopy probiha pomoci konfigura¢niho souboru.

e steps/compute__cmvn__stats.sh - Normalizuje stfedni hodnoty a rozptyly promluv

pro mluvéiho.

e local/nnet/train_ nnet.sh - Tento skript se stard o definici, inicializaci a trénovani
umélych neuronovych siti. Umoznuje nastavit pocet vstupnich, vystupnich neuront.
Pocet skrytych vrstev a neuront v nich. Pokud neni poskytnuta inicializace sité, pro-
vede inicializaci pomoci nahodnych ¢isel. Umoznuje provadét transformace na vstup-
nich priznakovych vektorech a splicing, tedy spojeni nékolika priznakovych vektort
do jednoho k ziskani kontextu na vstupu sité. Dokaze vytvorit i sit typu bottleneck,
ovsem nepodporuje inicializaci vhodnou pro DNN a tedy pokud neni poskytnuta jiz
nainicializovana sit, vzdy vytvori jen sif typu MLP. Umoznuje vypocet na grafické

karté.

e local/get__posteriors.sh - Tento skript vyhodnocuje prichod priznakového vektoru
jiz natrénovanou siti a slouzi tedy k evaluaci a ziskani aposteriornich pravdépodob-
nosti. Dovoluje také pravdépodobnosti rovnou logaritmovat a tim jim zajistit gaus-

sovské rozdéleni. Umoznuje vypocet na grafické karte.

e local/ctu/merge_ feats.sh - Provadi spojeni dvou ptiznakovych vektoru do jed-

noho.

e local/tandem/train_ mono.sh - Provadi trénovani monofonti. Béhem trénovani

pridava Gaussovské komponenty.

e local/tandem/train__deltas.sh - Provadi trénovani trifoni. Béhem trénovani pri-

dava Gaussovské komponenty.
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local/tandem/align__si.sh - Zarovnava data s pouzitim napocitanych modelt.

utils/mkgraph.sh - Vytvari dekédovaci HCLG graf, ktery reprezentuje jazykovy
model, lexikon, kontextovou zavislost a HMM strukturu modelia. Vysledny graf je
typu WEFST.

steps/decode.sh - Provadi dekédovani z HCLG grafu.

4.3 Implementace GMM-HMM

Slozka s5_tandem_GMM obsahuje implementaci GMM-HMM rozpoznavace s kepstralnimi

priznaky s delta a delta-delta koeficienty. Tento recept slouzi k ziskani zarovnanych mo-

de

ne
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It pro trénovani umélych neuronovych siti. Také umoznuje ziskat referencéni vysledky

tandemového systému. Skript ma nékolik fazi:

. Priprava dat - Béhem této faze se pripravuji seznamy pro praci s databazi, generuje

se slovnik a gramatika. Volaji se skripty speecon_data_prep.sh,

speecon_prep_dict.sh, prepare_lang.sh a speecon_format_test_G.sh.

. Vypocet priznaki - V této fazi dochézi k vypocétu priznakovych vektort melovskych

kepstralnich koeficient (skript make_fea_ctucopy.sh a normalizace jejich CMV

(skript compute_cmvn_stats.sh).

Trénovani monofond a trifond - Pomoci skriptu train mono.sh dojde k natré-
novani monofonti. Natrénované modely jsou pouzity k zarovnani dat pomoci skriptu
align_si.sh. Zarovnana data jsou dale pouzita k trénovani trifont pomoci skriptu
train_deltas.sh. V tomto ptipadé se trénuje 2500 trifont s celkovym maximéalnim

poc¢tem Gaussovskych komponent 80000.

Generovani HCLG grafti - V této fazi se pomoci skriptu mkgraph . sh vytvari HCLG

grafy pro monofony a trifony.

. Dekédovani - HCLG grafy vytvorené v predchozi fazi jsou v této fazi vyuzity k de-

kédovani (decode.sh).

Generovani zarovnanych dat pro ANN - Posledni faze je neni nedilnou soucasti
bézného béhu skriptu. Slouzi k vytvoreni zarovnanych dat pro tcely trénovani ANN.
Ke spravnému vygenerovani téchto dat je nutné, aby probéhly tyto faze: Priprava
dat, Vypocet priznakt, Trénovani monofoni a trifoni. Na tyto faze navazuje tato
faze, ktera provede pretrénovani trifénii na lépe prizptisobené. Pomoci téchto novych

triféni jsou nasledné zarovnana data pouzitelna pro trénovani ANN.



4.4 Priklad implementace

4.4.4 Trénovani siti

Slozka s5_tandem_ ANN obsahuje tlohu trénovani ANN. Béh této tlohy je rozdélen na

dvé faze:

1.

2.

Priprava dat - Prvni ¢ast této faze je shodnd s fazi 1 z predchoziho skriptu. Po jeji
evaluaci se do ulohy nakopiruji zarovnana data, kterd byla rovnéz vypoctena pred-
chozim skriptem. Nasledné se zkopiruji seznamy generované v prvni ¢asti do nového
umisténi (skript copy_data_dir.sh) a vypocitaji se priznaky a CMV normalizace.
Jako posledni se trénovaci mnozina rozdéli na trénovaci data a krosvalida¢ni pomoci

skriptu subset _data dir_tr_cv.sh.

