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Abstrakt

Cielom prace bolo navrhnut systém na rozpoznavanie hovorenych slov na zaklade pohybov
pier bez zvukového vstupu a overit jeho vyuzitelnost v redlnej aplikacii. Praca sa zaoberda
vizualnym rozpoznavanim reci, ktoré ma potencidl vyuzitia napriklad v asistivnej komu-
nikacii. Navrhnuté rieSenie zahifna kompletny proces spracovania videi z datasetu LRS2
vratane detekcie tvare, extrakcie oblasti st a pripravy dat na trénovanie. Model kombinuje
3D konvolu¢ni neurénovu sief, obojsmerné GRU a dekdédovanie pomocou CTC a mecha-
nizmu pozornosti. Systém bol nasadeny v jednoduchej webovej aplikacii, avSak dosiahnuté
vysledky (napr. chybovost znakov — Character Error Rate — priblizne 60 %) zatial neumoz-
nuju jeho praktické vyuzitie. Napriek tomu praca predstavuje pevny a funkény zaklad pre
dalsi vyskum. Prinosom je najmé vytvorenie kompletnej architektiiry, na ktorej mozno dalej
stavaf.

Abstract

This thesis aimed to design a system capable of recognising spoken words based solely on lip
movements, without relying on audio input. The goal was not only to build such a system
but also to test its potential use in a real-world application, such as assistive communication.
The solution includes a complete processing pipeline for LRS2 video data, covering face
detection, mouth region extraction, and data preparation for model training. The core
of the system is a neural network combining 3D convolutions, bidirectional GRUs, and
decoding through CTC and attention mechanisms. Although the system was successfully
integrated into a simple web application, the achieved performance — characterised by a
Character Error Rate of around 60 % — is not yet sufficient for practical use. Still, the work
lays a solid foundation for future improvements and provides a complete architecture to
build upon.
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Kapitola 1

Uvod

V sudcasnosti sa Coraz Castejsie stretdvame s technolégiami, ktoré umoznuju komunikaciu
medzi ¢lovekom a pocitacom pomocou réznych zmyslov. Hoci sa vic¢sina z nas pri komuni-
kéacii spolieha najmaé na sluch, zrak zohrava nemenej doélezitt tlohu — vdaka nemu napriklad
dokazeme odcitat hovorené slova z pohybu pier. Tento jav, zndmy ako ¢itanie z pier, je pre
Iudi prirodzeny, no zaroven naroc¢ny. Preto je potrebné navrhnit pocitacovy model, ktory
tuto vyzvu prekona a bude schopny citat z pier.

Prave tejto vyzve sa venuje predkladana praca, ktord sa zaobera rozpoznavanim hovore-
nych slov vyluéne na zéklade vizualneho pohybu pier, bez pouzitia zvukového vstupu. Tato
oblast je vyznamnd nielen z pohladu vyskumu, ale aj z praktického hladiska — mé6ze vy-
razne pomdbct osobam so sluchovym postihnutim, zlepsit zabezpecéenie systémov pomocou
biometrie ¢i umoznif tichi komunikaciu v Specifickych podmienkach. Pre mna osobne je
tato téma zaujimava vdaka prepojeniu medzi obrazovym spracovanim a strojovym ucenim,
ktoré patria medzi moje hlavné studijné zaujmy.

Technolégia ¢itania z pier ma dlhi historiu — od tradi¢nych metod zalozenych na spra-
covani obrazu a sledovani pohybu pier az po moderné pristupy, ktoré vyuzivaji hlboké
neurénové siete. V poslednych rokoch sa ukézalo, ze prave modely zalozené na konvoluc-
nych a rekurentnych neurénovych siefach prindsaji najpresnejsie vysledky. Preto sa praca
zameriava predovsetkym na tieto moderné riesenia — ich architektiru, vyhody a obmedze-
nia.

Cielom prace je vytvorit model schopny rozpoznavat hovorené slova na zaklade obrazo-
vych sekvencii pier, bez potreby zvukového vstupu. K dosiahnutiu tohto ciela vedie niekolko
krokov — zber a predspracovanie obrazovych dat, kde re¢nik rozprava, ndvrh a trénovanie
neurénovej siete, hodnotenie jej presnosti a analyza vysledkov. Stcastou prace je tiez po-
rovnanie tradi¢nych a modernych metdd a diskusia o moznych aplikacidch v redlnom svete.

V nasledujicej kapitole 2 je predstavend samotna problematika ¢itania z pier — hlavné
vyzvy, existujice rieSenia a potencidlne aplikacie. Kapitola 3 sa venuje zakladom strojového
ucenia a podrobne opisuje konvolu¢né a rekurentné neurénové siete. Kapitola 4 je zamerana
na navrh a implementéciu riesenia; podrobne sa v nej rozobera predspracovanie vizualnych
dat, architekttura vysledného modelu, sp6sob generovania vystupu na zaklade pohybov pier,
ako aj opis findlnej aplikdcie, v ktorej je mozné riesenie prakticky otestovat. Nasleduje
kapitola 5, ktord prezentuje vysledky testovania findlne navrhnutého modelu a porovnanie
réznych pristupov. Pracu uzatvara kapitola 6, kde st zhrnuté hlavné prinosy a navrhnuté
moznosti dalsieho vyvoja.



Kapitola 2

Problematika c¢itania z pier

Citanie z pier patri medzi zaujimavé a naro¢né vyjzvy modernej technolégie. Ide o schopnost
rozpoznat hovorené slovd iba na zéklade pohybu pier, bez akéhokolvek zvukového vstupu.
Aj ked st technolégie ako umeld inteligencia a pocitacové videnie ¢oraz vyspelejsie, ¢itanie
z pier zostdva komplikovanou tlohou. Réznorodost jazykov, podobnost pohybov pier pri
roznych zvukoch a dalsie faktory vyrazne stazuju dosiahnutie vysokej presnosti.

V tejto kapitole sa rozoberd, ¢o vSetko zahfna citanie z pier. Je analyzované, do akej
miery je mozné rozpoznat hovorené slova len z vizudlnych informécii a identifikuja sa hlavné
prekazky, ktoré je potrebné prekonat. Predstavuju sa existujice rieSenia vyuzivané v tejto
oblasti, pricom st zdoraznené aj tradicné metddy, ktorych pochopenie poskytuje dolezity
historicky kontext a ukazuje postupny vyvoj tejto oblasti. Nakoniec st naznacené oblasti,
v ktorych by technolégie ¢itania z pier mohli ndjst praktické vyuzitie, ¢im by vyznamne
prispeli k zlepseniu pristupu k informaciam a komunikacii v réznych sférach zivota.

2.1 Vyzvy a obmedzenia

Ludska schopnost citat slova vyluéne na zaklade pohybu pier je mimoriadne obmedzena
[11]. Z tohto dovodu je dolezité vyvijat modely schopné presne identifikovat a analyzovat
jednotlivé hovorené slova. Miera, do akej je mozné hovorené slova rozpoznat, zavisi od schop-
nosti modelov spracovat rézne vyzvy a obmedzenia. Najvyznamnejsie vyzvy a obmedzenia
vychadzaji zo studii [10] a [12].

Jednou z hlavnych vyziev s visémy a fonémy. V mnohych jazykoch, vratane angli¢tiny,
existuju visémy, skupiny fonémov s rovnakym vizudlnym prejavom. Fonémy s zakladné
zvukové jednotky jazyka, ktoré sa sice zvukovo odlisuji, no pri ich vyslovovani je tvar a
pohyb pier rovnaky. Napriklad fonémy v anglickom jazyku, ,p* ,b“ a ,m* patria do jednej
visémovej skupiny, pretoze ich vyslovovanie spésobuje identicky pohyb pier — 2.1.



Tabulka 2.1: Standardna sada visémov $pecifikovand v MPEG-4 a stvisiacich fonémach.
Tabulka popisuje rozdelenie anglickych fonémov do visémovych skupin, prevzaté z [40].

Viseme Class | phonemes examples
0 none na
1 p, b, m put, bed, mill
2 f, v far, voice
3 T, D think, that
4 t,d tip, doll
5 k, g call, gas
6 tS, dZ, S | chair, join, she
7 S, Z sir, zeal
8 n, 1 lot, not
9 r red
10 A car
11 e bed
12 I tip
13 Q top
14 U book

Dalsfm podobnym obmedzenim st homofény — celé slova, ktorych zvuk je rozdielny, ale
ich vizudlny prejav je identicky (vid. obrazok vyssie, stipec sexample“). Napriklad anglické
slova ,mark®, ,bark® a ,park® patria, rovnako ako fonémy, do jednej visémovej skupiny.

Okrem visémov a homofénov presnost modelov vyrazne ovplyvnuju aj faktory ako rych-
lost reci, kvalita artikuldcie, prizvuk ¢i vizudlne podmienky vratane osvetlenia, rozliSenia
obrazu alebo Sumu.

2.2 Moderné a tradiécné metdody

V oblasti ¢itania hovorenych slov z pier dominuji moderné technolégie, predovsetkym hl-
boké neurénové siete, ktoré svojou schopnostou spracovavat obraz a chapat kontext reci
dosahuju vysoku presnost [21]. Tradiéné met6dy, hoci boli v poslednych rokoch nahradené
tymito pokrocilymi technolégiami, si zaslizia zmienku nielen pre svoj historicky vyznam,
ale aj pre pochopenie zdkladov a vyvoja tejto oblasti [17].

Moderné metédy zaloZzené na hlbokych neurénovych sietach

Kedze sa tato praca primarne zameriava na rieSenie problému ¢itania hovorenych slov z pier
pomocou neurénovych sieti, ktoré sa ukazali ako mimoriadne tispesné a efektivne, je vhodné
spomenut existujice riesenia zalozené na tejto technoldgii. Tieto riesenia vyuzivaji moderné
pristupy, ktoré kombinuji pokrocilé techniky spracovania obrazu a analyzy sekvencii na
dosiahnutie vysokej presnosti pri rozpoznavani hovorenych slov.



LipNet

LipNet [6] je prvy end-to-end model navrhnuty Specidlne na ¢itanie viet z pier pomocou
neurénovych sieti. Tento model spracovava vylucéne vizualne dita a nevyzaduje ziadny zvu-
kovy vstup.

Fungovanie modelu je zalozené na kombinéacii spatiotemporalnych konvoluénych neuro-
novych sieti (STCNN) a obojsmernych GRU (Bi-GRU), ¢o umoznuje zachytit priestorové
aj ¢asové suvislosti v pohyboch pier. Pri rozpoznavani sekvencii vyuziva stratovia funkciu
Connectionist Temporal Classification (CTC), ktord eliminuje potrebu manudlneho zarov-
nania dat. To znamend, ze model nemusi vediet, ktoré casti videa zodpovedaji konkrétnym
slovam — vSetko zvladne automaticky. Tento pristup zjednodusuje ucenie a zvysuje presnost
predikcie, vid. popisant architektiru nizsie 2.1.

t frames STCNN -+ Spatial Pooling Bi-GRU  Linear CTC loss
(x3) (x2)

Obr. 2.1: Architektira modelu LipNet zahrnujica STCNN, Bi-GRU a CTC stratovi funkciu
[6]-

Model LipNet bol trénovany na GRID datasete, ktory obsahuje jednoduché vety s ob-
medzenou slovnou zasobou. Aj v takto kontrolovanom prostredi model dosiahol vynimocni
presnost 95,2 %, ¢im prekonal nielen starsie technologie (86,4 %), ale aj Iudskych expertov,
ktori dokézali spravne identifikovat len 52,3 % slov.

Jednou z najvicsich vyhod LipNet je jeho schopnost spracovavat celé vety, ¢o minima-
lizuje nejednoznacnost medzi visémami. Okrem toho model nevyzaduje ziadne manudlne
predspracovanie dat, ¢o vyrazne urychluje jeho nasadenie a zjednodusuje pouzivanie.

Na druhej strane, model LipNet celi vyzvam. Jeho tréning bol obmedzeny na GRID da-
tasete, ktory méa velmi jednoducht slovni zasobu. To moze spdsobit problémy pri aplikovani
modelu na zlozitejsSie jazyky alebo realne konverzacné situicie, kde je potrebné pracovat s
ovela Sirsim spektrom slov a vyrazov.

Model LipNet priniesol zasadny prelom v oblasti ¢itania z pier a polozil zaklad pre vyvoj
dalsich pokrocilych rieseni, ktoré stavaji na jeho architektire a stratégiach ucenia.

LCANet

LCANet [38] je moderny end-to-end model na ¢itanie slov z pier, ktory vyuziva vyhradne
vizualne data a nepotrebuje zvukovy vstup. Pouziva 3D konvoluéné neurénové siete (3D-
CNN) na zachytenie priestorovo-¢asovych ¢t v pohyboch pier, highway siet na efektivny
prenos informécii medzi jednotlivymi vrstvami a obojsmerné GRU (Bi-GRU) na pochopenie
dlhodobych casovych suvislosti.



Jednou z najvacsich vyhod LCANet je jeho kaskddovy dekodér, ktory vyuziva mecha-
nizmus pozornosti a stratovi funkciu Connectionist Temporal Classification (CTC). Tento
pristup umoznuje modelu pracovat s kontextom celej sekvencie, ¢o ho odlisuje od modelov
ako LipNet, ktoré analyzuji pohyby pier izolovane. Vysledkom je lepsie rozpoznavanie slov
a minimalizovanie chyb.

'

M
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Attention-CTC
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Encoder Decoder

Obr. 2.2: Architektira modelu LCANet zahrnujica 3D-CNN, highway siet, Bi-GRU a kas-
kadovy dekodér s mechanizmom pozornosti v kombinécii so stratovou funkciou CTC. Ob-
razok prevzaty z [38].

Model bol testovany na GRID datasete, ktory obsahuje vety s obmedzenou slovnou
zédsobou. Napriek tomu LCANet dosiahol vynimoéné vysledky: 1,3 % chybovost pri znakoch
(CER) a 2,9 % chybovost pri slovich (WER). V porovnani s LipNet-om priniesol LCANet
viac ako 30 % zlepsenie v oboch metrikéch.

Medzi hlavné prinosy modelu patri presnost a efektivnost spracovania obrazu. Highway
sief zlepsuje prenos dat medzi vrstvami a kaskddovy dekodér dokaze lepsie pochopit po-
hyby pier v SirSom kontexte. Tento pristup vyrazne znizuje chyby spésobené nespravnym
zarovnanim video snimok.

Napriek tymto vyhoddm je LCANet vypoctovo narocny, ¢o moze byt pre niektoré apli-
kécie obmedzujice. Napriek tomu predstavuje tento model vyznamny krok vpred v oblasti
Citania z pier a nastavuje novy Standard pre budice riesenia.

Tradi¢cné metody

Pred nastupom modernych neurénovych sieti sa ¢itanie slov z pier realizovalo tradi¢nymi
metdédami, ktoré vyuzivali zdkladné techniky spracovania obrazu a sledovania pohybov pier.
Hoci tieto pristupy boli nahradené modernejsimi metédami, ich pochopenie poskytuje do6-
lezity historicky kontext a ukazuje postupny vyvoj tejto oblasti. Na ilustraciu st uvedené
dve konkrétne tradi¢né riesenia, ktoré reprezentuju typické principy tychto pristupov.



Prva tradicna metéda

Tato metdéda vyuziva kombinaciu farebnej transformacie, prahovania a algoritmov na sle-
dovanie obrysov pier [33]. Postup zahfna tri hlavné kroky:

1. Lokalizacia a segmentécia pier (obr. 2.3) — kazdy obrézok, reprezentujici snimku z
videa, je spracovany na identifikadciu oblasti pier. Segmentacia umoznuje izolovat pery

od zvysku obrazu.
e
3 . 13 w‘
(a) (b)

Fig. 2. (a) Original image, (b) Segmented lip region.

' ol ] 4

(2) Frame 1 (b) Frame 2 (c) Frame 3 d) Frame § (¢) Frame 7

gl ol ol o

(f) Frame 9 (g) Frame 10 (h) Frame 11 i) Frame 13 () Frame 14

Fig. 3. (a) to (j) Number of selected frames for utterance of Tha (one syllable
consonants).

Obr. 2.3: Lokalizacia a segmentdcia pier (obr. 2) a vysledky segmentécie pier v jednotlivych
snimkach videa (obr. 3). Obrazok prevzaty z [33].

2. Prahovanie a izolacia obrysov (obr. 2.4) — farebné transformécie a prahovacie algo-
ritmy sa aplikuji na izolovani oblast pier, aby sa zvyraznil ich obrys. Tento obrys sa
nasledne zdokonaluje pomocou algoritmov, ktoré zlepsuju presnost identifikécie.

Obr. 2.4: Izolovany a prahovany obrys pier

33].

5] Obr. 2.5: Zdokonalené obrysy pier v snim-
kach, kde reénik vyslovuje jednu spolu-
hlasku [33].
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3. Extrahovanie vizudlnych ¢it a klasifikdcia — zo zdokonalenych obrysov pier sa extra-
huja klacové ¢rty, ako vyska pier, Sirka pier, a dalSie parametre. Tieto vlastnosti sa
nasledne pouziji ako vstup do linedrneho SVM klasifikacného modelu, ktory predpo-
veda vyslovené slovo.

Druh4 tradi¢na metéda

Tato metdéda vyuziva geometricky model pier v kombindcii s prahovanim a casticovymi
filtrami na sledovanie pohybov pier [18].

1. Lokalizacia a segmentdcia pier (obr. 2.6) — obrazky st spracované pomocou dvoch
prahovacich algoritmov. Prvy krok identifikuje oblast tvare, druhy sa zameriava na
presnu lokalizaciu pier v ramci tvare.

Obr. 2.6: Detekcia tvare (a), prahovanie tvare (b) a lokalizacia pier (c). Obrazok prevzaty
z [18].

