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Abstrakt

Tato bakalafska prace se zabyva rozpoznavanim feci. Jejim cilem je postavit systém roz-
poznavani fe¢i zalozeny na neuronovych sitich a otestovat jej na nahravkach letecké ko-
munikace. Vysledny akusticky model bude pouzit v projektu A-PiMod. Postaveny systém
dosahl na testovacich datech tspésnost 29.5% WER. Dalsim tkolem préce byly experimenty
s neuronovymi sitémi, které jsou soucasti akustického modelu. Prvni experimenty zkoumaly
moznost jejich zjednoduseni a urychleni a dopad na tspéSnost rozpoznavani. Dalsi se za-
byvaly aktiva¢ni funkci rectifier a také konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. V experimentech
s konvoluénimi neuronovymi sitémi bylo doséhnuto 1.5% zlepSeni a doséhly tak o 0.4%
lepsiho vysledku nez plné propojend neuronové sit se stejnou architekturou.

Abstract

This thesis deals with speech recognition. The aim is to build a speech recognition system
based on neural networks and test it on recordings of air traffic communication. Final
acoustic model will be used in project A-PiMod. The system reached word error rate 29.5%.
Next task of this thesis was to experiment with neural networks which are part of acoustic
model. First experiments explored its simplification and accelaration and its impact on error
rate. Next experiments dealt with activation function rectifier and convolutional neural
networks. Experiments with convolutional neural networks achieved 1.5% improvement, so
the final result was 0.4% better than fully connected network with the same architecture.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavani feci, které je hlavnim predmétem této préace, proslo v minulosti dlouhym
vyvojem. Zatimco prvni systémy umély rozpoznavat spiSe izolovana slova s malym slov-
nikem, dnesni systémy jiz dokazi s prijatelnou tspésnosti rozpoznavat souvislé spontanni
promluvy. Uplatnéni takovych systémt je siroké, mohou byt vyuzity napiiklad pro ovlddani
riznych pfistroji hlasem, pro online titulkovani poradt nebo automaticky preklad jazyka
z Teci do Tedi.

Systém rozpoznavani fe¢i vybudovany v ramci této prace bude vyuzit v projektu A-
PiMod, jehoz cilem je zvysit leteckou bezpec¢nost. Jeho soucésti je vytvoreni multimodalniho
kokpitu, ktery muze byt ovladan jak rucné, tak feci nebo gesty. Skupina Speech@FIT se
do tohoto projektu zapojuje pravé v ramci rozpoznani feci. Mym tkolem bylo natrénovat
akusticky model, ktery byl dale do projektu integrovan Karlem BeneSem.

V praci jsem se zamérovala na neuronové sité, které se dnes pouzivaji ve state-of-the-art
systémech rozpoznavani re¢i. Systém, ktery jsem vybudovala, je na nich zalozeny. S neuro-
novymi sitémi jsem také provedla experiment mivici k jejich urychleni a nékolik experimentt
s alternativnimi architekturami siti.

Clenéni prace je nasledovné. Kapitola 2 se bude zabyvat zaklady rozpoznavani feci
nutnymi pro postaveni rozpoznavace. Kapitola 3 probira neuronové sité, jejich definici,
trénovani a vyuziti v rozpoznavani rec¢i. Kapitola 4 popiSe systém rozpoznavani reci, ktery
jsem vytvorila, konkrétni postupy, které jsem pouzila a ukéze tspésnost tohoto systému.
Kapitola 5 popise experimenty, které jsem provadéla s neuronovymi sitémi.



Kapitola 2

Zakladni principy rozpoznavani
reci

Podoba fec¢ového signalu, ktery zachycuje plynulou lidskou fe¢, je ovlivnéna mnoha faktory
jako jsou parametry hlasového tstroji fecnika, situace, ve které je promluva pronasena nebo
i okolni Sum. To déla z rozpoznavani feci slozity tukol, ktery zasahuje do obort zpracovani
signalu, strojového uceni, lingvistiky a dalSich. Systém, ktery dokaze fe¢ rozpoznat, je tzce
spjaty s teorii z téchto oblasti. Tato kapitola se proto bude zabyvat nutnymi zaklady teorie
pro vytvoreni takového rozpoznavace.