Trénovani ANN - Skript train_nnet.sh trénuje ANN. Pomoci parametri je po-
treba specifikovat typ sité, jeji rozmeéry, zietézeni priznakovych vektori na vstupu,

learning rate.

4.4.5 Trénovani rozpoznavace

Slozka s5_tandem_train obsahuje tlohu, ve které se sestavuje a trénuje rozpoznavac

pro specificky kanal. Jeji béh ma Sest fazi:

1.

Priprava dat - Priprava dat pro rozpoznavac je témeér shodna s pripravou pri tréno-
vani siti. Rozdil je v tom, ze kromé priznaki pro ANN se museji napocitat i kepstralni

priznaky, které budou druhou ¢asti priznakového vektoru TANDEM architektury.

. Vypocet aposteriornich pravdépodobnosti - V této fazi se nejprve do tlohy na-

kopiruje drive natrénovand ANN. Ta se pouzije k namapovani vstupnich ptriznakt na
aposteriorni pravdépodobnosti, které jsou rovnou zlogaritmovany a je na nich pro-
vedena normalizace. Mapovani je zalezitosti skriptu get_posteriors.sh, vypocet

CMVN pak jiz pouzitého compute_cmvn_stats.sh.

Spojeni priznaki - V této fazi skript merge_feats.sh spoji kepstralni koeficienty

s transformovanymi aposteriory.

PCA - Aby bylo mozné aplikovat PCA, je nejprve nutné vycislit transformacni matici,

pomoci est_pca.sh. Nasledné je mozné tuto matici aplikovat pomoci apply_pca.sh.

Trénovani a HCLG grafy - V této fazi jsou natrénovany monofony, sestaven HCLG
graf monofonii a vypocteno zarovnani monofonti. Néasledné jsou natrénovany trifony
a sestaven druhy HCLG graf.

. Dekédovani - V posledni fazi je mozné sestaveny rozpoznava¢ ihned otestovat na

trénovacim kanale.
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4.4.6 Testovani rozpoznavace

Ve slozce sb_tandem_test je implementovana tloha testujici sestaveny rozpoznavac.
Tento rozpoznavac je mozné automaticky otestovat na vybranych kanalech jednim spus-
ténim skriptu. Skript ma pét fazi, které jsou témeér totozné s tlohou Trénovani rozpo-

znavace:
1. Priprava dat - Tato faze je zcela totozna s Pripravou dat pii Trénovani rozpoznavace.

2-4. Vypocet aposteriornich pravdépodobnosti, Spojeni priznaka, PCA -V téchto
tazich je jedind zména. Vzhledem k pouhému testovani rozpoznavace, neni potieba

provadét vypocet pro trénovaci mnozinu.

5. Dekédovani - V této fazi dojde k importu rozpoznavace monofonii a trifoni natré-
novanych v tloze Trénovani rozpoznavace. Po dekddovani monofont jsou natrénované

i trifony.

Cely tento postup je uzavien do cyklu, ktery iteruje pres pozadované testovaci kandly.
Vzhledem k pouzivané strukture adresart by se pri dalsim cyklu ptvodni vysledky pre-
psaly. Z tohoto diivodu jsou soubory s vyslednymi WER prekopirovany do unikatniho

adresare.
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Tato cast shrnuje realizované experimenty, na kterych byla testovana tispésnost a robust-
nost rozpoznavani priznaku rizné TANDEM architektury na tloze s velkym slovnikem.
Nejprve bylo nutné najit optimalni parametry rozpoznavace pro priznaky TANDEM ar-
chitektury. Optimalni rozpoznavac¢ pak testoval priznakové vektory vytvarené pomoci 3 a
8-vrstvé MLP sité z TRAPs, MFCC_0a MFCC_0_D_ A priznakt na rizné zarusenych
datech a prostiedich.

Jako hodnotici kritérium byla pouzita hodnota Word Error Rate (WER), ktera je
déna vztahem 5.0.1. Tato metrika je standardni v tlohach rozpoznavani reci.

S+D+1

FR=——— .0.1
WER ~ (5.0.1)

Kde S je pocet substituci v promluve, tedy kolik slov bylo klasifikovano chybné. D
je pocet smazanych slov, tedy takovych, které v promluvé jsou, ale rozpoznavac je ne-
rozpoznal. I je pocet chybné vlozenych slov, tedy nikoli nespravné rozpoznanych, ale
vlozenych i presto, ze v testovaci promluvé na tomto misté zadné slovo neni. N je pak
soucet S+ D + C, kde C je pocet spravné klasifikovanych slov. Vysledek W ER je po
vynasobeni 100 v procentech.