2. Vytvorenie geometrického modelu (obr. 2.7) — po lokalizacii sa vytvori geometricky
model pier, ktory je vytvoreny z troch kriviek reprezentujiice obrysy hornych a dolnych
pier. Model je flexibilny a umoznuje prispésobenie tvaru pier pomocou parametrov,
ako s vyska, sirka, zakrivenie alebo asymetria pier.

| = pd
e O |
—p-

Obr. 2.7: Geometricky model pier vytvoreny z troch kriviek [18].

3. Sledovanie pohybu pier (obr. 2.8) — na sledovanie pohybu pier sa vyuziva ¢asticovy
filter. Tento filter predikuje nové pozicie pier na zaklade pohybu ich rohov. Najpres-
nejsia Castica aktualizuje stav modelu podla podobnosti s pévodnym geometrickym
modelom. Tato metéda je i¢innd v dynamickych podmienkach a umoznuje presni
lokalizaciu pier.
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Obr. 2.8: Sledovanie ¢astic (zelené) okolo aktudlneho modelu pier (¢ervené). Obrazok pre-
vzaty z [18].

4. Extrahovanie vizudlnych ¢ft a klasifikdcia — z aktualnych geometrickych modelov v
case t, sa extrahuju doélezité vizudlne crty, ako su vyska pier, sirka pier, stupen otvo-
renia Ust, celkova plocha pier a podobne. Tieto ¢rty su néasledne pouzité ako vstup do
linearneho SVM klasifikatora, ktory predpoveda, ¢o bolo re¢nikom povedané.

2.3 Porovnanie metod

Vsetky metdody riesiace problematiku c¢itania hovorenych slov z pier maji spolocny ciel
— extrahovat vizudlne ¢rty pohybu pier, ktoré umoznuji modelu predikovat a urcit, aké
slovo bolo reénikom povedané. Rozdiel medzi tymito jednotlivymi metédami spociva v
sposobe, akym su tieto ¢rty extrahované, reprezentované a vyuzivané na finalnu klasifikdciu
hovorenych slov [4]. Porovnanie tradi¢nych a modernych metéd je obsiahnuté v élanku [17],
z ktorého bola Cerpand vacsina informécii.

Tradi¢cné metody

Tradi¢né metdédy citania z pier sa spoliehali na ru¢ne navrhnuté algoritmy a techniky spra-
covania obrazu. Tieto pristupy zahinali lokalizaciu oblasti pier, extrakciu délezitych vizu-
alnych ¢it, ako si pohyby alebo tvar pier, a néslednt analyzu tychto ¢t pomocou jedno-
duchych klasifika¢nych modelov. Typickym krokom bola redukcia dimenzionality extraho-
vanych dat s cielom zjednodusit dalsie spracovanie. Cely proces je ilustrovany na obrazku
nizsie 2.9.

Lip detection and
Ktracti ’ ;
exTraction Feature Feature Classification

. extraction Transformation
Video l
| pca | DTW

Pixel-based

| |

l\n | A | | TDNN |
o e ] e = . Output

l! [ nMixea || || owr || |[ Hwmm ]

Y

Obr. 2.9: Proces tradi¢ného ¢itania z pier: Lokalizacia a extrakcia pier, extrakcia dolezi-
tych vizudlnych ¢ft z obrazu pier, naslednéd redukcia dimenzionality tychto ¢it a nakoniec
klasifikdcia pomocou vhodného klasifikatora [17].
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Tieto metdédy boli limitované manualnym ndvrhom algoritmov a nizkou schopnostou
prisposobit sa réznym podmienkam, ako st zmeny osvetlenia, varidcie pohybov pier alebo
rozliSenie videa. Napriek tymto obmedzeniam polozili zdklady pre neskorsi vyvoj moder-
nejsich technik, pricom ich historicky vyznam spoc¢iva v poskytovani prvych rieseni na
spracovanie vizualnej reci.

Moderné metdédy zaloZené na neurénovych sietach

Moderné metédy citania z pier priniesli velky pokrok v presnosti a spolahlivosti rozpoz-
névania hovorenych slov z pier. Tieto metédy vyuzivaja hlboké neurénové siete, ako CNN
(konvoluéné neurénové siete, viac v sekcii 3.3) a RNN (rekurentné neurénové siete, viac
v sekcii 3.4), na automaticki extrakciu a analyzu komplexnych vizudlnych ¢it priamo z
obrazovych sekvencii. Na rozdiel od tradi¢nych metéd nevyzaduji manudlne navrhy algo-
ritmov na extrakciu ¢t a dokazu analyzovat kontext celej vety. Tato vlastnost umoznuje
minimalizovat chyby pri rozpoznavani podobnych visém, napriklad zvukov ,p“ ,b“a ,m*“

Tieto modely zahnaji proces detekcie tvare a lokalizacie pier, kde st extrahované érty
nasledne analyzované a pouzité na klasifikaciu hovorenych slov. Pokrocilé stratové funkcie,
ako Connectionist Temporal Classification (CTC), zabezpecuju, ze model nemusi manudlne
zarovnavat jednotlivé Casti videa s konkrétnymi slovami, ¢o Setri cas a zvysSuje efektivitu.
Cely proces je ilustrovany na obrazku nizsie 2.10.

Lip detection and
extraction

Video m Front-end Back-end
| - 2D CNN
| 8 3D CNN

() - TCN = Output

m 3D +2D CNN

l\i Transformer
m Other -

| S

Obr. 2.10: Proces moderného ¢itania z pier: Najskor sa lokalizuji a extrahuji pery, nasledne
predné ¢ast modelu (front-end) extrahuje ¢asové a priestorové ¢rty. Tieto ¢rty st potom
pouzité ako vstup do zadnej ¢asti modelu (back-end), kde sa spdjaji v jednotlivych ¢asovych
krokoch pre findlnu klasifikdciu. Obrézok prevzaty z [17].

Najvécsou vyhodou tychto metdd je ich flexibilita. Dokéazu sa prisposobit réoznym data-
setom a podmienkam, ako je Sum na pozadi, nekonzistentné osvetlenie alebo rézne sposoby
pohybov pier. Vdaka tejto univerzdlnosti uz nasli uplatnenie v mnohych oblastiach a maji
potencial rozsirit svoje vyuzitie v budtcnosti.
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2.4 Praktické aplikacie technolégii ¢itania z pier

Modely na ¢éitanie hovorenych slov z pier maju Siroké uplatnenie v réznych oblastiach, kde
je potrebné rozpoznat re¢ vyhradne na zaklade vizudlnych vstupov.

Informacna bezpecnost

Tieto technolégie mézu vyrazne zlepsit roven zabezpecéenia. Modely sa daju vyuzit na ove-
rovanie totoznosti os6b pomocou rozpoznavania pohybu pier, ¢o posilnuje ochranu zariadeni
alebo pristupovych systémov [25], [36]. Taktiez mo6zu byt nasadené v kamerovych systémoch
na analyzu vypovede 0s0b, ¢o je uzitocné pri vySetrovani alebo identifikdcii potencidlnych
hrozieb [36]. V specifickych situdciach, ako su vojenské operacie ¢i nidzové stavy, umoznuji
tichd komunikaciu, eliminujic tak zvukové stopy a minimalizujic riziko odhalenia.

Zdravotnictvo

V zdravotnictve maji modely Citania z pier vyznamny prinos pre osoby s reCovymi a slu-
chovymi poruchami:

e Osoby s recovymi poruchami mézu pomocou tychto modelov komunikovat prostred-
nictvom pohybov pier bez potreby zvukového prejavu, ¢o nahradza tradi¢né zariadenia
na generovanie hlasu [28].

e Sluchovo postihnuti mézu vyuzit tieto technoldogie ako doplnok na pochopenie hovo-
reného slova, najmé tam, kde nie je mozné pouzit znakovu re¢. Tieto modely mozu
tiez zabezpecit titulkovanie v redlnom case v médidch, vzdelavacich instittuciach alebo
na pracovisku [1].

Okrem toho sa modely uplatnuju v rehabilitacidch, kde sleduju pokrok u pacientov
so zhorsenou artikulaciou alebo sluchom. Poskytuja presni spéatni vézbu, ktord pomédha
pacientom zlepsit kvalitu ich reci alebo schopnost interpretécie vizudlnej komunikacie.

Vzdelavanie

V skolach mo6zu modely pomdct detom so sluchovymi alebo recovymi poruchami ziskat lepsi
pristup k informaciam. Tieto technolégie podporuji inkluzivne vzdelavacie prostredie, kde
vSetci Studenti maji rovnaké moznosti ucit sa a komunikovat.

2.5 Zhrnutie

Citanie z pier predstavuje fascinujiicu, no naroént vyzvu pre moderné technoldgie. Této
kapitola sa zaoberala problematikou rozpoznavania hovorenych slov na zéklade pohybu
pier a poukazala na hlavné prekazky, ktoré s tym suvisia. Medzi najvicsie prekazky patri
existencia visémov a homofénov, rychlost reci, kvalita artikuldcie a nepriaznivé vizualne
podmienky, ako su slabé osvetlenie alebo Sum.

V tejto kapitole boli taktiez predstavené niektoré tradicné metddy, ktoré sa zaoberaju
touto problematikou. Hoci tieto metédy polozili zéklad pre vyvoj tejto technoldgie, ich moz-
nosti boli obmedzené manualnymi algoritmami a slabou adaptéaciou na rézne podmienky.
Naopak, moderné metddy zalozené na hlbokych neurénovych sietach, ako st CNN a RNN|,
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vSak priniesli vyrazne zlepsenia. Ich schopnost automaticky extrahovat a analyzovat kom-
plexné vizualne ¢rty vyrazne zlepsila presnost a spolahlivost pri rozpoznavani hovorenych
slov.

Kapitola dalej analyzovala modely LipNet a LCANet, ktoré demonstrujua silu modernych
technologii v tejto oblasti. Rovnako zdoraznovala aj praktické aplikacie ¢itania z pier, ktoré
majui vyznam v oblastiach, ako st informac¢na bezpecnost, zdravotnictvo a vzdelavanie.
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Kapitola 3

Strojové ucenie

Citanie z pier je tizko spojené so strojovym u¢enim, kde klii¢ovii tilohu zohravajii neurénové
siete. Tieto siete umoznuju analyzovat zlozité vztahy medzi vstupmi a vystupmi a nésledne
predikovat alebo klasifikovat data. Pre dlohu Citania slov z pier bez zvukovych informacii
st najvhodnejsie konvolu¢né a rekurentné neurénové siete, pretoze dokazu efektivne spra-
covavat obrazové a sekvencné data.

Tato kapitola strucne vysvetluje zdkladné principy strojového ucenia a jeho hlavné ka-
tegoérie. Néasledne sa zameriava na neurénové siete, ich struktiru a spdsob fungovania. Pri
konvoluénych siefach je vysvetlené, ako tieto siete pomocou konvolu¢nych a pooling vrstiev
extrahuju doélezité vizualne ¢rty z obrazovych dat, napriklad zo snimok pier. Pri rekurent-
nych sietach sa objasnuje ich schopnost spracovavat sekvencie a uchovavat informéacie o
predchadzajicich krokoch, ¢o umoznuje modelu pochopit celkovy vyznam sekvencie, napri-
klad pohyby pier. Blizsie st predstavené varianty tychto sieti — LSTM a GRU, ktoré si
vhodné na précu s dlhymi sekvenciami, kedze lepsie zvlddaji dlhodobé zévislosti.

Na zaver kapitoly st popisané data, s ktorymi sa bude pracovaft, vratane predtréningovej,
tréningovej, validac¢nej a testovacej mnoziny, spolu s vysvetlenim ich vyznamu. Zdoraznuje
sa dolezitost spravneho predspracovania dat a predstavuju sa techniky augmentacie, ktoré
zohravaju kltcova ilohu pri zvySovani presnosti a spolahlivosti modelu.

3.1 Zaklady strojového ucenia

Zaklady strojového ucenia boli prevzaté z knih [34] a [8]. Strojové ucenie (Machine learning)
je podmnozinou umelej inteligencie, ktora umoznuje pocitacom ,,ucit sa“ z dat a riesit ilohy
bez potreby explicitného naprogramovania kazdého kroku. Pocitace vyuzivaja algoritmy a
matematické modely na analyzu dat, hladanie vzorcov a predpovedanie budtcich vysledkov
na zaklade uz dostupnych informécii.

Jednoducho povedané, cielom strojového ucenia je vytvorif systémy schopné samostatne
ziskavat poznatky z dat a nasledne tieto poznatky pouzit na predpovede alebo rozhodovanie.
Existuja styri hlavné kategorie strojového ucenia:

o Ucenie s ucitelom (Supervised learning) — model sa uéi na oznacenych détach, kde
kazdy vstup méa priradeny vystup. Cielom je spravne predikovat vystupy pre nové
vstupy. Do tohto typu ucenia patria aj neurénové siete, ktoré st dalej popisané v 3.2.

o Ucenie bez ucitela ( Unsupervised learning) — model pracuje s neoznacenymi datami a
snazi sa najst vzory alebo struktiry bez vopred definovanych vystupov.
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o Kombinécia ucenia s ucitelom a bez ucitela (Semi-supervised learning) — kombinuje
mali ¢ast oznacenych dat s velkou c¢astou neoznacenych dat, ¢im zlepsuje efektivitu
ucenia.

o Ucenie formou odmenovania (Reinforcement learning) — model, tzv. agent, sa uci
vykonavat akcie na zaklade odmien a trestov, pricom cielom je maximalizovat ziskané
odmeny.

3.2 Neurdonové siete

Zakladna teéria neurénovych sieti je spracovana na zéklade literatiry [34], [3]. Neurénové
siete tvoria zdklad mnohych modernych aplikdcii umelej inteligencie a strojového ucenia.
Ich princip je inspirovany fungovanim ludského mozgu.

Tato sekcia sa zameriava na vysvetlenie zdkladnych pojmov neurénovych sieti, ako st
umelé neurény, aktivaéné a stratové funkcie, pricom zdéraziuje ich viznam. Dalej sa venuje
procesu trénovania tychto modelov, dblezitosti hyperparametrov a metédam regularizacie
na zlepsenie ich schopnosti generalizovat.

Neurénové siete st klicové pre rieSenie problému ¢éitania slov z pier na zaklade pohybu,
preto je nevyhnutné objasnit ich principy a zakladné koncepty.

Vrstvy neurénovych sieti

Zakladnym stavebnym prvkom neurénovych sieti sii ich vrstvy. Neurénové siete pozostavaju
z troch zékladnych vrstiev (vid. obrazok 3.1):

1. Vstupnd vrstva — prijima ddta v surovom formaéte, napriklad obrazky alebo texty.
2. Skryté vrstvy — identifikuja a spracovavaju vzory vo vstupnych datach.

3. Vystupna vrstva — generuje konecné vysledky, ako st predikcie alebo klasifikacie.

Output Layer

Input Layer
Hidden Layer

Obr. 3.1: Tri zékladné vrstvy neurénovych sieti [34]. Krizky reprezentuji neurény v jed-
notlivych vrstvach. Sipky reprezentujt vstupy, kde kazdy vstup ma svoju vahu.

Umely neurén

Umely neurédn je zékladna stavebnd jednotka neurénovych sieti. Jeho tlohou je prijimat a
spracovavat vstupy. Vysledkom spracovania je hodnota, ktord sa prenasa do dalsich neuroé-
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nov v sieti. Tento mechanizmus umoznuje neurénom ucit sa, rozpoznéavat vzory a prisposo-
bovat sa réznym dloham, ako su klasifikacia, predikcia ¢i rozpoznévanie obrazov.

Kazdy neurdén pozostava z troch hlavnych casti: vstupy a vahy, linedrna kombinécia vstu-
pov a aktivacnd funkcia. Kazdy vstup (x1, - - - , ;) sa ndsobi prislusnou véhou (wq, - -, wy),
ktora urcuje jeho dolezitost, k vysledku sa taktiez pridd aj prahovd hodnota (h). Vysledok
linedrneho vypoctu

§:Zwixi+h (3'1)
=1

sa spracuje aktiva¢nou funkciou (o), ktord rozhoduje, ¢i sa neurén aktivuje. Vystup
neurénu (y), oznacovany ako aktivacia, je vysledkom aplikédcie aktivacnej funkcie.

Vstupy .
X1 Vahy
Vnitini potencial neuronu
X2
Vystup
X3 o) —> v
o Aktivaéni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obr. 3.2: Model umelého neurénu [24].

Aktivacéné funkcie

Aktivacéné funkcie st neoddelitelnou stcastou neurénovych sieti, pretoze pridavaja nelinea-
ritu, ktord umoznuje modelu ucit sa komplexné vzory v datach.

Bez pouzitia nelinearnych aktivacénych funkcii by vSetky vrstvy siete vykonévali iba jed-
noduché linearne transformécie. To by zasadne obmedzilo schopnost siete zachytit zlozité
vztahy medzi vstupnymi a vystupnymi datami. Medzi najCastejsie pouzivané a najzaklad-
nejsie aktivacné funkcie patria (vid. aj obrézok 3.3):

o Sigmoida (sigmoid) — transformuje vystupy do rozsahu (0, 1), ¢o je uzitoéné pre
interpretaciu pravdepodobnosti

o Hyperbolicky tangens (tanh) — normalizuje vystupy do rozsahu (-1, 1), ¢o je vhodné
pri datach obsahujucich kladné aj zaporné hodnoty.

o ReLU (Rectified Linear Unit) — je jednoduchd a efektivna funkcia ¢asto pouzivand v
hlbokych sietach. Vracia 0 pre zdporné vstupy a pévodnt hodnotu pre kladné.
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Sigmoid Tanh RELU

g(z) = max(0, z)

Obr. 3.3: Najcastejsie pouzivané aktivacné funkcie [5].

Trénovanie neurénovych sieti

Trénovanie neurénovych sieti je iterativny proces, ktorého cielom je nastavit vahy tak, aby
vystupy modelu ¢o najpresnejsie zodpovedali ocakdavanym hodnotam pre dant tlohu. Tento
proces zahina nasledujice kltucové kroky:

1.