Nejcastéjsi pristup k rozpoznavani feci je zalozeny na metodach vyuzivajicich statistic-
kjch modeli fedi a jazyka. Obecny graf rozpoznavace feci a jeho ¢asti je ukazan na obrazku
2.1. Hlavnim modelem v systému je akusticky model, ktery popisuje zavislost fecového sig-
nalu na posloupnosti akustickych jednotek, které byly vysloveny. V systémech s velkym
slovnikem se akustické modely vytvareji na arovni fonémi, coz jsou jednotky feci priblizné
odpovidajici hlaskam. Pro fonémy se na zakladé trénovacich dat vytvori modely, jejichz zre-
tézenim pak lze modelovat cela slova a promluvy. Podrobnéjsi popis fungovani akustického
modelu bude nésledovat v ¢asti 2.2.

Dalsi dilezitou ¢asti systému je jazykovy model, ktery odrazi zakonitosti jazyka a pre-
dikuje pravdépodobnost nasledujiciho slova v promluvé v zavislosti na historii. Jazykovy
model bude vice popsan v ¢asti 2.4. Protoze jazykovy model pracuje se slovy a akusticky
s fonémy, je zapotiebi znat zpusob, jakym slova z fonému skladat. To popisuje vgslovnostni
model oznacovany jako slovnik nebo lexikon.

AKUSTICKY VYSLOVNOSTNI JAZYKOVY
MODEL MODEL MODEL

Ny

———>»{ DEKODER —> TEXT

Obrézek 2.1: Obecny graf rozpoznavani feci.



Matematicky lze cely problém rozpoznavani feci vyjadrit jako nalezeni posloupnosti
A
slov W s nejvétsi posteriorni pravdépodobnosti P(W|S) pro dany fecovy signdl S. Podle
Bayesova pravidla lze tato pravdépodobnost vyjadiit jako

r _ PW)P(S|W)
W = argmax P(W|S) = argmax P(S) ,

kde pravdépodobnost P(S) nezavisi na posloupnosti slov, pfi hledani maxima ji tedy
mizeme ignorovat a maximalizovat pouze soucin apriorni pravdépodobnosti posloupnosti
slov P(W) a pravdépodobnosti signalu pfi dané posloupnosti slov P(S|W)

(2.1)

A
W = argmax P(W,S) = argmax P(W)P(S|W). (2.2)

Proces urceni posloupnosti W, pro kterou je tento sou¢in maximalni, se nazyva dekédo-
véani. Hleddme p¥i ném pro dany vstupni signal optimalni cestu skrz rozpoznavaci sit, kterd
je reprezentovana koneénym automatem s vahami, tzv. weighted transducerem. Vice tuto
strukturu celé rozpoznavaci sité popisi v sekci 2.5.

Nasledujici sekce se kromé jiz zminéného budou také vénovat extrakci priznaka 2.1 a
hodnoceni chybovosti rozpoznavace 2.6. Protoze teorie rozpoznavani reci je velmi rozsahla,
u vSech témat bude spiSe stru¢né uvedeni do problému potfebné pro tuto praci a odkazy
na podrobnéjsi zdroje.

2.1 Extrakce priznaku

Jesté pred popisem jednotlivych komponent rozpoznavace je tfeba zminit, Ze uvniti sys-
tému se nepracuje se samotnym fecovym signalem, ale s priznaky, které jej reprezentuji. Jde
o posloupnost vektori, ktera je ze signalu vyextrahovana tak, aby bylo zachovano co nejvice
informace uzite¢né pro nasledné rozpoznavani. Hlavnim divodem pro extrakci priznaka je
redukce dimenze vstupnich dat. Postupy extrakce pfiznakd vyuzivaji metod zpracovani
signalu a jsou inspirované poznatky o procesu slySeni a fecové produkce. Nejcastéji pou-
zivanymi ptiznaky v rozpoznavani feci jsou MFCC, PLP, FBank. Postup extrakce MFCC
priznakt je naznacen an obrazku 2.2.