Data, pouzita pro vypocet priznakt k trénovani i testovani, jsou z ceské casti data-
béze SPEECON [17]. Tato databdze obsahuje promluvy od ruznych mluvéich, z riznych
prostiedi a z riznych zdznamovych zatizeni. V této praci byla pouzita data z prostiedi
OFFICE, CAR_ON, CAR_OFF, PUBLIC OPEN a PUBLIC_HALL. OFFICE pred-
stavuje data nahravana v tichém prostredi. CAR__OFF jsou data zaznamendvana v au-
tomobilu s vypnutym motorem, CAR__ON také v automobilu, ale se zapnutym motorem,
PUBLIC__OPEN jsou nahravky z otevieného verejného prostranstvi a PUBLIC _HALL
pak z uzavieného prostoru. Pro trénovani byl pouzit kanal CSO z prosttedi OFFICE,
ktery obsahuje jen mélo Sumu. Testovani probihalo na vSech kanalech, tedy CS0, CS1,
CS2 a CS3. Kazdy z téchto kanalt reprezentuje jeden mikrofén s riiznou kvalitou za-
znamu a umisténim vici mluvéimu. Kanal CSO je nejkvalitnéjsi s nejcistsim signalem
vysoké kvality. Kandly CS1 a CS2 reprezentuji data od mikrofont s riiznou kvalitou za-
znamu zhruba ve stejné vzdalenosti od mluvéiho. Kanal CS3 je tvoren daty z mikrofonu
daleko od mluv¢iho s nevysokou kvalitou zdznamu. V tomto kandle je nejvic Sumu a ru-

chii z prostredi. Databaze byla rozdélena na trénovaci, develop a testovaci data v poméru
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8:1:1. Testovaci a develop mnoziny byly tvoreny pouze promluvami s celymi vétami.

5.1 Rozpoznavac

VSechny experimenty byly realizovany na tloze rozpoznavani spojité rec¢i s velkym slov-
nikem (LVCSR). Pro porovnani robustnosti ptiznakovych vektori, probihalo trénovani a
dekdédovani na monofonech a trifonech. Pro priznakové vektory TANDEM architektury
bylo potieba najit optimalni nastaveni rozpoznavace. Sledované parametry byly dimenze
PCA, celkovy pocet Gaussovskych komponent a pocet trénovacich operaci. Byly pro-
vedeny analyzy za tcelem zjisténi hodnot blizkym optimalnim. Pro zjednoduseni byly
tyto hodnoty povazovany za nezavislé a testovany kazda zvlast. Pro testovaci tucely byl
zvolen priznakovy vektor spojeny z MFCC_0_D A a aposteriornich pravdépodobnosti
vypocitanych s pomoci MLP sité z TRAP priznakt s 4096 neurony. Optimalni hodnoty

byl hledany na DEV mnoziné a posléze ovéreny na TEST mnoziné dat.

5.1.1 PCA - dekorelace a redukce dimenze ptiznaki

Jako prvni byla hleddna hodnota zkraceni dekorelovanych priznakt po PCA pro opti-
malni pocet pouzitych priznakt tak, aby vysledny priznakovy vektor obsahoval pouze
malé mnozstvi neuzitecné informace. Pocet Gaussovskych komponent byl 15000 a po-
¢et trénovacich iteraci 35. Dimenze priznakt byla volena 30, 40, 50, 60 a 70. Vysledné
hodnoty WER pro DEV i TEST mnozinu na trifonech ukazuje tabulka 5.1.1.

Dimenze PCA | WER DEV [%] | WER TEST [%]
30 39.67 34.14
40 36.41 31.15
50 34.19 290.27
60 33.21 29.22
70 33.52 30.21

Tabulka 5.1.1 Tabulka vlivu dimenze PCA.

Jak je vidét, optimalni dimeze PCA je blizko 60. Trend je 1épe vidét z grafu 5.1.1.

5.1.2 Optimalizace po¢tu komponent GMM modelu

Jako dalsi bylo potfeba najit optimalni pocet Gaussovskych smési u akustického mo-
delu. Dimenze PCA byla zvolena optimalnich 60, pocet trénovacich iteraci 35. Vysledné
hodnoty WER pro DEV i TEST mnozinu pro zvolené poc¢ty komponent na trifonech
ukazuje tabulka 5.1.2.

Tentokrat neni minimum tak jednoznacné, jako v predchozim ptipadé. Trendy ukazuje

graf 5.1.2. Jako optimalni hodnota bylo zvoleno 80000 Gaussovskych komponent.
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Obrazek 5.1.1 Trend uspésnosti DEV a TEST mnoziny v zavisloti na dimenzi PCA.

Pocet komp. | WER DEV [%] | WER TEST [%]
15000 33.21 29.22
30000 32.19 28.18
40000 31.47 29.00
50000 31.59 28.07
60000 31.34 28.13
70000 31.79 27.57
80000 31.28 27.48
90000 32.07 27.60
100000 31.19 27.87

Tabulka 5.1.2 Tabulka vlivu poc¢tu Gaussovkych komponent na WER.
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Obrazek 5.1.2 Trend uspésnosti DEV a TEST mnoziny v zévisloti na poc¢tu Gaussovskych

komponent.