Inicializdcia vdh — vahy medzi neurénmi sa na zac¢iatku nastavuji nahodnymi hod-
notami. Vyber vhodnej inicializacie je dolezity, aby sa predislo problémom ako st
vanishing alebo exploding gradienty.

. Forward pass — vstupy prechadzaju sietou, kde sa postupne aplikuji vahy, prahové

hodnoty a aktiva¢né funkcie na vypocet vystupov pre jednotlivé vrstvy a nakoniec
celej siete.

Vypocet chyby — vysledky modelu sa porovnaji s ocakdvanymi vystupmi pomocou
stratovej funkcie. Viac o stratovych funkciach je v podsekcii 3.2.

. Backpropagation — pomocou backpropagation sa vypocitaju gradienty chyby smerom

od vystupnej vrstvy ku vstupnej pre kazda vahu siete a pre kazdy préh.

. Aktualizdcia vah — vahy sa upravuji pomocou gradientného zostupu alebo jeho va-

riantov (napr. Adam, RMSprop), aby sa minimalizovala chyba.

. Opakovanie procesu — kroky 2 az 5 sa iterativne opakuji, kym model nedosiahne

pozadovanu presnost alebo kym hodnota chyby prestane klesat.

Stratové funkcie

Stratové funkcie si nevyhnutnou stcastou trénovania neurénovych sieti, pretoze urcuju,
ako dobre sa vystupy modelu zhoduju s oc¢akdvanymi hodnotami. Miera chyby vyjadrena
stratovou funkciou urcuje, ako dobre model plni dant tlohu. Nizsia hodnota stratovej fun-
kcie znamené lepsie predikcie. Vyber stratovej funkcie zavisi od typu ulohy a povahy dat.
Najcastejsie pouzivané stratové funkcie boli prevzaté z [15]:

o Mean Squared Error (MSE) — pouziva sa v regresnych tlohach.

o Mean Absolute Error (MAE) — rovnako ako MSE sa pouziva pri regresnych tlohéach.

Je menej citlivad na velké odlahlé hodnoty nez MSE.
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o Categorical Cross-Entropy — pouziva sa v klasifika¢nych tilohach s viacerymi triedami.

e Huber Loss — kombinuje vyhody MSE a MAE, ¢im je robustnejSia voci odlahlym
hodnotam. Chyba je kvadraticka pre malé odchylky a linedrna pre velké odchylky.

Hyperparametre

Hyperparametre [30] st nastavitelné parametre, ktoré sa urcuju pred zac¢iatkom trénovania
a vyznamne ovplyviiuji presnost modelu a jeho schopnost generalizovat. Na rozdiel od vah
sa pocas trénovania nemenia.

o Rychlost ucenia (Learning rate) — urcuje velkost krokov, ktorymi sa aktualizuji vahy
pocas trénovania. Vysoka hodnota moze viest k nestabilite, nizka k pomalému uceniu.
Beznou praxou je zacat s relativne vysokou rychlostou ucenia a postupne ju znizovat.

e Pocet epoch — pocet kompletnych prechodov dat cez siet. Prilis vela epoch vedie k
pretrénovaniu, mélo k podtrénovaniu (viac informécii o pretrénovani a podtrénovanie
je v podsekeii 3.2).

o Velkost dévky (Batch size) — udava, kolko vstupnych dat sa spracovava naraz pri
jednom tréningovom alebo validacnom kroku. Bezne pouzivané hodnoty st 32, 64,
128 alebo 256.

e Pocet skrytych vrstiev a neurénov — urcuje hlbku a sirku siete. Viac vrstiev a neurénov
moze zvysit presnost, ale zdroven riziko pretrénovania.

Pri trénovani neurénovych sieti je experimentovanie a optimalizacia hyperparametrov
klicové pre dosiahnutie robustného a presného modelu.

Bias/Variance problém

Pri trénovani modelov je dolezité najst rovnoviahu medzi pretrénovanim a podtrénovanim.
Tieto pojmy vyjadruji schopnost modelu generalizovat, teda spravne predikovat vysledky
na novych datach.

Pretrénovanie (overfitting) nastéva, ked sa model prili§ prispdsobi trénovacim datam,
vratane sumu a irelevantnych vzorov, ¢o znizuje jeho schopnost generalizovat. Taky mo-
del mé vysoku presnost na trénovacich datach, no jeho vykon na novych datach je slaby.
Pretrénovany model ma nizky bias, ale vysoku varianciu.

Podtrénovanie (underfitting) znamend, ze model je prilis jednoduchy na zachytenie vzo-
rov, ¢o vedie k nizkej presnosti na trénovacich aj valida¢nych datach. Podtrénovany model
maé vysoky bias a nizku varianciu.
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Obr. 3.4: Podtrénovanie (nalavo) a pretré-

novanie (napravo) [34].

Cielom je, aby model dosiahol nizky bias aj nizku varianciu, ¢o mu umozni spravne
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generalizovat. To je mozné dosiahnut nasledujicimi metédami:

¢ Regularizicia — obmedzuje pretrénovanie pridanim penalizacii do tréningu modelu

(viac v podsekcii 3.2).

e Optimalizdcia modelu — vyber vhodnej architektiry a spravne nastavenie hyperpara-

metrov.

o Zvacsenie datasetu — viac dat umoznuje modelu naucit sa relevantné vzory a zlepsit

generalizaciu.

Regularizacia

Regularizacia je kIicova technika pouzivana na zlepsSenie generalizacie modelu tym, zZe zni-
Zuje riziko pretrénovania. Regularizicia priddava do trénovania obmedzenia, ktoré podporuju
vytvaranie jednoduchsich a robustnejsich modelov. Bezne pouzivané metédy regularizéacie

zahinaju:

o Dropout — tato metéda ndhodne vypina (nastavuje na nulu) urcité neurény pocas
trénovania. Dropout niti model nespoliehat sa iba na konkrétne neurény alebo ich
kombinacie, ¢im vytvara robustnejsie reprezentacie dat. Tento pristup znizuje riziko

pretrénovania a zlepsuje generalizaciu modelu.

e« L1 a L2 regularizdcia — tieto techniky penalizuji velké vihy, kedze velké vahy su
vacsinou doésledkom pretrénovania.

o Predcasné zastavenie (FEarly stopping) — tdto metdda sleduje vykon modelu pocas
trénovania a zastavi ucenie, ked presnost modelu prestane rast alebo zacne klesat.
Predcasné zastavenie pomaha zabranit pretrénovaniu a zbyto¢nému zvySovaniu zlo-

zitosti modelu.

3.3 Konvoluéné neuréonové siete

Koncept konvoluénych neurénovych sieti vychadza prevazne z literatiury [3]. Konvoluéné ne-
urénové siete (CNN, z angl. Convolutional Neural Networks) patria medzi najpouzivanejsie

High Variance

Obr. 3.5: Terce ilustrujice rozdiely medzi
bias a varianciou [34].



typy hlbokych neurénovych sieti, navrhnuté na efektivne spracovanie dat s priestorovou
struktirou, ako st obrazy a vided. Ich hlavnou vyhodou je schopnost automaticky extra-
hovat vyznamné vizualne ¢rty bez potreby ru¢ného vyberu priznakov.

Tato sekcia popisuje zakladni architektiru CNN, zahiniajicu konvoluéné vrstvy s ope-
raciami (stride, padding), poolingové vrstvy a plne prepojené vrstvy. Strucne je predstaveny
aj koncept 3D-CNN a zname architektiry CNN.

Vzhladom na to, ze praca sa zameriava na rozpoznavanie slov z pier bez zvukovych
informacii, CNN zohrava kIticovi tlohu pri riesSeni tohto problému. Na spravne rozpoznanie
slov je potrebné extrahovat vizudlne ¢rty, ako st pohyby a tvar pier.

Zakladna architektira konvolu¢nych neurénovych sieti

Architektira CNN sa sklad4 z dvoch hlavnych ¢asti (ilustrovand na obrazku 3.6):

1. Konvoluéna ¢ast — slizi na extrakciu vizualnych ¢t zo vstupnych dat. Tato extrakciu
zabezpecuji nasledujice vrstvy:

o Konvoluéné vrstva 3.3 — aplikuje sadu filtrov (kernels) na vstupné data s cielom
extrahovat Specifické lokdlne ¢rty, ako st hrany alebo textary. Tato vrstva zahina
operacie ako padding alebo stride.

e Pooling vrstva 3.3 — znizuje rozmery vystupu konvoluénej vrstvy a tym redukuje
pocet parametrov siete.

2. Plne prepojena vrstva 3.3 — pozostava z neurénov, ktoré prijimaji vystup z konvo-
lucnej casti vo forme vektora a vytvaraju findlnu predikciu alebo klasifikaciu.

Fully
Convolution Connected
Input Pooling___..---"" Output
D::

o
o
o<
o
ol

\ 0w

Feature Extraction Classification

Obr. 3.6: Architektira konvoluénych neurénovych sieti [29].

Konvoluéna vrstva

Konvoluéné vrstva (Convolutional layer) zabezpecuje extrakciu vizudlnych ¢éft z obrazu.
Tato vrstva vyuziva filtre (kernels), ktorymi sa vykondva konvolu¢na operacia (vid. 3.7)
na vstupné data, ¢im dochadza k identifikacii dolezitych prvkov obrazu. Okrem toho po-
uziva techniky, ako st padding a stride. Padding zabranuje strate doélezitych informacii
na okrajoch obrazu, zatial ¢o stride umoznuje efektivne zmensenie vystupu a tym znizuje
vypoctovi narocnost spracovania.
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Po aplikécii konvolu¢nej operacie sa typicky pouziva ReLU (Rectified Linear Unit) ako
aktivacna funkcia, ktora nelinearne transformuje vystupy. ReLU zavddza do modelu neli-
nearitu, ¢im umoznuje ucenie zlozitejsich vztahov v datach.

V konvolucnej casti siete sa zvycajne nachadza niekolko takychto vrstiev, ktoré spolu
tvoria zakladna struktiru CNN.

6|3|ala|ls5|0]|3
18|20 | 21 |14 |16
4|7|a|o|a|0 a4
25| 7 |16 3 |26
7 ol2l3lals |2 CONVOLVE
14|14 | 21|16 (13
3/7|s|o|3|0]|7
15/15 /21| 2 |15
5|/8|1|2|5|4]|2
16|16 | 7 16|23
8/ 0/1|lo|e |00
OUTPUT
64|13 |0|4]|5
INPUT
101
FILTER| 1| 0 | O
ojo |2
\\‘
26
16 16

Obr. 3.7: Priklad konvolu¢nej operacie medzi vstupom s rozmermi 7 x 7 x 1 a filtrom s
rozmermi 3 X 3 X 1. Rozmer filtra alebo vstupu je definovany ako f x f X ¢, kde ¢ predstavuje
pocet kandlov a f x f je velkost filtra alebo vstupu. V tomto priklade je pocet kanalov 1, ¢o
znamend, ze obraz je Sedoténovy. Pre RGB obraz by bol pocet kanalov 3. Obrazok prevzaty
z [3].

Padding

Padding je technika, pri ktorej sa pridavaji nulové hodnoty okolo okrajov vstupnych dat,
aby sa zabranilo strate informécii na hranach obrazu pocas konvoluc¢nej operacie. Pouzitim
paddingu sa zabezpeci, ze aj ¢érty blizko okrajov obrazu budua spracované rovnako ako crty
v jeho strede. Obrazok nizsie 3.8 ilustruje tuto techniku.
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Obr. 3.8: Priklad techniky padding, kde padding je 2 [3].
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Stride

Stride urcuje velkost kroku, o ktory sa filter postva po obraze pocas konvolucnej operacie.
Standardna hodnota stride je 1, ¢o znamena4, ze filter sa posiva o jeden pixel naraz. Zvyse-
nim hodnoty stride sa vystupny rozmer zmensi, ¢o vedie k znizeniu vypoctovej ndroc¢nosti
siete.

Pouzitie vicsej hodnoty stride je vhodné v pripadoch, ked je potrebné zrychlit spraco-
vanie udajov alebo zmensit pocet parametrov siete bez vyraznej straty informacii. Typické
hodnoty stride st 1 alebo 2, v zavislosti od pozadovaného rozliSenia vystupu.

Pooling vrstva

Pooling vrstva nasleduje po konvolucnej vrstve a jej tilohou je zmensit rozmery vystupu pri
zachovani najdodlezitejsich informécii. Tym sa znizuje pocet parametrov modelu, zvysuje
vypoctova efektivita, znizuje riziko pretrénovania a zlepsuje generalizacia na nové data.
Medzi najcastejsie pouzivané techniky pooling-u patria:

e Max-pooling — vyberda maximalnu hodnotu z kazdej oblasti vstupu, ¢im zachovava
najvyraznejsie Crty.

o Average-pooling — pocita priemernt hodnotu z kazdej oblasti vstupu. PouZiva sa menej
casto, pretoze nezachovava ostré ¢rty tak efektivne ako max-pooling.

Pooling vrstva nevyzaduje ziadne trénovacie parametre a slizi len na zjednodusenie
vystupu z predchadzajtcej vrstvy. Pri navrhu CNN sa odporica, aby pocet konvoluénych
vrstiev bol rovnaky alebo vicsi ako pocet pooling vrstiev.

Plne prepojena vrstva

Plne prepojend vrstva (Fully connected layer) prijima vystup z konvolu¢nej ¢asti vo forme
jednorozmerného vektora, ktory nasledne spracovava prostrednictvom neurénov, spojenych
so vSetkymi neurénmi predchadzajtcej vrstvy. Ulohou tejto vrstvy je kombinovat extraho-
vané ¢rty a vytvorif koneény vystup, napriklad vo forme predikcie alebo klasifikacie. Na
transformaciu vystupov neurénov sa v plne prepojenej vrstve pouzivaji rozne aktivacné
funkcie, ako softmax, sigmoida alebo linearna funkcia.

Aj ked plne prepojené vrstvy poskytuji vysoku flexibilitu, ich pouzitie znamena velky
pocet parametrov, ¢o moze zvysit riziko pretrénovania modelu. Na zmiernenie tohto prob-
lému sa Casto pouzivaju techniky regularizacie 3.2.

V kratkosti o 3D-CNN

3D konvoluéné neurénové siete (3D-CNN) [16] st rozsirenim klasickych CNN, kde filtre
vykondvaji operédcie v troch rozmeroch (sirka, vyska a hfbka). Tento pristup umoznuje
spracovavat data s priestorovo-c¢asovou struktirou, ako st videa alebo medicinske 3D snimky
(napr. MRI, CT). Vdaka tretej dimenzii dokdzu 3D-CNN lepsie identifikovat komplexné
vzory a jemné detaily, ktoré by klasickd CNN mohla prehliadnut. To vedie k vyssej presnosti
pri analyze dat, kde ¢as alebo hibka zohravaju kldcovt tlohu.

3D-CNN sa c¢asto vyuzivaju v oblastiach ako analyza videi, autonémne riadenie alebo
medicinske zobrazovanie. Nevyhodou 3D-CNN oproti klasickym CNN je ich vyssia vypoc-
tova narocnost, ¢o zahfna narocnejsiu tvorbu modelu, dlhsi ¢as tréningu a vyssie poziadavky
na hardvér.
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Zname architektary konvoluénych neurénovych sieti

Niekolko znamych architektir konvoluénych neurénovych sieti vyznamne prispelo k pokroku
v oblasti spracovania obrazovych dat. Medzi najdolezitejsie patri:

e LeNet — jedna z prvych CNN, navrhnutd na rozpoznavanie rukou pisanych cislic.
Skladé sa zo striedania konvoluénych a pooling vrstiev a niekolkych plne prepojenych
vrstiev. Preukézala, ze CNN dokazu automaticky extrahovat ¢rty bez ru¢ného néavrhu.
Napriek tspechu bola vhodnd len na jednoduchsie tlohy a data s niz$im rozlisenim.

o AlexNet — vitaz sutaze ILSVRC 2012, ktord spopularizovala hlboké CNN a vyuzitie
GPU na rychly tréning. Zaviedla ReLU ako aktiva¢nu funkciu a dropout na regulari-
zéaciu. AlexNet umoznila vyrazne lepsiu presnost pri rozpoznévani farebnych obrazov.

¢ ResNet — architektira vyuzivajica rezidualne bloky, ktoré umoznuji efektivny tréning
velmi hlbokych sieti (150+ vrstiev) bez problému miznticeho gradientu. Skip con-
nections (priamy prenos vstupu k vystupu) zlepsili konvergenciu modelu a umoznili
dosiahnutie vysledkov porovnatelnych s ludskou presnostou pri klasifikdcii obrazov.

Tieto architektiry zohrali klic¢ovi tlohu pri vyvoji CNN a st zdkladom modernych
modelov pouzivanych v sucasnych aplikaciach strojového ucenia.

3.4 Rekurentné neuronové siete

Zaklady rekurentnych neurénovych sieti vychadzaju prevazne z [3], [5]. Rekurentné neurd-
nové siete (RNN, z angl. Recurrent Neural Networks) st navrhnuté na spracovanie sekvenc-
nych udajov, kde je potrebné zachovat informéciu o poradi jednotlivych vstupov — zalezi na
poradi v sekvencii. Pouzivaju sa pri ilohdch ako spracovanie prirodzeného jazyka (preklad,
generovanie textu), rozpoznavanie reéi, transkripcia hovoreného slova ¢i predikcia ¢asovych
radov.

Tato sekcia popisuje zaklady RNN architektir vratane rekurentnych neurénov, typov
RNN a metéd zakdédovania slov. Strucne je vysvetleny vyznam obojsmernych RNN a pred-
stavené su varianty LSTM a GRU, ktoré riesia problémy mizntcich a explodujicich gra-
dientov.