Vice o extrakci pfiznaki je mozné najit v knize Mluvime s pocitacem cesky [12], kde
jsou v avodnich kapitolach nejprve popsany vlastnosti mluvené reci, poté podstata metod
analyzy fecového signalu. Podobny tvod je také v knize Spoken Language Processing [3].
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Obrazek 2.2: Piiklad extrakce priznaki MFCC.



2.2 Akusticky model

Jak jiz bylo feceno v ivodu kapitoly, akusticky model zachycuje podobu fonému v prostoru
vstupnich priznakd. Pro kazdy foném je vytvoren model, ktery pro vstupni posloupnost
priznakut urcuje pravdépodobnost, ze tyto priznaky néalézi pravé danému fonému. Pro akus-
tické modelovani se témér vyhradné pouzivaji Skryté Markovovy modely (neboli HMM
z anglického Hidden Markov Model).

2.2.1 Skryté Markovovy modely

Skryty Markoviv model je pravdépodobnostni koneény automat. Kazdy prechod ze stavu
¢ do stavu j je ohodnocen pravdépodobnosti pifechodu a;;. Kazdému stavu j navic prislusi
vystupni pravdépodobnost b;(o¢), které urcuje s jakou pravdépodobnosti vektor o; nélezi
danému stavu.

a22 a33 ada

bl b2 b3

Obrazek 2.3: Skryty Markoviv model.

aij = P(s(t+1) = s;ls(t) = ;) S a;=1 (2.3)
bj(or) = P(ot|s(t) = s;)

Jako struktura modelu jednoho fonému je vétsinou vyuzivana levo-prava topologie se
tfemi stavy (viz obrazek 2.3). Pro urceni hodnoty vystupni pravdépodobnosti b;(o;) je ty-
picky vyuzivana Smés Gaussovskych rozloZeni (neboli GMM z anglického Gaussian Mixture
Model).

N

1 1 T —1
bj(Ot) — wiie—a(ax—ﬂi) 3 (e —pa) ZZ w; =1, (2.5)
; (2m) P[]

kde parametry modelu jsou stfedni hodnoty jednotlivych gaussovskych rozlozeni p, je-
jich kovarianéni matice ¥ a také vahy w.

Alternativou jsou neuronové sité, kterym se bude vénovat celd kapitola 3. Parametry
modelu a;; a modeli poskytujicich vystupni pravdépodobnost bj(o;) jsou odhadnuty sta-
tisticky trénovanim na sadé nahravek s referenénim prepisem.



Jakmile jsou parametry modelu M znamy, je mozné uréit pravdépodobnost P(O|M), se
kterou tento model bude trénovaci posloupnost O generovat. Jeji vyhodnoceni ale neni tri-
vidlni z diivodu, Ze posloupnost stav .S, kterou model prochazi je skryta. Pravdépodobnost
muze byt vyjadiena jako suma pies vSechny mozné posloupnosti stavii

P(O|M) =) P(O,S|M), (2.6)
S

Casto je ale aproximovana pomoci nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavi

POIM) = max P(0, 5|M), 2.7)

kterd mize byt efektivné spocitdna pomoci Viterbiho algoritmu.

Podrobnéjsi vhled do pouziti Skrytych Markovovych modeld v rozpoznavani feci uvadi
opét Psutka v [12] a Huang v [8]. Dalsim zdrojem je také tutoridl The HTK Book [17], kde
je vedle zakladu toolkitu HTK také teoreticky tavod do HMM.

2.3 Kontextova zavislost

Jako jednotky, se kterymi pracuje akusticky model, byly dosud uvaddény fonémy. Jejich
realizace pii plynulé feci jsou velmi rozdilné diky koartikulaci, proto je vhodné rozliSovat
fonémy s riznym kontextem. Nejcastéji byvaji pouzity tzv. trifony, tedy fonémy uvazujici
jeden predchozi a jeden nasledujici foném.