5.1.3 Optimalizace trénovacich kroku

Fluktuace v uspésnostech v predchéazejici analyze mutze byt zplsobena malym poctem

trénovacich kroki, kdy hodnoty nestihly konvergovat k minimu. Otestovani této hypo-

tézy bylo provedeno pro PCA dimenzi 60 s 80000 Gaussovskymi komponentami, po-
stupné na 35, 55 a 75 iteracich. Vysledky ukazuje tabulka 5.1.3.

Z tabulky je vidét, ze pro 75 iteraci dojde k pretrénovani. Pro pouzity typ priznakového
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Pocet iteraci. | WER DEV [%] | WER TEST [%]
35 31.28 27.48
55 31.14 26.95
75 31.47 27.35

Tabulka 5.1.3 Tabulka vlivu poc¢tu pretrénovacich krokiu na tspésnost.

vektoru se ukazuje optimalni hodnota kolem 55 iteraci.

5.2 TANDEM

V experimentech byly pouzity dvé neuronové sité, Multi Layer Perceptron se standard-
nimi 3 vrstvami (1 skrytd) a pak rozsiteny s 8 vrstvami (6 skrytych). K ziskani pravdé-

podobnosti z téchto siti byly na jejich vstupu pouzity tti typy priznakovych vektori:
e TRAP
e Melovské kepstralni koeficienty statické

e Melovské kepstralni koeficienty s delta a delta-delta koeficienty

Pravdépodobnostni vystupy ze sité byly po zlogaritmovani spojeny s Melovskymi
kepstralnimi koeficienty s delta a delta-delta koeficienty, ¢imz vznikl priznakovy vek-
tor TANDEM architektury. Na tyto spojené ptiznaky byla aplikovina PCA za tcelem
dekorelace priznakii a omezeni jejich dimenze.

V pripadé kepstralnich priznaki bylo na vstupu ANN fetézeno nékolik priznakovych
vektoru k zajisténi dalstho kontextu. Kontext tvorilo konkrétné sedm priznakovych vek-
torit na kazdou stranu od stfedového vektoru. Pro statické MFCC tak byl na vstupu
ANN vektor o délce 195 (15 vektorn po 13 priznacich). Pro MFCC s dynamickymi
parametry pak 585 (15 vektort po 39 priznacich).

Pii pouziti TRAP priznaku tento kontext neni potieba, nebot TRAPs zahrnuji do-
stateény kontext. Zretézeni téchto priznakovych vektort vede ke snizeni tispésnosti tak,
jak ukazuje tabulka 5.2.1. Tento pokles muze byt zpisoben nadbytkem informace, kdy

diky kontextu dochazi k ptiliSnému prekryvani priznakt a tim k jejich znehodnoceni.

Priznaky WER DEV [%] | WER TEST [%)]
TRAP bez kontextu 39.67 34.14
TRAP -1 0 +1 kontext 40.71 34.49

Tabulka 5.2.1 Tabulka vlivu kontextu TRAP na vstupu ANN.

Jako druha slozka vysledného priznakového vektoru TANDEM architektury byly pou-
zity MFCC s delta a delta-delta koeficienty. Ty se spojily s logaritmovanymi aposterior-
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nimi pravdépodobnostmi a na tomto vektoru byla provadéna PCA. Vysledny priznakovy

vektor byl dimenze 60, coz se ukézalo jako optimalni.

5.2.1 TRAP

Pro vypocet TRAP priznakovych vektort je zvolena délka trajektorie 15 frame na kazdou
stranu. To pri kroku 10 ms vytvari trajektorii o celkové délce 310 ms. Pocet priznakt
vybranych po DCT transformaci je 16. Pocet filtrii aplikovanych na spektrum je 23. To
dohromady vytvari priznakovy vektor délky 368.

5.2.2 Kepstralni priznaky

Pro vypocet Melovskych kepstralnich koeficienti je na kratkodobé spektrum aplikovana
banka filtrt s 30 filtry. Z téchto hodnot je napoc¢itano kepstrum, z néhoz je vybrano 13
prvnich priznakt. Po vypoctu delta a delta-delta koeficientt je vysledny pocet kepstral-

nich priznaka 39.

5.2.3 3-vrstva MLP sit

3-vrstva MLP neuronova sit byla trénovana s 4096 neurony ve skryté vrstvé. Inicializace
sité probéhla ndhodnymi hodnotami. Trénovaci mnozinu tvorilo 45515 signéli. Cross-
valida¢ni mnozinu pak 5114 signal. Pocet iteraci potfebnych k natrénovani a tispésnost
sité ukazuje tabulka 5.2.2.

Piiznaky pocet iteraci | presnost na cv [%]
MFCC_0 16 83.8942
MFCC 0 D A 18 85.0118
TRAP 15 85.1144

Tabulka 5.2.2 Tabulka presnosti natrénovani 3-vrstvych MLP siti.