Kedze cielom tejto prace je ¢itanie z pier bez zvukovych informécii, spracovanie sekvencii
obrazovych dat zohrava doélezitt tlohu. Kazdy pohyb pier tvori cast sekvencie, ktora vytvara
celé slovo alebo vetu. Vyznam pohybu je mozné pochopit len v stuvislosti s predchéddzajicimi
a nasledujucimi pohybmi, preto je potrebné spracovavat nielen jednotlivé snimky, ale aj
dynamické prechody medzi nimi, ¢o zlepsuje presnost rozpoznania celej sekvencie.

Rekurentny neurén

Zakladnym prvkom RNN je rekurentny neurén (vid. 3.9), ktory spracovava sekvenéné udaje
tym, ze si medzi jednotlivymi ¢asovymi krokmi odovzdava informéacie. Vdaka tomu dokaze
model uchovat kontext predchadzajucich vstupov, ¢o je klucové pri tlohach, kde zalezi na
poradi prvkov v sekvencii. Rekurentny neurén pozostava z troch hlavnych céasti: vstupy,
vypocet a vystupy.
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Obr. 3.9: Rekurentny neurén [5].

Vstupy

Rekurentny neurén prijima dva vstupy: aktudlny prvok sekvencie (z<'>)

predchadzajiceho kroku (a</~!>). Aktualny prvok sekvencie predstavuje vstupny tidaj pre
¢asovy krok ¢, pricom ide o zakédované slovo zo slovnika (viac o zakédovani slov v podsekeii
3.4). Skryty stav z predchadzajiuceho kroku nesie informécie o vsetkych predchadzajicich
vstupoch.

a skryty stav z

Vypocet
<t>) kombindciou aktualneho

<t=1>) Vystup (y<t>) sa

V kazdom ¢asovom kroku sa vypocita novy skryty stav (a
vstupu (2<%>) a skrytého stavu z predchadzajtceho kroku (a
nasledne vypocita na zaklade nového skrytého stavu.

a<t> — gl(Waaa<t_1> + Waxl,<t> + ba)

y<t> — gz(Wyaa<t> + by)

kde Weq, Waz a Wy, st vahové matice, b, a by st prahové hodnoty, a g1, g2 st nelinedrne
aktivaéné funkcie (napr. tanh, ReLU, softmax).

Vystupy
Vystupom rekurentného neurénu je novy skryty stav (a<!>), ktory sa postiva ako vstup do
dalgieho ¢asového kroku, a findlna predikcia (y<!>), reprezentovand ako vektor pravdepo-

dobnosti, z ktorého sa vyberie najpravdepodobnejsie slovo.

Zakladna architektira RNIN

Zakladna architektira RNN pozostava z niekolkych rekurentnych neurénov, kde pocet ne-
uréonov zavisi od dlzky spracovavanej sekvencie. Obrazok nizsie zobrazuje tuto architekturu
3.10.
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Obr. 3.10: Architektira RNN [5].

Na lepsie pochopenie tohto principu uvazujme anglickd vetu:

The lion chased the deer.

TA4to veta pozostava zo Styroch jedineénych slov: {,the“, /lion“, ,chased“, ,deer“}. Model
spracovava vetu po jednotlivych slovach, pricom sa v kazdom kroku snazi predpovedat nasle-
dujtce slovo. Na obrazku 3.11 je zndzorneny proces, kde kazdy neurén prijima zakédované
slovo, vypocita pravdepodobnosti pre vsetky slova v slovniku a vyberie slovo s najvyssou
pravdepodobnostou ako dalsi vystup. Tento postup sa opakuje, kym nie je spracovand celd

sekvencia.
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Obr. 3.11: Architektira RNN pre sekvenciu ,,The lion chased the deer [3].

Typy rekurentnych neurénovych sieti

RNN sa delia na styri hlavné typy podla poc¢tu vstupov a vystupov siete [14]:

1. One-to-One — najjednoduchsi model, kde jeden vstup zodpoveda jednému vystupu,

napriklad pri klasifikicii obrazkov.

2. One-to-Many — model prijima jeden vstup a generuje viacero vystupov. Vyuziva sa

pri ulohéach, ako je generovanie popisov obrazkov.

3. Many-to-One — siet prijima sekvenciu vstupov a vytvara jeden vystup. Pouziva sa pri
analyze sentimentu, kde model dostane vetu a urci, ¢i je pozitivna, negativna alebo

neutralna alebo pri klasifikacii textu.
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4. Many-to-Many — prijima sekvenciu vstupov a generuje sekvenciu vystupov. Prikladom
je strojovy preklad, kde kazdé slovo vstupnej sekvencie vedie k vytvoreniu vystupnej
sekvencie v inom jazyku.

Zakdédovanie slov

Aby RNN modely mohli spracovavat slova, je potrebné ich previest do ¢iselnej podoby. Na
tento Ucel sa pouziva tzv. zakédovanie slov — technika, ktora kazdému slovu v slovniku pri-
radi ¢iselni reprezenticiu. V tejto praci bola zvolend tokenizacia, pretoze ide o jednoduchy,
vypoctovo nendroc¢ny a priamociary sposob, ktory dobre funguje s rekurentnymi architek-
tarami. Navyse je Tahko aplikovatelny na vstupné data reprezentované ako sekvencia Cisel,
¢o zjednodusuje nasledné spracovanie.

Samozrejme, okrem tokenizacie existuju aj iné pristupy, napriklad one-hot encoding, kde
je kazdé slovo reprezentované dlhym bindarnym vektorom, alebo word embeddings, ktoré
slova mapuju na husté vektory so zachytenymi vyznamovymi stvislostami. Tieto metédy
dokazu vystihnut vztahy medzi slovami, no st naroénejsie na pamaét, vypocétovy vykon alebo
si vyzaduji samostatny tréning.

Tokenizacia

Jednou z najjednoduchsich metéd zakédovania slov je priradenie unikatneho ¢iselného iden-
tifikatora (tzv. tokenu) kazdému slovu alebo znaku v slovniku [32]. Tento pristup sa nazyva
tokenizacia alebo indexové zakddovanie. Kazdé slovo alebo znak je nahradené celym ¢islom,
ktoré reprezentuje jeho poziciu v slovniku.

Napriklad pre slovnik obsahujuci slova ,,pero“, ,fixka“ a ,ceruzka“ by priradenie tokenov
mohlo vyzerat takto:

e pero: 1,
o fixka: 2,
e ceruzka: 3.

Tokenizacia je efektivna a dobre skaluje pri praci s velkym mnozstvom dat. Hoci samotné
¢iselné reprezentacie nenesu ziadnu informéciu o vyzname slov, model si mbze vyznamové
vztahy osvojif pocas tréningu. V kombinacii s dalsimi vrstvami neurénovej siete sa tak aj z
obycajnych tokenov moéze naucit zachytavat sémantiku a kontext.

V kratkosti o obojsmernych RNN

Obojsmerné rekurentné neurénové siete (Bi-RNN, z angl. Bidirectional Recurrent Neural
Networks) st vylepsenou verziou klasickych RNN, ktoré dokazu spracovavat sekvencie
oboma smermi — nielen od zaciatku ku koncu, ale aj opacne, teda od konca k zaciatku.

To umoznuje modelu lepsie pochopit kontext, pretoze vyznam prvku v sekvencii mbze
zavisiet nielen od predchadzajicich, ale aj od nasledujtcich prvkov. Preto sa Bi-RNN casto
vyuzivaju pri tlohéch, ako je strojovy preklad, rozpoznavanie reci alebo analyza sentimentu.

Nevyhodou tejto metddy je vyssia vypoctova naroc¢nost, pretoze model musi spracovat
kazdu sekvenciu dvakrat — raz vpred a raz vzad.
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Problémy RNN a ich varianty

Obycajné rekurentné neurénové siete celia dvom hlavnym problémom:

1. Mizntice gradienty ( Vanishing gradients) — pocas trénovania moézu gradienty klesnut
na velmi malé hodnoty, ¢o brani efektivnej aktualizacii vah vo vzdialenych ¢asovych
krokoch a stazuje ucenie dlhodobych zavislosti — problém s dlhodobou pamétou.

2. Explodujuce gradienty (Exzploding gradients) — gradienty mézu naopak rychlo nardst
na extrémne hodnoty, ¢o destabilizuje trénovanie a vedie k zlyhaniu modelu.

Tieto problémy stazuji ucenie najma pri dlhych sekvencidch, kde je potrebné uchovavat
informaécie z vécsej Casovej vzdialenosti. Na riesenie tychto nedostatkov boli vytvorené po-
krocilejsie varianty RNN — LSTM 3.4 a GRU 3.4, ktoré lepsie zvladaju dlhodobé zévislosti
a zaistuju stabilnejsie trénovanie.

LSTM

Long Short-Term Memory (LSTM) je varianta RNN, ktord bola navrhnutd na rieSenie
problému miznticich gradientov.

LSTM tento problém riesi pomocou Specialnej architektury, ktora obsahuje brany na
riadenie toku informacii. Tieto brany modelu pomahaji rozhodnut, ktoré informécie si ma
zapamatat, ktoré ignorovat a ktoré posunut dalej. Existuju tri typy bran:

1. Forget gate (f;) — rozhoduje, ktoré informdcie z predchadzajucich krokov st uz ne-
potrebné a mozu sa zahodit.

2. Input gate (i;) — urcuje, ktoré nové informécie st délezité a maju sa pridat do paméte.
Najskor vypocita kandiddtne hodnoty (mozné nové informacie) a z nich vyberie tie
najrelevantnejsie.

3. Output gate (o) — rozhoduje, ktoré informdcie sa pouziju ako vystup a zaroven sa
posunu do nasledujiceho ¢asového kroku.

LSTM pracuje s dvoma paméatovymi stavmi: dlhodobou pamétou (¢;) a kratkodobou
pamétou (h;). Vdaka tejto architekture (vid. 3.12) dokéze efektivne spracovavat dlhé sek-
vencie a zachovavat dolezité informaécie, ¢o ho robi vhodnym pre tlohy ako spracovanie
prirodzeného jazyka, rozpoznavanie rec¢i alebo predikcia ¢asovych radov.
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Obr. 3.12: LSTM bunka [35].
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GRU

Gated Recurrent Unit (GRU) je zjednodusena verzia LSTM, ktora tiez riesi problém miz-
nicich gradientov. Na rozdiel od LSTM pouziva GRU len jeden pamétovy stav (h;), ktory
kombinuje funkcie kratkodobej a dlhodobej paméte. Tato jednoduchsia architektira (vid.
3.13) znizuje vypoc¢tovi narocnost a zrychluje trénovanie, pricom vysledky si ¢asto porov-
natelné s LSTM.

GRU obsahuje dve hlavné brany:

1. Reset gate (1) — urcuje, ak cast informécii z predchadzajiceho kroku je este dolezité
zachovaf.

2. Update gate (z;) — rozhoduje, ktoré informécie z predoslého kroku mozno zahodit a
ktoré nové informaécie treba pridat.

hi—y ~N > X e

Obr. 3.13: GRU bunka [35].

Vdaka nizsim vypoctovym narokom je GRU vhodné pre aplikécie, kde je dolezita rych-
lost a efektivita, napriklad pri preklade textu, rozpoznavani reci alebo predikcii ¢asovych
radov.

Mechanizmus pozornosti v rekurentnych sietach

Aj ked LSTM a GRU dokézu spracovat dlhé sekvencie a zapamétat si dolezité informacie z
predchadzajacich krokov, niekedy to jednoducho nestaci. Pri ¢itani z pier moze byt dolezité
stustredit sa na konkrétne snimky, napriklad tie, kde je pohyb tst najvyraznejsi, a iné naopak
ignorovat. Na to slizi mechanizmus pozornosti.

Pozornost (angl. attention) [7] umoznuje modelu dynamicky rozhodovat, ktoré casti
sekvencie st v danom momente najdolezitejsie. Namiesto toho, aby sa model spolichal
na jeden spolo¢ny sihrn vsetkych informécii, vie sa vratit spat k jednotlivym krokom v
sekvencii a rozhodnut, ktoré z nich st prave teraz najdolezitejsie. Kazdému kroku potom
priradi vacsiu alebo mensiu vahu podla jeho vyznamu.

Vdaka tomuto pristupu dokaze model ovela presnejsie pracovat aj s dlhymi a zlozitejsimi
vstupmi. V pripade ¢itania z pier moze model vdaka pozornosti napriklad spravne urcit, ze
niektoré pohyby pier st klticové pre rozliSenie medzi dvoma podobnymi slovami, a sustredit
sa prave na ne. Mechanizmus pozornosti sa ¢asto vyuziva v spojeni s rekurentnymi sietami
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ako doplnok nad vystupmi z Bi-GRU alebo Bi-LSTM. V modernejsich architekttirach sa
pozornost pouziva aj samostatne — napriklad v transformeroch.

3.5 Manipulacia a praca s datami

Tato sekcia opisuje format vstupnych dat, ich rozdelenie na trénovaciu, validacni a testova-
ciu mnozinu, predspracovanie a augmentaciu, ktoré si nevyhnutné pre tispesné testovanie
modelu na c¢itanie slov z pier. Spravna priprava dat vyrazne ovplyvnuje kvalitu tréningu a
presnost vysledného modelu.

Format dat

V ramci tlohy ¢itania z pier sa pracuje s videami, ktoré zaznamenavaji osobu vyslovujicu
jednotlivé slova alebo vety bez zvuku. Kazdé video pozostava zo sekvencie snimok (frames),
pricom kazda snimka obsahuje tvar osoby so zameranim na oblast tst.

Na spracovanie modelom je potrebné konvertovat vided na jednotlivé snimky. Kazdé
video je reprezentované sekvenciou obrazkov s pevnou dlzkou (konstantny pocet snimok
na jedno video). Snimky sa nésledne normalizuji na jednotné rozmery, napriklad 64 x 64
pixelov. Obrazky sa casto konvertuji do ¢iernobieleho forméatu (grayscale) s cielom mi-
nimalizovat vypoc¢tové naroky a redukovat mnozstvo nepotrebnych farebnych informacii.
Pouzitie grayscale vsak nie je povinné — v niektorych pripadoch, v zavislosti od architek-
tury modelu, sa mézu zachovavat aj povodné farebné (RGB) snimky, ak farebné informécie
zlepsuju vykonnost modelu.

Trénovacia, validacna a testovacia mnozina

Cely dataset potrebny na vytvorenie modelu na ¢itanie z pier je rozdeleny do niekolkych
casti [31]:

e Trénovacia mnozina — data pouzivané na natrénovanie modelu, pricom model sa na
nich uéi vzory a zavislosti.

e Valida¢nd mnozina — data pouzivané na validaciu modelu pocas trénovania, pomahaji
predchadzat pretrénovaniu (overfittingu) a nastavovat hyperparametre.

o Testovacia mnozina — data pouzivané na findlne nezavislé overenie vykonnosti modelu
po ukonceni tréningu.

Rozdelenie dat sa moze vykonat ndhodne, pricom sa zabezpeci rovnomerné zastiipenie
vSetkych tried vo vsetkych mnozinach. V niektorych pripadoch vsak mdze byt dataset
uz vopred rozdeleny autorom, pri¢om su trénovacie, validacné a testovacie mnoziny jasne
urcené.

Typicky byva trénovacia mnozina najvicsia (napr. 70 % vsetkych dat), zatial ¢o vali-
dacnd a testovacia mnoZina si mensie a zvycajne rovnako velké (napr. po 15 % dat).

Predspracovanie dat

Pred zacatim tréningu a tvorby modelu je potrebné vykonat niekolko krokov predspraco-
vania dat [12]:
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. Normalizacia — vSetky obrazky st normalizované do rozsahu od 0 do 1. Tento krok
zabezpedi jednotny rozsah hodnot a rychlejsiu konvergenciu pocas trénovania modelu.
Préaca s mensimi ¢islami zrychluje vypocty a zlepsuje stabilitu tréningu, kedze hodnoty
pixelov sa Standardne pohybuji v rozmedzi od 0 do 255.

. Detekcia tvare a extrakcia oblasti st — z kazdej snimky sa detekuje oblast 1st, ktora
je nasledne zmensena na pozadované rozmery.

. Konverzia z RGB na odtiene sivej (greyscale) — farebné obrazky sa moézu konvertovat
na Ciernobielu, ¢im sa znizuje pocet kanalov. Tento krok vsak nie je vzdy povinny, ak
farebné informéacie (RGB) prispievaju k lepsiemu rozpoznévaniu.

. Zabezpetenie jednotnej dizky sekvencie — pri videdch s réznou dizkou sa bud doplnia
prazdne snimky (padding), alebo sa sekvencia oreze na pozadovanu dlzku.

Techniky augmentacie dat

Na zvysenie robustnosti modelu a prevenciu pretrénovania sa vyuzivaji nasledujice tech-
niky augmentacie. Dolezité je zabezpecit, aby augmentacia neovplyvnila viditelnost a kva-
litu obrazu pier [23], [10], [29], [12].

Nahodné otocenie (Random rotation) — snimky sa ndhodne otdcaju v rozsahu uhla,
zvycajne —15° od +15° alebo od —5° do +5°.

Néhodné horizontélne prevratenie (Random horizontal flipping) — snimky sa ndhodne
prevracaji horizontélne s uréitou pravdepodobnostou (zvycajne 50 %)

Nahodné priblizenie (Random zoom) — zvac¢senie snimky o 10-20 % povodnej velkosti.
Pery musia zostat viditelné.

Nahodné posunutie (Random shift) — posun snimky o uréity pocet pixelov horizon-
talne alebo vertikdlne, pricom pery musia byt stile na zabere.

Néhodna zmena jasu (Random brightness adjustment) — Uprava jasu v rozsahu od
-10% do +10 %.

Pridanie Ssumu (Gaussian noise) — pridanie Sumu s nulovou strednou hodnotou a
nizkou varianciou na zvysenie odolnosti modelu voci Sumu v redlnych datach.

Casové natiahnutie (T%me wrapping) — mierne natiahnutie alebo stlacenie ¢asovej osi
videozaznamu, ktoré simuluje zmeny v rychlosti re¢i a zvysuje odolnost modelu voci
variabilite tempa hovorenia.