S kontextové zavislymi fonémy ale nastava problém s jejich velkjm mnozstvim. Napii-
klad pii 38 riiznych fonémech by mnozstvi trifontt vzrostlo na 383 = 54872. Mnoho z téchto
trifoni se vibec nebo velmi ziidka vyskytne v trénovacich datech. Pro vyfeSeni téchto
problému se pouzivaji techniky shlukovani celych trifont nebo jejich stavi. Presny popis
algoritmti shlukovani uvadi Psutka v 5. kapitole [12].

2.4 Jazykovy model

Jazykovy model poméha rozpoznévaci urcit pravdépodobnost urcité sekvence slov bez
ohledu na zvukové data. Jeho tikolem je odhadovat apriorni pravdépodobnost poslouposti
slov P(W). Model by mél brat v tvahu nejen obecna pravidla daného jazyka, ale také cilo-
vou oblast rozpoznévani — jiny jazykovy model bude mit rozpoznavac¢ odbornych pfednések
nez rozpoznavacé béznych konverzaci.

V praxi se vétsinou pouzivaji n-gramoveé modely, kdy pravdépodobnost kazdého slova
v promluvé zavisi na poslednich n — 1 slovech.

k
k i—1
P(wy) = HP(wi|w§_n+1) (2.8)
i—1
Nejpouzivanéjsi jsou unigramové (n = 1), bigramové (n = 2) a trigramové (n = 3)
modely, které jsou natrénovany na textovych korpusech.
Celou kapitolu raznym jazykovym modelim, jejich vytvareni a posouzeni kvality vénuje
Psutka [12].



2.5 Rozpoznavaci sit

V minulych sekcich byly uvedeny jednotlivé komponenty rozpoznavace — Skryté Marko-
vovy modely, kontextovou zavislost, vyslovnostni slovniky a jazykové modely. VSechny tyto
komponenty mohou byt reprezentovany pomoci vdhovanych konecnych transduceri (ne-
boli WEFST z anglického Weighted finite-state transducer). Diky této reprezentaci je mozné
v8echny modely pomoci operace kompozice spojit do jedné rozpoznévaci sité a tu nasledné
optimalizovat a pouzit ji pro hledani nejvhodnéjsi posloupnosti slov.

Vahovany konecny transducer je kone¢ny automat, jehoz prechodim jsou prirazeny jak
vstupni, tak i vystupni symboly. Reprezentuje tak relaci mezi dvéma formalnimi jazyky.
Kazdy prechod ma navic také vahu, kterd miiZe reprezentovat napriklad pravdépodobnost
nebo cenu prechodu. S vahovanymi transducery lze s mirnymi modifikacemi provadét kla-
sické operace jako determinizace, minimalizace, kompozice. Dalsi pouzivanou operaci je
stlaceni vah, které distribuuje vahy prechod smérem k pocate¢nim staviam a zefektiviiuje
tak vyhledavani v automatu.

Typicky automat pouzivany pro rozpoznavani reci se sklada ze ¢tyr casti

HoCoLoG,
kde
e H reprezentuje sjednoceni vSech Skrytych Markovovych modela.

e ( fesi kontextovou zavislost. Jeho vstupnimi symboly jsou fonémy a vystupnimi kon-
textové fonémy.

e [ zastupuje vyslovnostni lexikon. Mapuje tedy kontextové fonémy na celé slova.
e (G reprezentuje jazykovy model.

Operator o zde znac¢i kompozici, kterd se provadi zprava, ekvivalentni zapis je tedy
H o (Co(LoG@G)). V jednotlivych krocich kompozice celého automatu probihaji operace
determinizace a minimalizace pro efektivitu a redukci velikosti celého automatu. Na obrazku
2.4 je zobrazen automat vznikly slozenim lexikonu a gramatiky L o G.

ih:<eps>/0 N m:<eps>/0

%

jh:jim/1.368 #0:<eps>/0

jh:jiII/0.69§/‘\ ih:<eps>/(l/‘\ l:<eps>/0 \/\#0:<eps>/0
o/ o/ 2
ih:<eps>/(l/‘\ l:<eps>/0 N #0:<eps>/0

iy

Obrazek 2.4: Ukéazka vahovaného kone¢ného transduceru. Jde o sloZeni jednoduchého
lexikonu a gramatiky L o G.