5.2.4 8-vrstva MLP sit

Pouzitou hlubokou neuronovou sit tvoii sest skrytych vrstev po 2048 neuronech. Inici-
alizace sité byla provedena nahodnymi ¢isly. Trénovaci mnozinu tvorilo 45515 signalt.
Cross-validaéni mnozinu pak 5114 signalt. Pocet iteraci potfebnych k natrénovani a

uspésnost sité ukazuje tabulka 5.2.3.

5.3 Vysledky

Bylo provedeno nékolik experimentii porovnavajici robustnost riznych ptiznakovych

vektorit TANDEM systému pro prostiedi OFFICE. Byly vyzkouseny dva typy neu-
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Priznaky pocet iteraci | presnost na cv [%)]
MFCC_0 18 84.6754
MFCC_0_D_A 17 86.7898
TRAP 20 87.3327

Tabulka 5.2.3 Tabulka pfesnosti natrénovani 8-vrstvych MLP siti.

ronovych siti s parametry popsanymi v predchozi ¢asti. Oba typy siti byly trénovany na
trech raznych priznakovych vektorech a to na TRAP a Melovskych kepstralnich koefici-

vvvvvv

kombinace priznaki, byla tato konfigurace otestovana na dalSich prostiedich.

5.3.1 GMM-HMM

Standardni GMM-HMM rozpoznavac se statickymi, dynamickymi a akcelera¢nimi Me-
lovskymi kepstralnimi priznaky byl pouzit pro ziskani kvalitnich zarovnanych dat pro
trénovani a jako referencni ukazka robustnosti netandemovych architektur. Vysledky na

trifonovém rozpoznavaci ukazuje tabulka 5.3.1.

kanal CSo | CS1 | CS2 | CS3
WER DEV [%] | 31.86 | 44.98 | 49.12 | 65.97
WER TEST [%] | 28.52 | 36.67 | 44.86 | 58.47

Tabulka 5.3.1 GMM-HMM vysledky

5.3.2 3-vrstva MLP sit

Prvni sada experimentti probihala na umélé neuronové siti MLP s jednou skrytou vrst-

vou. Pocet neuronii ve skryté vrstvé byl nastaven na 4096.

TRAP

TRAP priznaky maji diky velkému kontextu vysokou dimenzi. Nicméné také obsahuji
velké mnozstvi potencidlné uzitecné informace. Jejich namapovanim pomoci MLP do-
chéazi k redukci dimenze a tedy ke zhusténi informace. Velky kontext navic mize prinaset
vyhodu ve zvysSené robustnosti pro méné kvalitni vstupni data. Vysledky na trifonovém
rozpoznavaci s priznakovym vektorem slozenym z MFCC_0_d_ a a aposteriornich prav-
dépodobnosti vypoctenych MLP siti z TRAPs priznakt ukazuje tabulka 5.3.2.

MFCC_0

Priznakovy vektor statickych Melovskych kepstralnich priznakt ma dimenzi 13. Pokud

tento vektor pouzijeme samotny jako vstup ANN, neuronova sit tento vektor musi na-
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kandl CsSo | CS1 | CS2 | CS3
WER DEV [%] | 31.59 | 59.72 | 61.84 | 96.43
WER TEST [%] | 26.95 | 46.73 | 61.30 | 93.29

Tabulka 5.3.2 Tabulka vysledkt pfiznakii TANDEM architektury slozené z pravdépodob-
nostnich ptiznakt z MLP sité s TRAP ptiznaky.

mapovat na 45 vystupi. Vyhoda pro jeden vstupni vektor je tedy diskutabilni. Pouziti
statickych kepstralnich priznakt na vstupu sité ma smysl v pripadé, ze je zretézeno né-
kolik kepstralnich priznakovych vektorti. V experimentu bylo pouzito 15 priznakovych
vektort, coz znamend 7 na kazdou stranu od stfedového. Toto zretézeni prida informaci
o kontextu a rozsiti mnozstvi priznak na vstupu sité, které mohou byt redukovany
do zhusténé informace. Vysledky na trifonovém rozpoznavadi s priznakovym vektorem
slozenym z MFCC_0_d_a a aposteriornich pravdépodobnosti vypoctenych MLP siti
z tetézenych MFCC__0 priznakovych vektort ukazuje tabulka 5.3.3.

kandl CsSo | CS1 | CS2 | CS3
WER DEV [%] | 30.93 | 61.76 | 65.28 | 96.47
WER TEST [%] | 26.80 | 51.24 | 65.49 | 92.83

Tabulka 5.3.3 Tabulka vysledku priznakit TANDEM architektury slozené z pravdépodob-
nostnich ptriznakt z MLP sité s MFCC_ 0 priznaky:.