3.6 Zhrnutie

V predchadzajicej kapitole sa vysvetlilo, ako moderné technolégie na ¢itanie z pier vyuzi-
vaju neurénové siete a ich rézne typy. Hlavna pozornost v tejto kapitole bola venovana
zékladnym principom fungovania tychto sieti a ich najdolezitejsim konceptom.

Prebrali sa dva hlavné typy sieti — konvoluéné a rekurentné. Konvoluc¢né siete pomahajta

extrahovat klic¢ové vizualne Crty zo snimok videi, kde ¢lovek rozprava. Strucne sa vysvetlila
ich architektura a zakladné casti, ako si konvolu¢né vrstvy, padding a stride operacie,
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pooling vrstvy a plne prepojené vrstvy. V kratkosti sa spomenuli aj 3D-CNN a zname
modely zalozené na tejto technoldgii.

Rekurentné siete st nevyhnutné na spracovanie sekvencii, kedze umoznuji modelu ucho-
vavat a analyzovat vyznam celej sekvencie na zaklade informacii z predchddzajiacich krokov.
Rozobrali sa zdkladné vlastnosti rekurentnych neurénov a ich praktické vyuzitie. Délezitou
stucastou bolo aj kdédovanie slov, pretoze pocita¢ ich musi vnimat ako cisla. Vysvetlila sa
technika tokenizacie, ktord umoznuje efektivne spracovanie slov vo forme ¢iselnych sekvencii
bez naro¢éného tréningu vektorovych reprezentacii.

Predstavil sa aj mechanizmus pozornosti, ktory umoznuje modelu ststredit sa na klticové
casti sekvencie pri predikcii vysledku. Vdaka tomu je mozné zvysit presnost rozpoznavania
slov z pier tym, ze model dynamicky vyhodnocuje, ktoré snimky alebo pohyby pier si pre
spravne rozpoznanie najdolezitejsie.

Na zaver sa spomenuli aj obojsmerné RNN a ich varianty, ako st LSTM a GRU, ktoré
budu klicové pri samotnej implementécii ¢itania z pier.

Kapitola sa konc¢i opisom dat, ktoré buda pouzité — konkrétne péjde o snimky extra-
hované z videi. Spomenuli sa aj rozne datové mnoziny (trénovacia, validacnd a testovacia)
a zdoraznila sa potreba spravneho predspracovania dat na efektivny tréning modelu. Na
zaver sa rozoberali aj techniky augmentécie dat, ktoré st nevyhnutné pre dosiahnutie ¢o
najpresnejsich vysledkov.
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Kapitola 4

Navrh a implementacia

Po teoretickom tivode do strojového ucenia a predstaveni kltic¢ovych typov neurénovych sieti,
ako st konvolu¢né (CNN) a rekurentné siete (RNN), nasleduje praktickd cast tejto prace
— navrh a implementacia modelu LipDesciphNet. Cielom tohto modelu je ¢o najpresnejsie
urcit, ¢o anglicky hovoriaca osoba vyslovuje iba na zdklade pohybov pier.

Tato kapitola pokryva cely proces vytvarania systému. Najprv je predstaveny pouzity
dataset a spdsoby spracovania dat — od detekcie oblasti st cez normalizaciu textovych
transkripcii az po tvorbu tokeniza¢ného slovnika. Nasleduje faza predspracovania obrazo-
vych vstupov (oblasti ust), vratane technik augmentécie, ktoré zvysuja robustnost modelu.

Taziskom kapitoly je samotnd architektira modelu LipDesciphNet, ktora spaja viacero
modernych prvkov: 3D konvoluéné siete na extrakciu priestorovo-casovych ¢ért, siet typu
Highway na prenos doélezitych informacii, obojsmerni GRU na analyzu pohybov pier a kas-
kadovy dekéder vyuzivajici mechanizmus pozornosti v kombinacii so stratovou funkciou
CTC. Vysvetlené sa aj sposoby dekédovania vystupu pomocou greedy a beam search al-
goritmov. Model bol implementovany pomocou frameworku PyTorch [27], ktory poskytuje
flexibilné a vykonné prostredie pre navrh hlbokych neurénovych sieti.

Na zaver je predstavend vyslednd webova aplikacia, pozostavajica z frontendovej casti,
ktord pomocou webkamery zaznamenava oblasti Ust, a backendovej casti, ktord vyuziva
trénovany model LipDesciphNet na prevod pohybov pier na text v redlnom case.

4.1 Popis datasetu

Na realizdciu tejto prace bol pouzity dataset LRS2 (Lip Reading Sentences 2) [2], ktory
patri medzi najvicsie dostupné datasety pre tlohu Citania z pier. Dataset obsahuje videa
anglicky hovorenych viet pochadzajicich z talk show programov BBC spolu s textovymi
transkripciami, ktoré udavaja, ¢o bolo v kazdom videu povedané. Autori datasetu LRS2
rozdelili data do Styroch mnozin:

e predtrénovacia mnozina — 96 318 videi, 41427 unikatnych slov; pri kazdom videu st
k dispozicii aj alignmenty, ktoré obsahujt informéciu o ¢asovom zarovnani slov vo
videu,

e trénovacia mnozina — 45 839 videi, 17 660 unikatnych slov, bez dostupnych alignmen-
tov,

o valida¢nd mnozina — 1082 videi, 1984 unikdtnych slov, bez dostupnych alignmentov,
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e testovacia mnozina — 1243 videi, 1698 unikatnych slov, bez dostupnych alignmentov,

Predtrénovacia mnozina obsahuje menej kvalitné vided — napriklad so zlym uhlom za-
beru alebo nepresnou transkripciou. Z tohto dévodu bude v tejto prici vynechand a dalej
sa nebude nevyuzivat.

Kazda transkripcia je sprevadzand hodnotou confidence, ktord udéva mieru istoty sprav-
nosti prepisu. Hodnoty sa pohybujt v rozsahu od 1 do 6, pricom hodnota 1 predstavuje
najnizsiu a hodnota 6 najvyssiu mieru istoty spravnosti transkripcie. Graf nizsie 4.1 zna-
zornuje, kolko videi z jednotlivych mnozin dosahuje jednotlivé hodnoty confidence.

Confidence
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Number of Videos

Obr. 4.1: Distribticia hodnoty confidence v jednotlivych mnozinéch.

Vsetky mnoziny obsahuji vides roznej dizky — niektoré trvaji 3 sekundy, iné 4 sekundy
a podobne. Tento fakt predstavuje problém pri implementéacii, kedze je potrebné, aby vsetky
vided v davke mali rovnakt diiku, teda rovnaky pocet snimok (viac v sekcii predspracovania
dat 4.3). Dizka videa zavisi od poc¢tu snimok a snimkovej frekvencie. Snimkové frekvencia
vsetkych videl v datasete je 25 snimok za sekundu. Graf nizsie 4.2 znazornuje rozlozenie
poc¢tu snimok vo videdch jednotlivych mnozin.
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Obr. 4.2: Histogram dizky videi v jednotlivych mnozindch.
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4.2 Priprava dat

Pred trénovanim modelu je potrebné pripravit data. Tento proces zahina nacitanie videi
spolu s ich transkripciami. Z jednotlivych videi sa extrahuje oblast st zo snimok, zatial ¢o
transkripcie sa normalizujt do findlnej podoby. Nasledne sa vytvori charakterovo zalozeny
slovnik, ktory reprezentuje jednotlivé znaky anglickej abecedy a dalSie Specidlne znaky ako
apostrof a podobne. Kazdy z tychto krokov je klic¢ovy na zabezpecenie konzistentného a
vhodného vstupu pre nésledné trénovanie modelu.

Detekcia tvare a extrakcia oblasti tist

V prvom kroku je potrebné z kazdého videa detekovat tvar a z nej izolovat iba oblast tst,
kedze ostatné casti tvare su pre citanie z pier irelevantné. Zo sekvencie snimok videa, v
ktorom osoba rozprava, sa preto z kazdého snimku extrahuje len oblast tst, ktora sa dalej
pouziva v dalSom spracovani.

Hoci by sa dali pouzit iba suradnice klucovych bodov pier (zelené body na obrazku (b)
4.3), tato praca uprednostiiuje extrakciu celej oblasti tst. Dovod je jednoduchy — obrazky
zachytavaji omnoho viac detailov nez len pozicie bodov. Okrem tvaru pier si viditelné
aj pohyby pokozky, zuby, bradu, jazyk ¢i tiene — vsetko to, ¢o moze pomoéct pri rozliseni
foném alebo slov. Tieto vizudlne detaily by pri samotnych bodoch chybali, ¢o by mohlo
znizit presnost modelu. Prave preto sa pracuje s obrazkami, ktoré umoznuji modelu ucit
sa bohatsie a presnejsie reprezentéacie.

V tejto faze este tieto oblasti st nepresli ziadnym predspracovanim — si v povodne;j
farebnej schéme RGB, nemaji jednotni velkost a vided nemaji rovnaky pocet snimok. Ide
teda o surové data, kde jedina vykonand tprava bola izolacia oblasti st zo snimok.

a) b) c)

Obr. 4.3: Ukazka extrakcie oblasti st z pévodného snimku. Na obrazku (a) je zobrazeny
pévodny snimok z ndhodného videa z datasetu LRS2. Obrazok (b) zndzornuje detekciu
pier pomocou bodov (zelené body) a detekciu oblasti st (modry ohranicujici ramcek).
Obrazok (c) ukazuje vysledni extrahovani oblast st. Tato oblast je zatial nespracovand,
v povodnych farbdch RGB, bez zmeny velkosti alebo dalsieho predspracovania.

Na detekciu tvare a extrakciu oblasti tst je pouzita kniznica MediaPipe [22] s vyuzitim

modelu FaceMesh, ktory z obrazku ziskava klicové body tvare vratane pier (zelené body na
obrazku (b) 4.3). Na zéaklade tychto bodov sa ur¢i ohrani¢ujici obdlznik pomocou extrémov
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sturadnic na osiach = a y bodov pier, pricom ramcek bol rozsireny o maly okraj, aby zachytil
aj blizke okolie pier (modry rdmcek na obrazku (b) a vysledok na obrazku (c) 4.3).

MediaPipe FaceMesh je zvoleny z dovodu vysokej rychlosti, presnosti detekcie a efektiv-
neho fungovania aj na procesoroch. Vdaka hustote 468 bodov umoznuje presnua lokalizaciu
pier, ¢o je kIicové pre tlohy citania z pier. V porovnani s inymi metédami pontka optimélnu
rovnovahu medzi presnostou a vypoctovou naroc¢nostou.

Normalizacia transkripcii

Kazdé video v datasete LRS2 obsahuje transkripciu hovoreného obsahu, teda textovy zapis
toho, ¢o bolo vo videu povedané. Tieto transkripcie vSak nie si v pévodnej forme priamo
pouzitelné na dalsie spracovanie, a preto prechadzajui procesom normalizicie. Jej cielom
je zabezpecit jednotny a konzistentny textovy format, vhodny na spracovanie modelmi
strojového ucenia.

V ramci normalizécie sa aplikuju viaceré standardné kroky. Vsetky znaky sa prevadzaju
na malé pismend (tzv. lowercasing), ¢im sa zabezpeéi jednotnost zapisu bez ohladu na
povodnu velkost pismen. Z textu sa zaroven odstranuji nadbytocné medzery, prazdne znaky
a iné nerelevantné symboly, ktoré by mohli znizovat kvalitu vstupnych dat.

Délezitou stucastou procesu je aj konverzia éiselnych idajov do slovnej podoby a po-
dobné transformacia datumov, skratiek ¢i sSpecidlnych znakov do ich standardizovanych
textovych foriem. Takto upraveny text je vyrazne vhodnejsi na dalSie spracovanie v jazy-
kovych modeloch, pretoze redukuje Sum a variabilitu vstupnych tdajov.

Priklad povodnej a normalizovanej verzie:
e Poévodny text: ,Temperature today is —5 degrees*
o Normalizovany text: ,,temperature today is minus five degrees

Na konverziu ¢iselnych tidajov do slovnej podoby bol pouzity nastroj Text Normalizer
z frameworku NeMo od spolo¢nosti NVIDIA [26]. Tento nastroj je Specidlne navrhnuty na
tento 1cel a poskytuje vysoku presnost pri normalizacii textu.

Tvorba slovniku

Na reprezentaciu transkripcii bol vytvoreny tokenizacny slovnik 3.4, ktory priraduje kazdej
jednotke vystupu jedineény celociselny token. V pripade tejto prace bol zvoleny charakte-
rovo zalozeny slovnik, teda kazdy znak v texte mé svoje jedinecné ciselné zasttpenie.
Charakterovy slovnik sa ukézal ako vhodna volba pri spracovani sekvencii hovoreného
jazyka, najmé pre modely vyuzivajuce stratovi funkciu CTC. Tento pristup umoznuje
presné modelovanie aj zriedkavych alebo predtym nevidenych slov a zaroven znizuje velkost
vystupného priestoru, kedze pracuje iba s obmedzenym poc¢tom znakov namiesto celych slov.
Kedze sa praca zameriava na ¢itanie pier v anglickom jazyku, slovnik obsahuje nasledu-
juce znaky:
o vsetky malé pismend anglickej abecedy od ,a“ po ,z",
|£¢

e medzeru ako znak oddelujuici jednotlivé slova, ktory je oznaceny znakom ,,|“,

o apostrof (’) na zachovanie vyznamu skratiek ako napriklad u slov it’s, don’t, you're,

e Speciadlny token <BLANK>, pouzivany stratovou funkciou CTC 4.4,
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Pred kazdym trénovanim modelu sa normalizovand transkripcia videa konvertuje na
postupnost tokenov, kde kazdy token reprezentuje jeden konkrétny znak transkripcie. Pre
lepsiu predstavu, ako tento proces funguje — od normalizicie textu po jeho tokenizaciu, je
uvedeny priklad:

e Povodny text: I have 2 cats®
o Normalizovany text: ,,i have two cats®

e Tokenizacny slovnik:

— i 1, — V: 9, — 0: 9,
- |12, — e: 6,

~ h: 3, e - 19,
— a4, — w: 8, —s: 11

1) 2(vvhitespace)7 3(h)’ 4(&)7 5(v)’ 6(6), 2(Whitespace)’

o Tokenizovany text: 7(1;): 8(w)7 9(0)’ 2(whitespace)’ 10(0)7 4(&)7 7(1:)’ 11(5)]

4.3 Predspracovanie dat

Po ziskani surovych dat — teda sekvencii snimok, kde kazdy snimok obsahuje iba oblast
st — a po normalizacii textovych transkripcii, nasleduje faza predspracovania. Jej cielom
je pripravit vizuilne data tak, aby mohli byt efektivne spracované neurénovou sietou. To
zahfna upravu velkosti oblasti st, aby mali vSetky jednotny rozmer, a zdroven aj zarovnanie
dizky sekvencif, aby boli vietky vided v ddvke rovnako dlhé. V rdmci tejto fazy sa tiez
aplikuji augmentacné techniky na zvysSenie rozmanitosti trénovacich dat.

Rovnaka velkost oblasti st

Jednym z problémov je rozna velkost extrahovanych oblasti tst. Preto st vsetky snimky
zjednotené na rovnaku velkost 86 x 138 pixelov. Tato velkost je zvolena ako kompromis —
nie je ani prilis malé na to, aby sa stratili dolezité detaily, ani prilis velka, ¢o by zvysSovalo
vypoctovi narocnost.

Rovnakéa dizka videi

Dalsou vyzvou je rozna dizka videf — niektoré trvaji 3 sekundy, iné napriklad 5 sekind.
Kedze modely vyzaduj, aby vSetky vstupy v jednej davke mali rovnaku dizku, je potrebné
tento rozdiel eliminovat.

Na eliminaciu tohto problému je pouzita technika paddingu, pri ktorej sa vSetky kratsie
vided dopliiaju (tzv. napadduji) préazdnymi snimkami na diZku najdlhsieho videa v dévke.
Pritomnost paddingu (prazdnych snimok) vsak neovplyviuje vysledok ucenia, pretoze po-
uzitd stratova funkcia CTC 4.4 spravne pracuje s informdciou o skuto¢nej dizke sekvencii
a padding automaticky ignoruje.
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Augmentacia dat

Aby sa zvysila robustnost modelu voéi réznym varidciam vo vizudlnej oblasti st a zaroven
sa zlepsila jeho generalizicia, je pouzitd technika augmentédcie dat (taktiez spominand v
sekeii 3.5).

Hoci v niektorych experimentoch nebola augmentacia pouzitd, pri inych sa ukazala ako
prinosné. V pripade videodat, kde kazdé video predstavuje sekvenciu snimok oblasti 1st,
je dolezité zachovat konzistenciu v ramci jednotlivych videi. Preto st augmentac¢né trans-
forméacie aplikované nie na jednotlivé snimky nezavisle, ale konzistentne na celi sekvenciu
— teda vSetky snimky v jednom videu st transformované rovnakym sposobom. Tym sa
zachovava temporalna sidrznost pohybu pier.

Na trénovacie videa sii nahodne aplikované nasledujice augmentacné techniky, ktoré st
taktiez vizualne zobrazené na obrizku nizsie 4.4:

e Nahodné horizontilne prevratenie — simuluje variacie pri réznych uhloch zédberu ka-
mery alebo symetriu pohybov pier.

e Néhodné zmeny jasu a kontrastu — simulédcia réznych svetelnych podmienok v pro-
stredi, kde bolo video nahraté.

o Nahodné pribliZenie — model sa uci extrahovat dolezité informécie aj z rozne orezanych
alebo mierne zvéic¢senych oblasti tst.

o Cutout (ndhodné zakrytie Casti obrazu) — zakrytie malej ndhodnej oblasti st (napr.
tien, zub, vraska), ¢o vedie k vyssej robustnosti pri redlnom pouziti.

a) b) c) d) e)

Obr. 4.4: Obréazky znézornujice datové augmentédcie spomenuté vyssie. Na obrazku a) je
povodny snimok oblasti tst. Obrazok b) ukazuje horizontélne prevréatenie snimku, ¢) zmenu
jasu a kontrastu, d) mierne pribliZenie a e) ndhodné zakrytie ¢asti obrazu prazdnym (¢ier-
nym) obdlznikom.