Pro podrobny popis vahovanych koneénjch transducerit doporucuji ¢lanek Speech reco-
gnition with weighted finite-state transducers [10], kde je uvedena jejich definice, také jsou
zde prezentovany obecné algoritmy a detailné vysvétlena jejich aplikace na rozpoznavani
Treci.



2.6 Hodnoceni chybovosti rozpoznavace

Pro zhodnoceni kvality rozpoznavace feci je dtlezité mit k dispozici néjakou metriku jeho
chybovosti. Nej¢astéji pouzivanou je tzv. Word Error Rate (WER). WER pocité se tfemi
druhy chyb, které se pii rozpoznavani mohou objevit:

e Subs Substituce — slovo bylo nahrazeno nespravnym slovem

e Dels Smazani — spravné slovo bylo v rozpoznané vété vynechano
e Ins Vlozeni — do rozpoznané véty bylo pfidano nespravné slovo
WER je pak definovano jako

b Del 1
WER = 100% « —_2ubs £ Dels +Ins (2.9)
pocet slov ve spravné vété

Tato definice je prevzata z knihy Spoken language processing [3].



Kapitola 3

Neuronové sité a jejich vyuziti
v rozpoznavani reci

Jak jiz bylo feceno v kapitole 2, jadrem akustického modelu v systému rozpoznavani feci
jsou Skryté Markovovy modely. Ke kazdému stavu téchto modeli je prfifazeno rozlozeni
pravdépodobnosti, které vyjadiuje prislusnost vektoru pfriznakt danému stavu. Diive byla
pro toto rozloZeni pouzivana témér vyhradné Smés Gaussovskych rozlozeni. Lepsich vy-
sledkti 1ze ale dosahnout pouzitim neuronovych siti.

Neuronovd sit je matematicky model, ktery vyjadiuje uréitou transformaci vstupi na
vystupy. S dostateénym pocétem parametril je tato sit schopné s libovolnou presnosti apro-
ximovat jakoukoli spojitou funkci. Tato transformace probiha pomoci zakladnich jednotek
sité — neurond, které jsou vzadjemné propojeny a tvori tak jednotlivé vrstvy sité. Komunikuji
spolu posilanim signald pfes vahovana spojeni. Vice o tom, jak pracuji neurony v ¢asti 3.1.

Obrazek 3.1: Pfriklad neuronové sité.

Neuronovd sit na obrazku 3.1 je tzv. dopfednd neuronovd sit — na vstup neuront jsou
napojeny vystupy neuronu nizsich vrstev. Prvni vrstva je nazyvana jako vstupni, posledni
jako vystupni a vrstvy mezi nimi jako skryté.

Neuronovou sit lze vyuzit pro tlohu klasifikace vstupt do tfid. Pocet vystupu sité od-
povidé poctu tiid a hodnota na daném vystupu reprezentuje pravdépodobnost, ze vstup
nalezi do dané t¥idy. Neuronové sit na obrazku 3.1 by tedy zafazovala dvoudimenzionélni
vstupni data do t¥i tfid. Chovani neuronové sité ovliviiuji jeji parametry — vahy jednotli-
vych spojeni, které 1ze natrénovat tak, aby provadély pozadovanou klasifikaci. Pfi trénovani



sit zpracovava vstupy z trénovaci sady a snaZi se upravit své parametry tak, aby dosahla
pozadovanych vystupti. Pfesny postup trénovani bude uveden v sekci 3.2.

V rozpoznavani feci jsou vstupnimi daty neuronové sité vektory priznakt a tfidami, do
kterych jsou vektory klasifikovany, jsou stavy HMM. Pro ziskani cilovych tfid pro tucely
trénovani se pouzivaji vystupy ze systému vyuzivajich GMM. Pouziti neuronové sité pro
ucel rozpoznavani fec¢i bude podrobnéji popsan v ¢asti 3.3.