MFCC_0_D_A

Kepstralni priznaky s delta a delta-delta koeficienty jiz poskytuji informaci o kontextu.
Jejich zretézeni mize mit podobny dusledek jako zretézeni TRAPs priznaka disku-
tované vyse. Vysledky na trifonovém rozpoznavaci s priznakovym vektorem slozenym
z MFCC_0_d_a a aposteriornich pravdépodobnosti vypoctenych MLP siti ze zfetéze-
nych MFCC_0_d_ a priznakovych vektora ukazuje tabulka 5.3.4.

kandl Cso | CS1 | CS2 | CS3
WER DEV [%] | 31.59 | 64.67 | 63.55 | 95.84
WER TEST [%] | 27.18 | 52.49 | 63.74 | 92.71

Tabulka 5.3.4 Tabulka vysledku priznakit TANDEM architektury slozené z pravdépodob-
nostnich ptriznakt z MLP sité s MFCC_0_d_ a priznaky.

Zhodnoceni robustnosti

Graf 5.3.1 ukazuje UspéSnosti rozpoznavani vsech tii typl priznakovych vektori na

evv s

zejici z TRAPs priznaki. To je velmi pravdépodobné zptisobeno rozsdhlym kontextem,
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ktery zvysi celkovou robustnost ptriznakového vektoru. Priznakovy vektor MFCC_ 0 uka-

zuje, ze kontext ziskany zretézenim je dostacujici pro sledovani stejného trendu ristu

mezi CS1 a CS2 jako v pripadé TRAPs, ale celkova informace je mensi a tudiz vede

na horsi absolutni Uspésnost. Zajimavy je vyvoj priznakového vektoru vychazejiciho

z MFCC_0_d_a. Mezi kanaly CS1 a CS2 nekopiruje trend predchozich vektort a roste

o néco pomaleji. To by mohlo ukazovat na zvySenou miru robustnosti vici vstupnim da-

tam. Tato robustnost je vSak zastinéna celkovym zhorsenim WER zptsobeném nejspis
prekryvanim dat v priznakovém vektoru.
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Obrazek 5.3.1 Uspésnost rozpoznavani TEST mnoziny pro typy piiznaki s MLP siti.

5.3.3 8-vrstva MLP sit

Dalsi experimenty probéhly na ANN s 8 vrstvami. Pocet skrytych vrstev byl nastaven na

6 s 2048 neurony v kazdé z nich. Trénovani téchto siti neni trividlni zalezitosti a zabralo

vvvvvv

TRAP

Kvuli vysoké vstupni dimenzi lze predpokladat, ze bude TRAPs priznaky obtiznéjsi
namapovat na mensi dimenzi priznakového vektoru. Vicevrstva ANN ma& diky své slo-
vidét na dosazenych uspésnostech, tento predpoklad je spravny. Vysledky na trifono-
vém rozpoznavaci s priznakovym vektorem slozenym z MFCC_0_d_ a a aposteriornich

pravdépodobnosti vypoctenych ANN siti z TRAPs priznaku ukazuje tabulka 5.3.5.

kanal CS0 | CS1 | €S2 | CS3
WER DEV [%] | 30.50 | 51.86 | 54.10 | 95.02
WER TEST [%] | 27.45 | 40.97 | 54.45 | 91.49

Tabulka 5.3.5 Tabulka vysledku priznakit TANDEM architektury slozené z pravdépodob-
nostnich ptiznaka z 8-vrstvé ANN s TRAP priznaky.
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MFCC_0

Vysledky na trifonovém rozpoznévadi s priznakovym vektorem slozenym z MFCC_0_d_ a
a aposteriornich pravdépodobnosti vypoctenych 8-vrstnou MLP siti zietézenych MFCC__0

priznakovych vektorua ukazuje, tabulka 5.3.6.

kanal CS0 | CS1 | CS2 | CS3
WER DEV [%] | 30.40 | 60.07 | 62.00 | 95.88
WER TEST [%] | 25.30 | 51.47 | 62.74 | 91.06

Tabulka 5.3.6 Tabulka vysledkt pfiznaki TANDEM architektury slozené z pravdépodob-
nostnich ptiznaki z 8-vrstvé ANN s MFCC_ 0 ptiznaky.

MFCC_0_D_A

Vysledky na trifonovém rozpoznévaci s priznakovym vektorem slozenym z MFCC_0_d_ a
a aposteriornich pravdépodobnosti vypocétenych 8-vrstnou MLP siti zietézenych MFCC_0_d_ a
priznakovych vektori, ukazuje tabulka 5.3.7.

kandl CsSo | CS1 | CS2 | CS3
WER DEV [%] | 30.26 | 59.55 | 59.86 | 96.17
WER TEST [%] | 26.57 | 50.89 | 60.96 | 91.26

Tabulka 5.3.7 Tabulka vysledku priznakit TANDEM architektury slozené z pravdépodob-
nostnich ptiznaka z 8-vrstvé ANN s MFCC_0_d_ a priznaky.