Tieto augmentacie st aplikované s urcitymi pravdepodobnostami, tzn. ze kazdé video
moze byt modifikované jednou alebo viacerymi z uvedenych technik, alebo nemusi byt modi-
fikované vobec. Tymto spésobom sa zvysuje variabilita trénovacich dat bez toho, aby doslo
k strate vyznamovych prvkov potrebnych na ¢itanie z pier, pricom sa zaroven zachovava
prirodzend dynamika pohybu st v cCase.

4.4 Architektira modelu LipDesciphNet

Model LipDesciphNet je navrhnuty na tlohu automatického ¢itania z pier — teda na prevod
pohybov st vo videu na zodpovedajici textovy vystup. InSpiruje sa existujicim systémom
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LCANet 2.2, ktory kombinuje vyhody stratovej funkcie CTC a mechanizmu pozornosti v
ramci tzv. kaskddového dekddovania.

LipDesciphNet prebera hlavni myslienku LCANet, v rdmci ktorej sa pozornost vyuziva
na extrakciu kontextovo dolezitych casti sekvencie. Zaroven je model trénovany pomocou
CTC straty, ktord nevyzaduje presné casové zarovnanie medzi vizudlnym vstupom a tex-
tovym vystupom. Tato kombinacia zvysuje stabilitu trénovania aj presnost rozpoznavania.

Na rozdiel od pévodného LCANet, ktory taktiez vyuziva 3D-CNN, model LipDesciphNet
pouziva vlastni 3D-CNN architekttiru. T4 je sice vypoctovo naroc¢nejsia, no zaroven lepsie
optimalizovana na extrakciu priestoro-casovych ¢it z oblasti tst.
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Obr. 4.5: Architektira modelu LipDesciphNet.

Architektira modelu (vid. vyssie 4.5) pozostava zo styroch hlavnych komponentov:

e 3D-CNN extraktor priestorovo-¢asovych ¢ft 4.4 — tato ¢ast modelu spractava video ako
trojrozmerné déta (Sirka, vyska, ¢as) a zo sekvencie pohybov pier extrahuje dolezité
vizudlne informacie.

o Highway siet 4.4 — zabezpecuje, aby sa extrahované informécie nestratili pri prechode
do dalsich vrstiev modelu. Pomaha zachovat podstatné crty, ktoré by inak mohli
zaniknut.

e Bi-GRU enkdder 4.4 — dvojvrstvova obojsmernd GRU siet, ktora sleduje pohyby pier
v Case.

o Kaskadovy attention-CTC dekdéder 4.4 — posledné cast modelu, ktora pomocou me-
chanizmu pozornosti vybera najdodlezitejsie Casti sekvencie a postupne generuje tex-
tovy vystup. Cely model sa trénuje pomocou CTC straty, ktord umoznuje naudit sa
spravne zarovnavat video s textom.

3D-CNN extraktor priestorovo-casovych ¢t

Prvou zlozkou architektiry je 3D-CNN siet, ktora slizi ako extraktor priestorovo-casovych
¢ft z oblasti tst. Na rozdiel od tradicnych CNN, ktoré pracuju len s priestorom, 3D-CNN do-
kaze spracovavat aj ¢asovi dimenziu, vdaka comu efektivne zachytava pohyby pier napriec
snimkami.
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Aby model dokézal naplno vyuzit informécie o pohybe pier, architektiru je potrebné
navrhnit bez akéhokolvek downsamplingu v ¢asovej dimenzii — teda pocet ¢asovych krokov
T zostava nezmeneny pocas celej 3D-CNN casti modelu. Zachovanie tejto ¢asovej rezolticie
je zasadné, pretoze kazda snimka moze niest dolezité informaécie o artikula¢nych pohyboch,
ktoré by sa pri zmenseni mohli stratit. Navrhnutd architektira 3D-CNN extraktora je zo-
brazena v tabulke nizsie 4.1.

Tabulka 4.1: Architektira 3D-CNN extraktoru modelu LipDesciphNet. VSetky snimky maja
jednotnt velkost 86 x 138, kde B oznacuje velkost davky a T' dlzku sekvencie videi v davke.

Nézov vrstvy | Kernel Stride | Padding Velkost vystupu
Vstup - - - B x3xT x 86 x 138
3d-convl (3,5,5) | (1,2,2) | (1,2,2) | Bx32xT x43 x 69
bn/relu B x32xT x 43 x 69
3d-conv2 (3,3,3) | (1,1,1) | (1,1,1) | Bx32xT x 43 x 69
bn/relu/drop B x32xT x 43 x 69
max-pooll (1,2,2) | (1,2, 2) Bx32xT x21x34
3d-conv3 (3,5,5) | (1,1,1) | (1,2,2) | Bx64xT x21x 34
bn/relu Bx64xT x21x34
3d-conv4 (3,3,3) | (1,1,1) | (1,1,1) | Bx64xT x21 x34
bn/relu/drop Bx64xT x21x34
max-pool2 (1,2,2) | (1,2, 2) Bx64xTx10x 17
3d-convh (3,5,5) | (1, 1,1) | (1,2,2) | Bx128xT x 10 x 17
bn/relu B x 128 x T x 10 x 17
3d-conv6 (3,3,3) | (1,1,1) | (1,1,1) | Bx128x T x 10 x 17
bn/relu/drop B x 128 x T x 10 x 17
max-pool3 (1,2,2) | (1,2, 2) Bx128xT x5x8

Highway siet a Bi-GRU enkéder

Po extrakcii priestorovo-¢asovych ¢it pomocou 3D-CNN prechadzajui tieto data cez tzv. siet
typu Highway, ktord modelu pomaha uchovavat doélezité informacie. Sluzi ako ,inteligentny
filter*, ktory sam rozhoduje, ktorym castiam vstupu umozni prejst dalej bez zmeny a ktoré
upravi. Vdaka tomu sa nestratia ani jemné, ale vyznamné znaky pohybov pier.

Na ttto vrstvu nadvéizuje dvojvrstvova obojsmernd GRU siet (Bi-GRU), ktora dokéze
spracovat sekvenciu pohybov st v oboch smeroch — z minulosti aj z buddcnosti. Ziskava tak
bohatsi casovy kontext, ¢o je pri rozpoznavani slov velmi dolezité, kedze niektoré pohyby
pier davaju zmysel az v spojeni s nasledujticimi. Vysledkom je sekvencia vektorov, ktord
velmi presne reprezentuje celkovy priebeh artikulacie.

Kaskadovy attention-CTC dekdder

Poslednou sticastou architektiry LipDesciphNet je tzv. kaskddovy attention-CTC dekéder,
ktory kombinuje mechanizmus pozornosti (mechanizmus pozornosti je blizsie popisany v
sekcii 3.4) a stratovi funkciu CTC (z angl. Connectionist Temporal Classification). Navrh
tohto dekodéra priamo vychadza z prace LCANet [38]. Jeho tlohou je premenit sekvenciu
vektorov (ziskant z Bi-GRU) na vysledny text — teda rozpoznat, aké slova boli vyslovené
na zaklade pohybov pier.
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LCANet ukazal, ze samotny attention mechanizmus je velmi efektivny pri uceni zarov-
nania medzi vstupmi a vystupmi, najmé ked sa vyznam vystupu odvija od réznych casti
vstupnej sekvencie. V pripade ¢itania z pier to znamend, ze model sa dokaze ,ststredit“ na
konkrétne momenty vo videu, ktoré si pre rozpoznanie dolezité.

Naopak, CTC je obzvlast vhodné pri trénovani modelov, kde nie je zname presné casové
zarovnanie medzi vstupom a vystupom — ¢o presne zodpovedd problému ¢itania z pier [13].
Umoznuje modelu uéif sa iba z findlneho textu bez potreby ramcek-po-ramcéek zarovnania
s videom.

V tomto modeli dekéder pre kazdy vystupny krok vytvara vazent reprezentaciu vstupu,
pricom namiesto bezne pouzivanej cross-entropy straty sa trénuje vyhradne pomocou CTC
straty. Tym sa spajaju vyhody oboch pristupov: attention poméha modelu extrahovat re-
levantné informécie, zatial ¢o CTC zabezpecuje presné a stabilné dekdédovanie bez potreby
rucného zarovnavania.

Viac detailov o kaskddovom attention-CTC dekéderi mozno najst v praci LCANet, ktora
tento efektivny pristup navrhla a podrobne opisala.

Dekoédovanie vystupu

Vystupom modelu LipDesciphNet je sekvencia pravdepodobnosti pre jednotlivé znaky v
kazdom c¢asovom kroku. Tieto pravdepodobnosti je potrebné premenit na vysledny text —
teda dekdédovat predikciu modelu. V tomto procese sa vyuzivaji dve hlavné met6dy [20]:

1. Greedy search (vid. prvy obrazok 4.6) — najjednoduchsi sposob dekdédovania, pri kto-
rom sa v kazdom c¢asovom kroku vyberie znak s najvyssou pravdepodobnostou. Tento
pristup je velmi rychly, no ¢asto nemusi viest k najlepsiemu moznému vysledku, pre-
toze neberie do tvahy globalny kontext.

2. Beam search (vid. druhy obrézok 4.6) — mudrejsi sposob dekédovania, ktory si po-
¢as predikcie neuchovava len jednu moznost ako greedy search, ale sleduje viacero
najpravdepodobnejsich ciest naraz (tzv. hypotézy). Vdaka tomu dokaze lepsie néjst
spravny text aj vtedy, ked v niektorych ¢asovych krokoch najpravdepodobnejsi znak
nie je ten spravny v celkovom kontexte. Preto byva beam search vo vysledku presnejsi
ale za to pomalsi nez greedy search.
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argmax —> Ypred

Obr. 4.6: Obrazok znazornuje vyber najp-
ravdepodobnejsieho znaku pomocou gre-
edy search. V kazdom c¢asovom kroku ¢ mo-
del vygeneruje pravdepodobnosti y; ...y,
pre vsetky znaky vratane tokenu <BLANK>,
kde n je velkost slovnika. Funkcia argmax
vyberie index s najvysSou pravdepodob-
nostou — teda predikovany token ypred,
ktory sa néasledne premapuje na znak zo
slovnika.
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Obr. 4.7: Obrazok znézornuje vyber najp-
ravdepodobnejsieho znaku pomocou beam
search [39]. V kazdom ¢asovom kroku sa za-
chova viacero najpravdepodobnejsich sek-
vencii (hypotéz), ktoré sa postupne roz-
Siruju o nové znaky. Na konci sa vyberie
najpravdepodobnejsia cesta.

V praxi sa v LipDesciphNet pouziva nasledovné nastavenie:

e pocas trénovania sa pouziva iba greedy search, kedze slizi najmé na orientacné sle-
dovanie vyvoja presnosti. Je uzitoéné vediet, ako sa modelu dari bez pomoci sofisti-

kovanejsieho algoritmu beam search,

e pocas validacie, testovania a aj pri findlnom nasadeni modelu sa vyuziva beam search,

pretoze dosahuje vyrazne lepsie vysledky.

Pouzitd implementécia CTC beam search dekédera [37] pochddza z kniznice torchaudio,
ktora poskytuje optimalizovany a flexibilny néstroj na dekdédovanie CTC vystupov bez nut-
nosti zarovnania vstupu a vystupu. Tato metdda predstavuje kompromis medzi vypoctovou

naro¢nostou a presnostou, ¢o ju robi idedlnou vo faze inferencie.

4.5 Vysledna aplikacia

Vysledkom tejto prace je interaktivna webova aplikacia, ktora v redlnom case rozpoznava,
¢o pouzivatel hovori, a to len na zdklade pohybov jeho pier. Vyuziva pritom webkameru,
model LipDesciphNet (model vysvetleny vyssie 4.4) a intuitivne pouzivatelské rozhranie.
Pri nédvrhu aplikacie bol kladeny déraz na jednoduchost, zrozumitelnost a ¢o najmensie
oneskorenie medzi pohybom pier a zobrazenym textom. Obrazok nizsie (vid. 4.8) ukazuje,

ako celkova aplikacia vyzera.
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Obr. 4.8: Ukazka vyslednej aplikacie.

Frontend aplikacie

Grafické pouzivatelské rozhranie je postavené na technolégii React, pricom na vizudlne
prvky bol pouzity CSS framework Bootstrap. Pouzivatel ma k dispozicii jednoduché ovla-
dacie prvky, pomocou ktorych moze:

e povolit alebo zakazat pristup ku kamere,

o zapnut alebo vypnit zobrazenie detekovanych bodov na perach a ordmovanie oblasti
ust,

e spustit alebo zastavit proces rozpoznavania hovoreného slova,

o sledovat vysledok rozpoznédvania v textovom poli v redlnom case.

Aplikicia vyuziva kniznicu MediaPipe (FaceMesh) na detekciu bodov na tvéri — kon-
krétne na perach. Na zaklade tychto bodov sa vypocita ohrani¢ujici ramcek okolo 1st,
z ktorého sa kazdych 40ms (¢o zodpovedd snimkovej frekvencii 25 snimok za sekundu)
extrahuje aktudlna oblast ust (extrakcia oblasti st v sekcii 4.2).

Tieto oblasti st sa nasledne ukladaja do kruhového zasobnika s kapacitou 75 snimok,
¢o predstavuje 3 sekundy videa. Ked je zasobnik plny, cely tento tisek sa odosle na server
na spracovanie. Po odoslani sa zdsobnik ,posunie“ o 25 snimok dopredu (t.j. o jednu se-
kundu) a proces pokracuje dalej. Znamena to, ze prvy odoslany usek obsahuje snimky 0 az
74, nasledujici 25 az 99, potom 50 az 124, a tak dalej. Takymto sposobom sa nové data
nepretrzite odosielaji bez potreby cakat na tplné vyprazdnenie zasobnika.

Backend aplikacie

Serverova cast aplikdcie je vytvorend v jazyku Python s vyuzitim moderného webového
frameworku FastAPI, ktory umoznuje jednoducho a efektivne budovat rychle API sluzby.
Hlavnou tlohou backendu je spracovat sekvenciu oblasti ust, ktoré prichadzajt z frontendu,
a pomocou predtrénovaného modelu LipDesciphNet predpovedat, ¢o pouzivatel prave po-
vedal. Cely proces funguje nasledovne:

1. Klient posle poziadavku, ktord obsahuje 75 snimok oblasti st vo formate Base64 —
ide o vyrezy z videa, v ktorom pouzivatel rozprava.
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2. Kazdy obrazok je na serveri najskor dekdédovany, prevedeny na numericky tenzor a
upraveny tak, aby zodpovedal rozmerom a formatu pozadovanému modelom.

3. Vsetkych 75 snimok sa néasledne odosle do modelu LipDesciphNet, ktory predpoveda,
¢o pouzivatel povedal iba na zadklade pohybu pier

4. Model vrati pravdepodobnostna sekvenciu znakov, teda predikciu, ¢o mohlo byt vy-
slovené.

5. Na premenu tejto sekvencie na bezny text sa pouzije dekdder CTC beam search z
kniznice torchaudio (vid. 4.4). Ten zabezpeéi ¢o najpresnejsi vysledok.

6. Vysledna predikcia — teda rozpoznana veta — sa odosle spéat klientovi vo forme JSON
odpovede.

Aby bola zabezpecena bezproblémova komunikédcia medzi frontendom (napr. beziacim
na localhost:5173) a backendom (na localhost:8000), server je nastaveny tak, aby podpo-
roval CORS (Cross-Origin Resource Sharing). Vdaka tomu moézu obe casti aplikdcie spolu
komunikovat aj ked bezia na réznych portoch.

4.6 Zhrnutie

V tejto kapitole bol predstaveny cely proces vytvarania systému na c¢itanie z pier — od
vyberu a spracovania dat az po navrh modelu LipDesciphNet a jeho nasadenie do realnej
aplikacie. Najskor bol popisany pouzity dataset LRS2, ktory obsahuje videa hovoriacich v
anglic¢tine a ich transkripcie. Ukézalo sa, ze nie vsetky casti datasetu si vhodné na pouzitie
— napriklad predtrénovacia mnozina bola pre nizsiu kvalitu dat vynechana.

Dalej bola detailne rozobraté priprava dat. Z videi sa pomocou MediaPipe FaceMesh
extrahovala iba oblast ust, kedze prave ta je klticova pre rozpoznévanie hovorenych slov.
Zaroven boli transkripcie normalizované a prevedené na ¢iselnii formu pomocou tokenizacie.
Tieto kroky boli nevyhnutné na to, aby data mohli byt spracované neurénovou sietou.

Nasledovalo predspracovanie, pri ktorom sa zabezpecila jednotnd velkost obrazkov aj
dizka sekvencii. V pripade kratsich videf sa sekvencie dopliiali prazdnymi snimkami, aby
mohli byt spracované naraz. Spomenuté boli aj techniky augmentacie, ktoré pomdhaji
modelu lepsie sa vyrovnat s réznorodostou realneho sveta.

Délezitou castou kapitoly bola architektira modelu LipDesciphNet. Tento model spaja
viacero modernych pristupov — 3D konvoluéné vrstvy zachytavaju pohyby pier v case, Hig-
hway siet napomdaha prendsaniu dolezitych informécii, obojsmerna GRU spraciva sekvenciu
z oboch smerov a kaskddovy dekdéder s mechanizmom pozornosti a stratou CTC sa stara o
presné dekédovanie vysledného textu. Popisané boli aj stratégie dekédovania, ktoré model
vyuziva pri predikcii.