Tato kapitola vychazi predevsim z kapitoly o neuronovych sitich z knihy Pattern reco-
gnition and machine learning [2]. V této knize je detailni teoreticky rozbor neuronovych
siti a jejich vyuziti pro strojové ucéeni. V této praci je z této knihy pouzit predevsim postup
trénovani siti. Dal$i informace byly ¢erpany z diplomové prace Ing. Karla Veselého [15].
Informace o pouziti neuronovych siti v rozpoznavani feci byly ziskany z ¢lankd Deep Neu-
ral Networks for Acoustic Modeling in Speech Recognition [7] a Acoustic Modeling Using
Deep Belief Networks [9], ve kterych je tato problematika, kterou se bude zabyvat ¢ast 3.3
podrobné rozebrana a jsou zde také uvedeny vysledky experimentii.

3.1 Neuron

Neuron je jednoduché vypocetni jednotka, ktera je zédkladnim stavebnim prvkem neurono-
vych siti. Stejné jako u biologického neuronu, kterym je inspirovan, ma nékolik vstupi, na
které reaguje svym vystupem. Vystup je pak rozsifen k neuroniim v nésledujici vrstvé.

Vypocet probiha tak, ze vSechny vstupy jsou vynasobeny vahami a nasledné secteny. K
tomuto souctu je pak jesté pfiGten tzv. bias (wp), ktery neni zavisly na vstupu, a vysledek
je transformovan aktiva¢ni funkei f(-).

N
Yy = f(Z wW;T; + wo) (3.1)
i=1
x1 wil
w2
X2 f —
w3
X3
w0

Obrazek 3.2: Neuron.

Aktivaéni funkce je v neuronové siti klicovym prvkem, protoze diky ni miize sit provadét
nelinearni transformace. Protoze pfi trénovani pomoci backpropagation algoritmu, ktery
bude popsan v 3.2, se pouziva gradient této funkce, je nutné, aby byla diferenciovatelna.
Nyni budou uvedeny nejpouzivanéjsi aktiva¢ni funkce.
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Logisticka sigmoida

Velmi ¢asto pouzivanou aktivacni funkei je logistickd sigmoida. Jeji derivace je velmi jed-
noducha, coZ je uZiteéné pfi procesu trénovani.

1

d
%U(x) =o(z) (1 —o0(x)) (3.3)
Logisticka sigmoida je inverzni funkce k funkci logit
o y
logit(y) = lOg(ﬂ)a (3.4)

z ¢ehoz plyne uzitecna vlastnost a to, ze prevadi logaritmus poméru pravdépodobnosti
dvou tfid na pravdépodobnost prvni z nich.

pla)\ : _
- (zogp(b)) — o(logit(p(a))) = p(a). (3.5)

1

0.9F

0.8

2.7+

0.6

0.5

0.4t

0.3F

2.2F

0.1F

0 T L L L L
-6 -4 -2 0 2 4 6

Obrazek 3.3: Graf pribéhu sigmoidy.

Softmax

Aktivacéni funkce softmax se pouziva predevsim na vystupni vrstvé neuronové sité. Jejim
vystupem je vektor, jehoz j-ty prvek je definovan jako

frmaz;(x) = (36)
softmazr;(x) = ———. .
! Yokl €%
Soucet prvku vystupniho vektoru funkce je 1
M Mz
e
Zsoftmamj(x) = 2= =1, (3.7)

<M .,
=1 D k=1 €7
miize byt tedy intepretovan jako rozlozeni pravdépodobnosti. Pokud je tedy softmax
pouzit na vystupni vrstvé neuronové sité, je mozné jeji vystupy intepretovat jako posteriorni
pravdépodobnosti jednotlivych t¥id. Obrazek 3.4' ukazuje pribéh funkce.

!Obrazek 3.4 pochézi z webu http://wagerlab.colorado.edu/wiki/doku.php/help/core/figure_
gallery.
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Obrazek 3.4: Graf prubéhu softmax funkce.

3.2 Trénovani neuronové sité

Jak bylo naznaceno v ivodu, cilem trénovani je upravit parametry neuronové sité (vahy
jednotlivych prechodt) tak, aby co nejlépe klasifikovala data z trénovaci sady. Vyuziva se
k tomu algoritmus gradient descent, ktery se snazi minimalizovat chybovou funkci vah tak,
7e od nich odecita gradient chybové funkce - tedy smér, kde chyba nejvice roste. Princip
ilustruje obrazek 3.5%.

w/tt =wT —pvEwT) (3.8)

7 je zde tzv. learning rate neboli zvoleny krok uceni, ktery udava, jak velka tprava vah
se v kazdém kroku udé€la.