Zhodnoceni robustnosti

Graf 5.3.2 ukazuje UspéSnosti rozpoznavani vsech tii typl priznakovych vektori na
TEST mnoziné. Jak je vidét, celkové WER jsou mensi a to diky mapujicim schop-
nostem 8-vrstvé ANN. Vyvoj tspésnosti priznakového vektoru zalozeného na TRAP

vvvvvv

vektoru vysoky potencial vyuzit velkou kontextovou informaci.

5.3.4 lJina prostiedi

Robustnost priznakového vektoru a rozpoznavace je mozné otestovat i v zadsadné od-
lisnych prostiedich. Pro tento ucel byly pouzity nahravky z automobilu s vypnutym a
zapnutym motorem, otevieného verejného prostranstvi a uzavieného verejného prostran-
stvi. Verejné prostranstvi je specifické pritomnosti dalsich osob, jejich hovorem a jinym
hlukem, ktery se v pripadé uzavieného prostoru navic odrazi. Tyto vlivy ovliviiuji miru

ruseni v signalu. V pripadé nahravek z automobilu, tedy malého uzavieného prostoru,
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Obrazek 5.3.2 Uspésnost rozpoznavani TEST mnoziny pro typy piiznaki s 8-vrstvou MLP
siti.

mohou v signalu byt odrazené dozvuky samotného fecnika, zvuk motoru, ¢i hluk okol-
niho provozu. Pro otestovani tspésnosti z téchto prostiedi byl zvolen ptiznakovy vektor
kombinovany z MFCC_0_D_ A a aposteriornich pravdépodobnosti ziskanych z TRAPs
pomoci 8-vrstvé ANN. Vysledky ukazuje tabulka 5.3.8.

prostredi CSo | CS1 | CS2 | CS3
CAR_OFF TEST [%)] 34.95 | 41.83 | 39.18 | 40.86
CAR_ON TEST[%] 39.57 | 46.17 | 45.85 | 45.99

PUBLIC_OPEN TEST [%] | 36.47 | 48.85 | 61.25 | 77.54
PUBLIC_HALL TEST [%] | 35.53 | 51.63 | 86.35 | 95.77

Tabulka 5.3.8 Tabulka vysledku pro dalsi prostfedi s TANDEM architekturou.

Pro porovnéani vysledk byla tato prostiedi otestovdna i na netandemovém GMM-
HMM rozpoznavaci. Vysledky ukazuje tabulka 5.3.9.

prostreds CSO | CS1 | CS2 | CS3
CAR_OFF TEST [%] | 40.47 | 47.96 | 45.72 | 47.38
CAR_ON TEST[%] 41737 49.75 | 4870 | 52.31

PUBLIC_OPEN TEST [%] | 40.42 | 54.32 | 70.56 | 85.20
PUBLIC_HALL TEST [%] | 33.22 | 60.04 | 89.54 | 96.13

Tabulka 5.3.9 Tabulka vysledku pro dalsi prostiedi bez TANDEM architektury.

Jak je z obou tabulek vidét, TANDEM systém ve vSech pripadech dosahl lepsich
vysledki. V nékterych pripadech je tspésnost vyssi skoro o deset procent. Tyto vysledky
jasné ukazuji, ze optimalizovany TANDEM systém mé& vyssi robustnost i ispésnost nez
srovnatelné optimalizovany netandemovy systém.

5.3.5 Celkové zhodnoceni

Tabulka 5.3.10 obsahuje vsechny napocitané hodnoty, aby je bylo mozné lépe porovnat.
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5.3 Vysledky

Ccso | CS1 | CS2 | CS3

GMM-HMM bez TANDEMu DEV [%] 31.86 | 44.98 | 49.12 | 65.97

GMM-HMM bez TANDEMu TEST [%] 28.52 | 36.67 | 44.86 | 58.47

MLP3 TRAP DEV [%] 30.93 | 61.76 | 65.28 | 96.47
MLP3 TRAP WER TEST [%] 26.80 | 51.24 | 65.49 | 92.83
MLP3 MFCC_0 DEV [%] 30.93 | 61.76 | 65.28 | 96.47
MLP3 MFCC_0 TEST [%] 26.80 | 51.24 | 65.49 | 92.83
MLP3 MFCC_0_D_A DEV [%] 31.59 | 64.67 | 63.55 | 95.84
MLP3 MFCC_0_D_A TEST [%] 27.18 | 52.49 | 63.74 | 92.71
MLP8 TRAP DEV [%] 30.50 | 51.86 | 54.10 | 95.02
MLP8 TRAP TEST [%] 2745 | 40.97 | 54.45 | 91.49
MLP8 MFCC_0 DEV [%] 30.40 | 60.07 | 62.00 | 95.88
MLP8 MFCC_0 TEST [%)] 25.30 | 51.47 | 62.74 | 91.06
MLP8 MFCC_0_D_A DEV [%] 30.26 | 59.55 | 59.86 | 96.17
MLP8 MFCC_0_D_A TEST [%] 26.57 | 50.89 | 60.96 | 91.26
CAR_OFF bez TANDEMu TEST [%] | 40.47 | 47.96 | 45.72 | 47.38
CAR_ON bez TANDEMu TEST[%] 4173 [ 49.75 | 48.70 | 52.31