Na zéver bol predstaveny prakticky vystup — webova aplikicia postavend na technologii
React, v ktorej moze pouzivatel rozpravat pomocou kamery a systém mu v redlnom case
prepisuje hovorené slova na text. Tato aplikacia je dékazom, ze cely systém funguje nielen
teoreticky, ale aj v praxi.
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Kapitola 5

Testovanie

Po navrhnut{ a implementacii modelu LipDesciphNet nasleduje délezita faza overovania jeho
funkcnosti — testovanie. Cielom tejto kapitoly je zhodnotit, ako dobre si model vedie pri
rozpoznavani hovoreného textu na zaklade pohybov pier, a najmé ako dokaze generalizovat
na nové, doposial nevidené data.

Kapitola zacina popisom konfigurdcie experimentov, pouzitych vypoctovych zdrojov a
konkrétnych hyperparametrov, ktoré boli pri jednotlivych testovaniach skimané. Nasleduje
predstavenie metrik, ktoré slizia na objektivne vyhodnotenie kvality predikcii, vratane
najcastejsie pouzivanych ukazovatelov v lohach rozpoznavania reci — WER, CER a Exact
Match.

Délezitou stucastou kapitoly je prezentacia vysledkov testovania modelu LipDesciphNet
v roznych konfiguricidch. Sledované st najmé verzie modelu oznacené ako A a B, ktoré
dosiahli najstabilnejsie vysledky v porovnani s ostatnymi. Stcastou analyzy st aj grafy
trénovacej a validacnej straty, tabulky s konkrétnymi metrikami a porovnanie réznych na-
staveni ucenia.

Na zaver kapitola obsahuje diskusiu o vykonnosti modelu, identifikdciu jeho limitacii a
navrhy na dalSie zlepsenie v budicnosti.

5.1 Konfiguracia testovani

Testovanie modelu bolo realizované s cielom overit jeho schopnost generalizicie na nevi-
denych datach. Vypocty prebiehali na grafickych kartdch NVIDIA A40 48 GB a NVIDIA
Tesla T4 16 GB prostrednictvom GPU servera, ktory poskytla vypoctova infrastruktiara
MetaCentrum [9].

Na trénovanie modelu boli pouzité trénovacia a valida¢nd mnozina uz spominaného da-
tasetu LRS2 4.1. Trénovacia mnozina slizila na optimalizaciu parametrov modelu, zatial
¢o valida¢nd mnozina bola vyuzivand pocas tréningu na sledovanie vyvoja metrik a vali-
dacnej straty s cielom predchadzaf pretrénovaniu. Zaverec¢né vyhodnotenie bolo vykonané
na testovacej mnozine tohto datasetu.

Vo vsetkych testovanych konfiguraciach boli pouzité augmentované trénovacie data. Po-
¢iatocné experimenty s neaugmentovanymi datami ukazali vyrazné pretrénovanie modelu uz
po niekolkych epochéch, ¢o viedlo k zlej generalizacii. Z tohto dévodu bola do trénovacieho
procesu zaradend datova augmentécia (augmentécie, ktoré boli aplikované, sa preberaji v
sekeii 4.3.
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Pocas testovania boli experimentalne porovnavané roézne konfiguracie modelu, pricom
sa sledovali tieto varidcie hyperparametrov (hyperparametre vysvetlené v sekcii 3.2):

o Batch size — 32 a 64.

o Learning rate - 1-107%*a 51074,

Optimalizdcia prebiehala pomocou optimalizdtora AdamW, pri¢om na vSetky experi-
menty bol aplikovany mechanizmus early stopping, gradient clipping a weight decay bol
nastaveny na hodnotu 1-1073. Learning rate sa adaptivne upravoval na zaklade validac-
nej straty pomocou planovaca (scheduleru) ReduceLROnPlateau, ktory pri stagnécii tejto
straty znizoval hodnotu learning rate o polovicu.

5.2 Hodnotiace metriky

Na vyhodnotenie presnosti a spolahlivosti modelu boli pouzité viaceré metriky, ktoré ref-
lektuju kvalitu predikovanych transkripcii — to, ¢o reénik v skutoc¢nosti povedal [19]:

o Word Error Rate (WER) — pomer chybne rozpoznanych slov vzhladom na celkovy
pocet slov v referencnej (spravnej) vete. Tato metrika sa Standardne vyuziva v tlohach

rozpoznavania reci:

D+1
WER — ‘”T* (5.1)

kde S je pocet substiticii (nespravne rozpoznané slovd), D pocet vynechanych slov,
I pocet vlozenych slov a N pocet slov v referencnej vete. Plati, ze N = S+ D + C,
kde C' je pocet spravne rozpoznanych slov.

o Character Error Rate (CER) — podobnad metrika ako WER, ale pracuje na trovni
znakov. Je obzvlast vhodna pri hodnoteni modelov, ktoré generuju vystupy po jed-
notlivych znakoch, alebo pri kratkych slovach:

S+D+1

CER = 2= (5.2)

kde vyznam S, D, I a N je rovnaky ako pri WER.

o Presné zhody (Exact Match) — podiel viet, ktoré boli predikované tiplne bez chyby,
teda st identické s referencnou transkripciou. Ide o najprisnejsiu metriku.

Tieto metriky umoznuji komplexne posudit vykonnost modelu z réznych hladisk — od
presnosti rozpoznavania jednotlivych znakov az po spravnost celych viet.

5.3 Vysledky testovani

Pocas testovania boli vyhodnotené viaceré verzie modelu, ktoré sa lisili konfiguraciou hy-
perparametrov a pouzitim augmentécie (ako je uvedené v sekcii 5.1). V tejto ¢asti st pre-
zentované iba tie verzie, ktoré dosahovali najslubnejsie vysledky z hladiska generalizacnej
schopnosti modelu.
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Menej tspesné experimenty — napriklad verzie bez augmentacie alebo s vyrazne vyssou
hodnotou learning rate 5-107* — viedli k zniZenej vykonnosti modelu, a preto neboli da-
lej podrobne analyzované. V niekolkych pripadoch st vsak tieto horsie vysledky uvedené
ilustrativne, aby demonstrovali konkrétne dévody zlyhania alebo nestability ucenia.

Najviac slubné verzie modelu boli oznacené pismenami A a B a ich konfigurdcie su
uvedené v tabulke 5.1:

Tabulka 5.1: Konfiguracie jednotlivych verzii modelu

Verzia | Batch size | Learning rate | Weight decay
A 64 1-107* 1-1073
B 32 1-1074 1-1073

Vysledky pocas trénovania

Pre kazdua verziu modelu boli pocas trénovania sledované trénovacie a validacné metriky:
o celkova strata (loss),
« WER,
e CER a,
o Exact Match.

V nasledujuicich grafoch je zobrazeny priebeh hodnoty straty po jednotlivych epochach na
trénovacej aj validacnej mnozine, aby bolo mozné sledovat, ako jednotlivé modely konver-

govali.
Loss Loss
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28 \ Validation 2.8 Validation
2.6
26
2.4
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Obr. 5.1: Priebeh straty modelu verzie A.  Obr. 5.2: Priebeh straty modelu verzie B.

Z grafov na obrazku 5.1 mozno vidiet, ze v pripade oboch verzii modelu doslo pocas
trénovania k postupnému znizovaniu trénovacej CTC straty, ¢o naznacuje, ze modely sa ucili
efektivne. V urcitom bode vSak validacnd strata prestala vykazovat zlepSenie — valida¢na
strata sa ustdlila a zacala oscilovat okolo stabilnej hodnoty. Tento jav nenaznacuje klasicky
overfitting, kedze nedoslo k vyraznému zhorseniu validacnej straty, ale skor k stagnacii
ucenia. V niektorych pripadoch moze validacia mierne kolisat smerom nahor, no celkovo sa
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strata pohybuje v priblizne rovnakej oblasti. Tabulka nizsie 5.2 uvadza konkrétne hodnoty
strat a metrik u jednotlivych verzii modelov:

Tabulka 5.2: Hodnoty metrik na trénovacej a valida¢nej mnozine pre jednotlivé verzie mo-
delov.

X Strata WER CER Exact Match
Verzia Epocha
Train Val | Train Val | Train Val | Train Val
A 1,9444 22758 | 96,656% 101,55% | 56,29% 61,66% | 0,19% 0,1 % 87

B 1,7279  2,3027 | 91,36 % 101,04% | 49,48% 60,26% | 0,45% 0,1% 95

Na druhej strane, pri niektorych verzidch modelu, ktoré nie st zahrnuté medzi findlne
analyzované (napriklad pri learning rate 5-10~%), bol priebeh uéenia vyrazne nestabilnejsi.
Valida¢na strata, ako ukazuju grafy nizsie 5.3, pri tychto konfiguracidch neustéle kolisala,
casto velmi prudko — bez naznaku konvergencie alebo ustélenia.
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Obr. 5.4: Priebeh ucenia verzie s velkos-
tou davky 32, augmentéciou, weight decay
1-1073 a rjchlostou ucenia 5-10~%, kde tak-
tieZ mozno pozorovat silne nestabilni vali-
daciu.

Obr. 5.3: Priebeh ucenia verzie s velkos-
tou davky 64, augmentéciou, weight decay
1-1073 a rychlostou ucenia 5 - 1074, kde
mozno pozorovat silne nestabilni validaciu.

Uz v prvych niekolkych epochach bolo mozné pozorovat, ze model sa nevie ,trafit®
do vhodného smeru optimalizicie, ¢o naznacuje problémy s vypoctom alebo aplikiciou
gradientu pri prilis vysokej rychlosti ucenia. Tento jav sa prejavil najmé prudkym poklesom
aj vzostupom straty medzi susednymi epochami, ¢o viedlo k nepredvidatelnému spravaniu
modelu pocas ucenia a znemoznilo dosiahnutie stabilného minima validac¢nej straty.

Vysledky pocas testovania

Pre findlne zhodnotenie vykonnosti modelov bolo testovanie realizované na testovacej mno-
zine datasetu. Vyhodnocovali sa rovnaké metriky ako pocas trénovania — WER, CER a
Exact Match. Cielom bolo overit, ako dobre st modely schopné generalizovat na nevidené
data. V tabulke 5.3 st uvedené findlne vysledky testovania pre jednotlivé verzie modelov:
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Tabulka 5.3: Findlne hodnoty metrik na testovacej mnozine pre jednotlivé verzie modelov.
Verzia | WER | CER | Exact Match
A 100,9% | 59,2% 0,01 %

B 99,7% | 57,6 % 0,01 %

5.4 Analyza vysledkov

Vysledky dosiahnuté pocas trénovania aj testovania poukazuji na vyrazné limity v schop-
nosti modelov generalizovat. Hoci priebeh trénovacej straty v oboch verzidch A a B (obr.
5.1) ukazuje plynulé znizovanie, validacna strata sa po urc¢itom bode ustdlila a dalej sa
nezlepsovala. Tento jav nenaznacuje klasické preucenie, ale skor stagnaciu ucenia — modely
nedokazali dalej optimalizovat na valida¢nych datach, ¢o sa potvrdilo aj slabymi metrikami
na vsetkych mnozinach.

7 hladiska hodnotenia vykonnosti st vysledky oboch verzii velmi slabé. Hodnoty WER
presahuji 99 %, ¢o znamend, ze takmer kazdé slovo bolo rozpoznané nespravne. Rovnako
vysoké st aj hodnoty CER (nad 57 %), ¢o indikuje, Ze ani rozpoznévanie jednotlivych znakov
nebolo dostatoc¢ne spolahlivé. Extrémne nizke skére Exact Match (0,01 %) napokon ukazuje,
ze takmer ziadny vystup modelu sa tuplne nezhodoval s cielovou transkripciou.

Pri porovnani verzii A a B (tabulka 5.2) mozno pozorovat, ze aj ked verzia B dosiahla o
nieco vyssiu valida¢nu stratu ako verzia A, vykazuje nizsiu trénovaciu stratu a predovsetkym
lepsie vysledky vo vSetkych sledovanych metrikach. Zaroven bola verzia B trénovana vyrazne
kratsi ¢as (iba 55 epdch oproti 87), ¢o naznacuje efektivnejsie ucenie. Tieto rozdiely su sice
malé, no konzistentné naprie¢ vsetkymi metrikami, a preto mozno konstatovat, ze verzia B
bola o nieCo UspesnejSia nez verzia A.

Dalsie experimenty s vy$Sou hodnotou learning rate (5-10~%) nepriniesli lepsie vysledky.
Naopak, grafy 5.3 ukazuju, Ze strata pri tychto verziach oscilovala bez zretelného zlepsenia
— modely boli nestabilné uz v pociatoénych epochach. Prudké vykyvy v strate medzi sused-
nymi epochami naznacuju, ze gradienty boli prilis silné, ¢o viedlo k chaotickému spravaniu
optimalizacie. Takyto priebeh jednoznacne znemoznuje efektivne ucenie.

Celkovo mozno konstatovat, ze ziadna z testovanych konfiguracii nedosiahla akceptova-
telné vysledky a vsetky modely zlyhali pri generalizacii na testovaciu mnozinu.

MozZnosti zlepsenia a budica praca

Na zaklade analyzy vysledkov je zrejmé, ze vykonnost testovanych modelov bola nedos-
tatoéna a vyzaduje si dalSie vylepSenia. Do budticnosti by bolo vhodné zamerat sa na
nasledujice oblasti:

e Zlepsenie architektiry modelu — aktudlne pouzitd architektira pravdepodobne ne-
disponuje dostato¢nou kapacitou na zachytenie komplexnosti dlohy vizualneho roz-
poznéavania reci. Zvazif mozno nasadenie hlbsich modelov, vyuzitie predtrénovanych
CNN alebo 3D-CNN architektir (napr. ResNet, R(2+1)D), pripadne ich doplnenie o
rekurentné vrstvy (LSTM/GRU) alebo transformerové dekédovanie.

e Dlhsie a stabilnejsie trénovanie — vSetky modely boli trénované iba pocas niekolkych
desiatok epdch. Pri modeloch A aj B bolo pozorované postupné znizovanie trénovacej
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straty, zatial co validac¢na strata sa po urcitom case ustéalila, no vyrazne sa nezhorso-
vala. To naznacuje, ze modely sa stédle ucili a dalsie trénovanie — spolu s pokrocilou
inicializdciou a efektivnymi planovacmi ucenia (napr. CosineAnnealing, OneCycle) —
by mohlo prispiet k zlepseniu valida¢nej vykonnosti.

e Rozsirenie augmentacnych technik — v testovanych konfiguraciach bola pouzita iba
zékladnd forma augmentdcie. Skiimanie vplyvu pokrocilych metdd, ako si random
erasing, frame dropping, frame jittering (spomalenie alebo zrychlenie videa) ¢i ¢a-
sovo konzistentnd augmentécia vo videosekvenciach, by mohlo zlepsit robustnost a
generalizdciu modelov.

o Sirsia hyperparametrické varidcia — testované boli len dve hodnoty velkosti batch size
a learning rate. Pre preciznejsie doladenie modelov by bolo vhodné skimat aj iné
hodnoty parametrov, ako napriklad weight decay, otestovat alternativne pldnovace
ucenia a zvazit aj techniky ako learning rate warm-up.

e Pouzitie iného datasetu — dataset GRID predstavuje velmi kontrolované prostredie,
ktoré sice umoznuje presni predikciu, no nereflektuje realistické scenare beznej reci.
Sktimanie modelov na réznorodejsich a menej struktirovanych datasetoch by mohlo
lepsie overit ich prakticku pouzitelnost.

5.5 Zhrnutie

V tejto kapitole bol podrobne analyzovany proces testovania modelu LipDesciphNet, kto-
rého cielom je rozpoznavanie hovorenych viet na zédklade pohybov pier. Testovanie nadva-
zovalo na predchadzajice fazy navrhu a implementacie a slizilo ako overenie schopnosti
modelu generalizovat na nové, doposial nevidené déta.

Najskor bola predstavend konfiguricia testovacich experimentov vratane pouzitych vy-
poc¢tovych zdrojov, mnozin dat a konkrétnych nastaveni hyperparametrov batch size a lear-
ning rate. Zaroven bola zdoraznend potreba datovej augmentécie, bez ktorej dochadzalo k
vyraznému pretrénovaniu modelu. Na hodnotenie vykonnosti boli pouzité standardné met-
riky pre ulohy rozpoznavania re¢ci — WER, CER a Exact Match, ktoré poskytli objektivne
a kvantitativne porovnanie roéznych konfiguracii.

V rdmci testovania boli identifikované dve verzie modelu (A a B), ktoré dosahovali naj-
stabilnejsie vysledky. Hoci obe verzie vykazovali pokles trénovacej straty a znamky ucenia,
valida¢né strata sa po uréitom céase ustalila, ¢o naznacuje stagnaciu optimalizicie. Findlne
metriky testovania ukézali velmi nizku schopnost generalizacie — hodnoty WER sa pohy-
bovali na trovni 99% a CER na trovni 60 % a viac, pricom presné zhody boli takmer
nulové.

Na zéklade tejto analyzy mozno konstatovat, ze aktualna architektira modelu nedo-
sahuje dostato¢nu troven spolahlivosti. V zavere kapitoly boli preto nacrtnuté konkrétne
navrhy na zlepsenie — vratane prepracovania architektiry, dlhsieho a stabilnejsieho tréno-
vania, rozsirenia augmentacnych technik, experimentovania s dalsimi hyperparametrami a
overenia vykonu modelu na inych datasetoch.

Celkovo testovanie ukazalo, ze vytvoreny systém sice dokaze ucit sa z dat a stabilne
trénovat, no jeho schopnost preniest naucené poznatky na nové vstupy je zatial obmedzena.
Vysledky tak predstavuju délezity vychodiskovy bod pre budicu pracu a dalsie vylepsovanie
modelu LipDesciphNet.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorit systém schopny rozpoznat hovorené slova vy-
luéne na zéklade pohybov pier, teda bez pouzitia zvukového vstupu. Préica sa ststredila na
spracovanie videozdznamu, presni extrakciu oblasti ust, ipravu dat do vhodného formatu
a navrh modelu, ktory dokaze vizualny vstup previest na textovy vystup.