Chybova funkce E v tomto pripadé zavisi na celé trénovaci sadé. Tato metoda, kdy se
vahy aktualizuji az po ziskani gradientu pro celou trénovaci sadu, se nazyva batch trénovani.
Vyhodnéjsi a vice pouzivané je tzv. online trénovani, kdy se aktualizace vah provadi vzdy
na zakladé jednoho data. Kompromisem mezi témito dvéma variantami je trénovani po
blocich zvolené velikosti, které také umoznuje optimalni vyuziti cache.

wt =wT —yvE,(wT) (3.9)

N
E(w) =Y En(w) (3.10)
n=1

Obrézek 3.5: Algorimuts gradient descent.

2QObrazek je prevzat ze slidt http://mlg.eng.cam.ac.uk/roger/doc/bigdata.pdf.
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3.2.1 Chybové funkce

Mezi nejpouzivanéjsi chybové funkce patii stiedni kvadratickd odchylka a cross entropie.

Stifedni kvadraticka odchylka
Stredni kvadratickd odchylka je definovana jako

M

> (e w) — tn)? (3.11)

J=1

E, =

| =

a nejcastéji se vyuziva pro problém linedrni regrese. Jeji derivace je trividlni

OE,
Yn

Yn — tn- (312)

Cross entropie

Cross entropie se pouziva v kombinaci s aktivacni funkci softmax a je definovana jako

M
Ep == tnjln(yn;). (3.13)
j=1
Jeji derivace nabyva tvaru
OBn _ tnj. (3.14)
Yn ynj

3.2.2 Postup trénovani

Pri trénovani pomoci algoritmu gradient descent je potieba v kazdém kroku vyhodnocovat
gradient chybové funkce pro vstup a pozadovany vystup. Pro kazdy prvek tohoto gradientu
je mozné pomoci retézového pravidla rozepsat derivaci jako

8En o aEn 8aj
awﬂ o 8aj 8wjl-

aj = Zwﬁzi, (3.16)
i

(3.15)

kde z;, je tzv. aktivace neuronu, tedy vystup z i-té jednotky minulé vrstvy a vstup do
j-té jednotky aktudlni vrstvy. Ze vzorct 3.15 a 3.16 piimo vychazi

8aj

8w]~i

= Z; (317)

Zlomek %S; se Casto zapisuje jako ¢; a oznacuje se jako chyba. Celou derivaci lze tedy

zapsat jako

O0E,
S = d (3.18)
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Pokud je na vystupni vrstvé pouzita aktivac¢ni funkce softmax a jako chybova funkce je
uvazovana cross entropie, chyba se ndm zjednodusi a nabude tvaru

OF
Ok = — =y — tg. 3.19
k Day Yk k ( )
U ptedchozich vrstev je opét mozné pouzit fetézové pravidlo
oE,, Oay
. _—k 3.20
] 8(1] Z 8ak 80,]‘, ( )

Bak

kde zlomek %% je opét chyba 0y, a je soucin derivace aktivacni funkce a vahy spojeni

wy;. Vysledny vzorec vypada nésledovne
= h'(a;) > we;ok. (3.21)
k

Tato rovnice vyjadfuje princip zpétné propagace, kdy se chyba v jednotlivych vrstvach
pocitad pomoci chyb ve vrstvé dalsi.

Cely postup trénovani se tedy da shrnout do nékolika kroki. Nejprve se vstupni vektor
z trénovacich dat propaguje pres sit pomoci 3.1. Na vystupnich jednotkach se poté spocita
chyba pomoci 3.19. Tato chyba se pomoci zpétné propagace 3.21 pouzije k vypocétu chyby
na vsech jednotkach v siti. Pomoci chyby je poté vypocitan gradient 3.18, ktery se pouzije
pro aktualizaci vah 3.9.