PUBLIC__OPEN bez TANDEMu TEST [%] | 40.42 | 54.32 | 70.56 | 85.20

PUBLIC_HALL bez TANDEMu TEST [%] | 38.22 | 60.04 | 89.54 | 96.13

CAR_OFF TEST [%] 34.95 | 41.83 | 39.18 | 40.86
CAR_ON TEST[%] 39.57 | 46.17 | 45.85 | 45.99
PUBLIC_OPEN TEST [%] 36.47 | 48.85 | 61.25 | 77.54
PUBLIC_HALL TEST [%] 35.53 | 51.63 | 86.35 | 95.77

Tabulka 5.3.10 Tabulka vSech vysledkii.
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6 Zavér

V této praci byla realizovana implementace rozpoznavace na bazi TANDEM architek-
tury. K implementaci byly pouzity volné dostupné nastroje Kaldi a CtuCopy.

V souvislosti s touto praci vzniklo nékolik skupin skriptt s implementaci riznych
casti ulohy. Tyto skripty jsou urceny pro préaci s databazi SPEECON a umoznuji resit
tyto podulohy: Trénovani umélych neuronovych siti pro potfeby TANDEM architek-
tury. Trénovani rozpoznavace s TANDEM architekturou na specifickém kanalu databéaze.
Testovani rozpoznéavace na libovolném kandle. Implementaci standardniho GMM-HMM
rozpoznavace bez TANDEM architektury, ur¢eného k vypoctu referencnich vysledki a
generovani kvalitnich zarovnanych dat pro trénovani umélych neuronovych siti. Tyto
recepty vychazeji z Kaldi receptt a dodrzuji jejich konvenci.

Dil¢im vysledkem prace je vytvoreni funkéniho programového a datového zazemi v Na-
rodni Gridové Strukture Metacentrum pro vyvojovou skupinu CTU Speech Lab. Tato
platforma poskytuje skupiné potiebné nastroje a databdze pro realizaci vypocetné na-
rocnych experimentt souvisejicich s vyzkumem v oblasti rozpoznavani reci. Pro ucely
skupiny byla na Metacentru zalozena skupina CTU Speech Lab se sdilenym pracovnim
prostorem. V tomto pracovnim prostoru se nachazeji databaze signalti a zkompilované
nastroje Kaldi, CtuCopy a dalsi podptirné néastroje, které na Metacentru nebyly k dis-
pozici a tedy musely byt doinstalovany.

Experimentalni ¢ast tvoti v podstaté tii casti. V prvni ¢asti bylo hledano optiméalni
nastaveni rozpoznavace pro TANDEM architekturu. Nastavované parametry byly di-
menze vysledného priznakového vektoru po PCA, celkovy pocet Gaussovskych kompo-
nent v GMM modelu a pocet trénovacich krok. Hodnoty shledané jako optimalni jsou:
Dimenze po PCA 60, celkovy pocet komponent 80000, pti 55 iteracich.

V druhé c¢asti experimentt byl hledan optimalni priznakovy vektor TANDEM archi-
tektury. Toto hledani bylo provedeno na datech z prostredi OFFICE, které bylo pova-
zovano za nejstabilnéjsi. Vysledky rozpoznavani vsak ukéazaly, Zze naopak mélo nejvetsi
rozdily v kvalité dat mezi jednotlivymi kandly. Zatimco chybovost klasifikace WER,
se na CSO pohybovala kolem 30 %, na CS3 dosahovala vic nez 90 %. Ptesto se z ex-
perimentti ukazal jako jasné nejvhodnéjsi pro dalsi pouziti, priznakovy vektor spojeny
z MFCC_0_D__A a TRAPs priznaktt mapovanych pomoci 8-vrstvé neuronové sité.

V treti ¢asti experimentti byl tento priznakovy vektor pouzit pri testech robustnosti na
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6 Zavér

ostatnich prostredich dostupnych v databazi. Ve vSech testech tento TANDEM systém
dosahl vyssi tspésnosti nez systém bez TANDEMu. Napriklad v prostfedi CAR,__ON,
dosdhl TANDEM systém WER 39.57 % pro CS0, 46.18 % pro CS1, 45.85 % pro CS2 a
45.99 % pro CS3. Naproti tomu standardni GMM-HMM systém bez TANDEM archi-
tektury dosdhl hodnot 41.73 %, 49.75 %, 48.70% a 52.31 %.

Tato prace dala vzniknout nékolika skriptiim, které jsou relativné snadno rozsiti-
telné a poskytuji modularni zdkladnu pro dalsi experimenty. Jako ptripadné dalsi tkoly
navazujici na tuto praci by mohlo byt pouziti hlubokych neuronovych siti s RBM pted-

trénovanim. Dalsi moznosti je rozsitit DNN o dalsi vrstvy a vytvorit bottleneck sift.
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