7 technického hladiska sa podarilo ispesne naplnit vSetky stanovené ciele. Bol vyvinuty
plne funkény systém na spracovanie dat z verejne dostupnej mnoziny LRS2 — od detekcie
tvare a extrakcie oblasti pier az po transformaciu idajov do podoby vhodnej na trénovanie
neurénovej siete. Navrhnuty model kombinuje 3D konvolu¢ni siet, obojsmerné GRU vrstvy
a dekédovanie vyuzivajice CTC a mechanizmus pozornosti. Model sa podarilo dspesne
natrénovat a bol schopny generovat vystupy na zdklade vizudlnych podnetov.

Hoci systém po technickej stranke funguje spravne, dosiahnuta presnost nepostacuje na
praktické nasadenie. Vystupy modelu boli nepresné a nestabilné, ¢o poukazuje na nedosta-
tocnu schopnost generalizécie. Napriek tomu predstavuje vytvoreny systém solidny zaklad
pre dalsi vyvoj a vyskum v oblasti vizualneho rozpoznavania reci.

Na tejto préci si cenim moznost dokladne sa oboznamit s touto problematikou a zis-
kaf cenné skuisenosti — od spracovania videozdznamov, cez navrh architektir v prostredi
PyTorch, az po analyzu spréavania modelov v r6znych podmienkach.

Do budtcna by som chcel pokracovat vo vylepsovani modelu — skombinovat ho napriklad
s predtrénovanym jazykovym modelom, rozsirit trénovaciu mnozinu o véicsiu rozmanitost
hovorcov a scén, a tiez sa viac zamerat na dovody, preco predikcie nefungovali tak, ako by
mali. Moznosti na zlepsenie je vela — od inych technik augmentacie, cez ipravu vstupov, az
po pokrocilejsie stratégie ucenia. V dlhodobom horizonte by bolo zaujimavé model rozsirit
aj o zvukovy vstup a zamerat sa na realne aplikacie, napriklad ako pomocny nastroj pre
Tudi so sluchovym postihnutim.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Prilozené pamétové médium je nasledujicej struktuary:

BP_matus_pestun/
| -- xpestu00-BP.pdf
| -- xpestu00-BP.zip
| -- LipDesciphNet/
| |-- extract_mouth_regions.py
| |-- lrs2_before_implementation.ipynb
| |-- lrs2_model_implementation.ipynb
| |-- requirements.txt
| | -- README.md
| |-- data/
| | -- models/
| |-- src/
| |-- data_loaders.py
| |-- frames_processing.py
| |-- mouth_region_extraction.py
| |-- visualizations.py
| |-- torch/
| |-- dataset.py
| |-- helpful_functions.py
| | -- models.py
| |-- predict.py
| |-- train.py
| |-- validate.py
| |-- visualization.py
|-- web_app/
|-- README.md
|-- backend/
| |-- helpful_functions.py
| |-- main.py
| |-- model.pth
| |-- model.py
| |-- requirements.txt
|-- frontend/

|-- App.tsx

|-- Constants.ts

|-- api.ts

|-- index.css

|-- components/
| -- PredictedSpeechTextArea.tsx
| -- WebcamCapture.tsx
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Popis jednotlivych adresarov a stuborov:

e xpestu00-BP.pdf: Findlna verzia bakalarskej prace vo formate PDF.

xpestu00-BP.zip: Zdrojové sibory systému IATEX na vytvorenie PDF bakalarskej
prace.

LipDesciphNet/: Adresar obsahujtci ¢asti kdédu, v ktorych sa analyzuja data a tré-

nuju modely.

extract_mouth_regions.py: Jeden z hlavnych skriptov, ktory slizi na extrakciu
oblasti st a normalizaciu transkripcii pre kazdé video. Vystupom je LMDB
databéaza.

lrs2_before_implementation.ipynb: Prvy Jupyter notebook, zamerany na
analyzu celkového problému citania z pier a samotného datasetu. Odportca sa
ho spustit pred druhym notebookom.

lrs2_model_implementation.ipynb: Druhy notebook, ktory obsahuje kod pre
trénovanie modelu LipDesciphNet. Odportica sa ho spustit az po analyze dat z
predchadzajiceho notebooku.

requirements.txt: Zoznam Python balickov potrebnych na spustenie oboch
notebookov.
README.md: Technickd dokumentacia popisujica pracu s jednotlivymi notebo-
okmi, spustanie kodu a prehlad pouzitych funkcii a tried. Podrobnejsi navod na
pripravu dat a spustenie skriptov sa nachadza v prilohe B.
data/: Prazdny adresar, do ktorého je potrebné vlozif dataset LRS2 a extraho-
vané oblasti tst. Podrobnosti vid B.
models/: Prazdny adresar, kde sa ukladaji checkpointy a verzie modelu LipDes-
ciphNet. Je nevyhnutny pre spravne fungovanie trénovania.
src/: Obsahuje vsetky pomocné Python skripty pouzivané v notebookoch.
* data_loaders.py: Funkcie a triedy na nacitanie a spracovanie dat z data-
setu LRS2.
+ frames_processing.py: Predspracovanie a analyza jednotlivych snimok vi-
dei.
* mouth_region_extraction.py: Pomocné funkcie na extrakciu oblasti st
zo snimok.
* visualizations.py: Vizualizdcia snimok, porovnania a podobne.
* torch/: Adresar, ktory obsahuje vSetky skripty a triedy stuvisiace s trénova-
cou fazou (pouzivané najmé v 1rs2_model_implementation.ipynb).
dataset.py: Trieda pre uchovivanie oblasti ist a ich transkripcii ako
PyTorch Dataset.
helpful _functions.py: Pomocné funkcie pocas trénovania, ako vypo-
¢et metrik, early stopping a pod.
models.py: Implementacia findlnej architekttry modelu LipDesciphNet.
train.py, validate.py, predict.py: Skripty obsahujice hlavné fun-
kcie pre trénovanie, validaciu a testovanie modelu.
visualization.py: Vizualizacia strat a metrik jednotlivych verzii mo-
delov alebo pocas trénovania.
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e web_app: Adresar obsahujtci vysledni webovi aplikiciu, teda jej backendovi a fron-
tendovi cast.

— README.md: Technickd dokumentacia s popisom fungovania webovej aplikacie a
jej jednotlivych casti. Podrobnejsi ndvod na spustenie sa nachadza v prilohe B.

— backend/: Adresar obsahujici celi backendovi ¢ast webovej aplikécie, imple-
mentovani pomocou FastAPI v jazyku Python.

*

helpful _functions.py: Obsahuje pomocné funkcie pouzité na spracovanie
oblasti ust prijatych z frontendovej casti.

main.py: Hlavny skript, ktory inicializuje FastAPI a zabezpecuje spracova-
nie sekvencii oblasti st z frontendu. Tieto sekvencie sa odovzdaji modelu
ako vstup a vysledkom je predikcia vyslovenej vety.

model .pth: Ulozené vahy najlepsej verzie modelu LipDesciphNet, ktoré sa
pouzivaji na predikciu toho, ¢o ¢lovek hovori v redlnom case.

model.py: Obsahuje triedu modelu LipDesciphNet a jeho nacitanie.
requirements.txt: Zoznam Python balickov potrebnych na spustenie bac-
kendu webovej aplikacie.

— frontend/: Adresar obsahujuci celd frontendovt ¢ast webovej aplikacie, imple-
mentovani pomocou technologie React.

*

*

*: Oznacuje ostatné adresare a subory automaticky vygenerované Reactom.

src/: Adresar obsahujici vSetky potrebné TypeScript sitbory na vytvorenie
responzivnej webovej aplikacie, ktora extrahuje oblasti st z webkamery.
*: Oznacuje ostatné automaticky vygenerované adresare a stubory.
App . tsx: Hlavna rodicovska komponenta, z ktorej sa sklada vizual celej
aplikacie.
Constants.ts: Subor obsahujtci vsetky konstanty pouzivané v aplikécii,
napriklad fixni dizku sekvencie snimok oblasti tst.

api.ts: Obsahuje funkciu makePrediction(), ktord komunikuje s bac-
kendovou ¢astou aplikécie cez API a ziskava predikciu z modelu.

index.css: CSS stibor urceny na jednoduché stylovanie HT'ML prvkov.
components/: Adresar obsahujici dve hlavné komponenty aplikacie.

PredictedSpeechTextArea.tsx: Komponent sltziaci na zobrazenie
vystupu modelu — teda toho, ¢o ¢lovek pravdepodobne povedal.

WebcamCapture. tsx: Komponent zodpovedny za inicializaciu web-
kamery, detekciu oblasti st a volanie API pre predikciu.
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Priloha B

Instalacny postup a priprava dat
pre systém

Tato priloha obsahuje ndvod na spustenie projektu vratane nastavenia prostredia pomocou
Minicondy na opera¢nom systéme Linux. Popisuje postup stiahnutia a pripravy datasetu
LRS2, spustenie skriptov na spracovanie dat a trénovanie modelu LipDeciphNet. Taktiez
opisuje spustenie vyslednej webovej aplikicie, ktora pozostava z backendu vytvoreného vo
frameworku FastAPI a frontendu vytvoreného pomocou Reactu a Vite.

Instalacia Minicondy a priprava prostredia

Tato cast popisuje kompletny postup od stiahnutia Minicondy az po pripravenie Python
prostredia na opera¢nom systéme Linux. Je to odporticany spdsob, ako sprevadzkovat vsetky
skripty projektu.

V terminali stiahnite a spustite instalator Minicondy pre Python 3.12. Pre inti architekttaru
ako x86_64 (napr. aarch64) je potrebné zvolit vhodnt verziu instala¢ného skriptu dostupnua
na oficidlnej stranke’.

$ wget https://repo.anaconda.com/miniconda/Miniconda3-py312_24.1.2-0-Linux-
x86_64.sh
$ bash Miniconda3-py312_24.1.2-0-Linux-x86_64.sh

Po dokonceni instalécie restartujte termindl alebo nacitajte zmeny:

$ source ~/.bashrc

Overte tspesnost instalacie:

$ conda —-version

Vytvorte nové virtualne prostredie s ndzvom lipdesciphnet:

$ conda create -n lipdesciphnet python=3.12

Overte tspesné vytvorenie prostredia. Tento prikaz zobrazi vSetky dostupné prostredia:

"https://www.anaconda.com/docs/getting-started/miniconda/main
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$ conda env list

Aktivujte prostredie:

$ conda activate lipdesciphnet

Pred instalaciou zavislosti je potrebné nainstalovat balicek pynini, ktory je zasadny pre
normalizaciu transkripcii. Tento balik vSak nie je dostupny pre vsetky platformy (napr.
aarch64) cez conda-forge. Ak instaldcia zlyhd, odporica sa najst iny sposob instalacie
alebo ruc¢ne skompilovat balik zo zdrojového kodu.

$ conda install -c conda-forge pynini

Presunte sa do korenového adresara projektu, ktory slizi pre analyzu dat a trénovanie
modelu ./LipDesciphNet/ a nainstalujte vSetky potrebné balicky:

$ pip install -r requirements.txt

Potom sa presunte do adresira projektu, ktory obsahuje backendovi ¢ast vyslednej webovej
aplikédcie ./web_app/backend/ a opét nainstalujte zavislosti:

$ pip install -r requirements.txt

Pre pouzivanie Jupyter Notebookov nainstalujte rozsirenie. Potom mdzete toto prostredie
pouzivat ako jadro v Jupyteri:

$ conda install ipykernel
$ python -m ipykernel install --user --name=lipdesciphnet

Teraz je prostredie pripravené na spustenie skriptov, notebookov aj webovej aplikacie.

Analyza dat a trénovanie modelu

Tato cast sa venuje stiahnutiu a priprave datasetu na ¢itanie z pier, ktory bol pouzity v tejto
praci, spusteniu hlavnych skriptov na analyzu dat a trénovanie modelu, ako aj spusteniu
vyslednej webovej aplikacie.

Stiahnutie a priprava datasetu LRS2

Na analyzu a trénovanie bol pouzity dataset LRS2 (angl. Lip Reading Sentences 2). Tento
dataset nie je stucastou odovzdaného paméatového média, pretoze jeho Sirenie je podmienené
licenénymi podmienkami.

Pre ziskanie tohto datasetu je potrebné navstivit oficidlnu stranku’ projektu LRS2 a
poziadat o pristup k jeho stiahnutiu.

Po tspesnom ziskani a dekompresii datasetu je potrebné skopirovat jeho obsah do adre-
sara ./LipDesciphNet/data/LRS2/. Ak tento adresar neexistuje, je potrebné ho manudlne
vytvorit. Nasledne sa presutite do tohto adresara. Je ddlezité, aby adresarova struktira
vyzerala nasledovne:

’https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/lip_reading/lrs2.html
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LRS2/

| -—— main/

|--- pretrain/

| -—— pretrain.txt
| -—— test.txt

| --- train.txt
|-—- val.txt

Adresar main/ obsahuje mnozZstvo podadresarov, v ktorych sa nachddzaju trénovacie, va-
lidacné a testovacie vided vo forméte .mp4, spolu s ich textovymi transkripciami vo forméte
.txt. Adresar pretrain/ obsahuje rovnaki struktiru, ale pre predtrénovaciu mnozinu.

Textové stibory pretrain.txt, test.txt, train.txt a val.txt obsahuja relativne
cesty k adresdrom, ktoré reprezentuji jednotlivé mnoziny (predtrénovacia, testovacia, tré-
novacia a validacnd).

Treba maf na paméti, ze tento dataset je pomerne velky — jeho celkova velkost je
priblizne 50 GB.

Spustenie skriptov na analyzu dat a trénovanie modelov

Po tspesnej instalacii datasetu LRS2 a jeho presunuti do adresara
./LipDesciphNet/data/LRS2/ je mozné zacat spustat hlavné skripty, konkrétne notebooky
lrs2_before_implementation.ipynb a lrs2_model_implementation.ipynb.

Odportca sa najprv spustit 1rs2_before_implementation.ipynb, kedZe poskytuje do-
dato¢né informaécie o datasete, spdsobe manipuldcie s datami, extrakcii oblasti 1st, nor-
malizacii transkripcii a podobne. Notebook 1rs2_model_implementation.ipynb sltzi na
findlny tréning modelu LipDesciphNet.

Este pred ich spustenim je vsak potrebné extrahovat oblasti st z jednotlivych videi a
normalizovat k nim prisldchajtce transkripcie. Na tento ucel sluzi skript
extract_mouth_regions.py, ktory prechadza kazdé video, extrahuje z kazdého snimku
oblast ust a uklada ich ako zoznam obrizkov vo forméate PNG.

Tieto oblasti ust, spolu s informéciou o tom, do akej mnoziny patria, a s normalizova-
nymi transkripciami, sa ukladaji do LMDB databazy.

Najprv je potrebné prejst do adresara ./LipDesciphNet/ a spustit skript:

$ python extract_mouth_regions.py ./data/LRS2/ ./data/lrs2_mouth_regions.lmdb

Kde ./data/LRS2/ je cesta k LRS2 datasetu a ./data/lrs2_mouth_regions.lmdb je
cesta, kam sa ma ulozit LMDB databaza s oblastami st a ich transkripciami.

Treba matf na pamaéti, ze tento proces je vypoctovo narocény a moze trvat niekolko
hodin. V pripade, Ze sa proces prerusi alebo zlyhd, nie je potrebné zacinat odznova — staci
opat spustit vyssie uvedeny prikaz. Vsetko, ¢o uz bolo spracované, je ulozené v databaze a
nebude spracované znova.

Taktiez treba pocitat s tym, ze vyslednd LMDB databaza bude mat priblizne 60 GB, aj
ked oblasti st st ¢o najviac skomprimované. V kombinécii s pévodnym LRS2 datasetom,
ktory ma priblizne 50 GB, to znamend znacné niroky na tlozny priestor.

Po tspesnej extrakcii oblasti Gist a normalizacii ich prislichajicich transkripcii mozete
bez problémov spustit hlavné notebooky.
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Spustenie vyslednej webovej aplikacie

Vysledna webova aplikacia bola testovana v prehliadaci Google Chrome a pozostava z tychto
dvoch casti:

1. Backend (FastAPI) — obsluhuje predikciu pomocou trénovaného modelu LipDesciphNet

2. Frontend (React/Vite) — zabezpecuje snimanie oblasti tist pomocou webkamery, odo-
sielanie tychto oblasti do backendu a zobrazenie predikcie na zdklade pohybov pier

Cely systém je mozné spustit lokalne podla nasledujtcich krokov.

Spustenie backendu (FastAPI server)

Ak este nemadte vytvorené Python prostredie, pozrite si kapitolu B, ktord popisuje insta-
laciu Minicondy a pripravu prostredia. Po nainstalovani vSetkych zavislosti sa uistite, ze v
adresari ./web_app/backend/ sa nachidza aj sibor model.pth, ktory obsahuje vahy naj-
lepsej natrénovanéj verzie modelu LipDesciphNet.

Nasledne sa presutite do tohto adreséra a spustite backend pomocou prikazu:

$ uvicorn main:app --reload --host 0.0.0.0 --port 8000

Po tspesnom spusteni bude backend dostupny na adrese http://localhost:8000.

Spustenie frontendu (React/Vite aplikacia)

Presunte sa do adresara ./web_app/frontend/, kde sa nachddza React aplikacia.

Nainstalujte zavislosti (vyzaduje sa npm):

$ npm install

Nasledne spustite vyvojovy server prikazom:

$ npm run dev

Po spusteni sa v termindali zobrazi adresa, na ktorej bezi frontend. Typicky to byva http:
//localhost:5173, ¢o je predvoleny port Vite vyvojového servera.

Frontend komunikuje s backendom cez endpoint /predict a odosiela mu sekvencie ob-
lasti st zakodované v base64 formate. Vysledok predikcie sa nasledne zobrazi v prehliadadi.
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