3.2.3 Opverfitting

Pfi trénovani mize dojit k problému pfetrénovéni, kdy neuronova sif sice ¢im dal 1épe
vyhodnocuje trénovaci data, ale jiz negeneralizuje na nova. Tomuto problému se d4 vyhnout
pouzitim tzv. held-out sady, tedy vyclenenim malého mnozstvi trénovacich dat. Tato data
se pak nepouziji pro samotné trénovani, ale po kazdé iteraci se na nich vyhodnoti chybové
funkce. Pokud se chyba za¢né zvétsSovat, neuronova sif se zac¢ind pretrénovavat a trénovani
je zastaveno. Tato technika se nazyva early stopping.

3.3 Pouziti v rozpoznavani reci

Neuronové sité v rozpoznavaci Feci prebiraji roli Smési Gaussovskych rozlozeni. Jejich vstu-
pem jsou vektory priznakt spole¢né s jejich kontextem a vystupem jsou posteriorni pravdé-
podobnosti jednotlivych stavit HMM P(S|X). Ty jsou béhem dekédovani pomoci Bayesova
vzorce prevadény na likelihood P(X|S). Apriorni pravdépodobnost P(S) je odhadnuta z
Cetnosti vyskutu jednotlivych stavii a pravdépodobnost P(X) je zanedbana.

P(5]X)
P(s)
Pro Gspésné rozpoznavani 1éci je tfeba budovat neuronové sité s vice skrytymi vrstvami
a velkym pocétem neuronil v jedné vrstvé. Takto velké sité je velmi tézké vyladit a diskrimi-
nativni trénovéni, tak jak bylo popsano v 3.2 ¢asto vede k pretrénovani. Proto se vyuziva
dvoufdzové trénovani, kdy se v prvni fazi nejdiive neuronova sif generativné predtrénuje.
Takto predtrénovand sit pak slouzi jako lepsi vychozi bod pro diskriminativni trénovéani.

P(X]S) x
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Pro generativni natrénovani neuronové sité se pouzivaji tzv. Restricted Boltzmann ma-
chines (RBM). RBM je bipartitni graf, sklada se z viditelnych a skrytych jednotek. Mezi
viditelymi a skrytymi jednotkami existuji neorientovana spojeni. K natrénovani RBM se
pouzivé algoritmus contrastive divergence.

Viditelné Skryté
jednotky jedotky

Obrazek 3.6: Restricted boltzman machine.
Skryté jednotky se natrénovanim naudi jinou reprezentaci ptivodnich ptiznakt. Hodnoty
téchto skrytych jednotek se poté mohou pouzit jako vidénad data pro natrénovani dalsiho

RBM. Opakovanim tohoto postupu je mozné vytvorit libovolny pocet vrstev. Pfidanim
softmax vrstvy s jednim neuronem pro kazdy HMM stav vznikne finélni sit, ktera je nasledné

diskriminativné dotrénovana.
DNN
-

RBM ¢ ?

1

TR ABERR

Obrazek 3.7: Pretraining neuronové sité.
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Kapitola 4

Popis vytvoreného systému
rozpoznavani reci

Hlavnim cilem této prace bylo natrénovani state-of-the-art rozpoznavace re¢i pro anglic-
tinu zalozeného na neuronovych sitich. Celkem bylo vytvoreno 8 verzi akustického modelu.
Prvni jednoduchy model vyuzival monofony, poté byl rozsifen na trifonovy model. V dalsich
verzich byly pfidany metody linearnich transformaci priznakiu a posledni dvé verze vyuzi-
valy samotnych neuronovych siti. Na obrazku 4.1 je zobrazen tento postup. VSechny faze
budou postupné uvedeny v této kapitole. Budou zde popsany konkrétni techniky pouzité
pfi tvorbé tohoto systému. U kazdé verze systému bude uvedena také jeho ispésnost na
testovacich datech.

ono S Jwa+muT| | DNN
e > fMLLR > DNN + sMBR

Obrazek 4.1: Graf postupu vytvareni systému.

Dalsim tkolem prace bylo systém otestovat na nahravkach letecké komunikace. Podrob-
nosti o tomto testovani a diskuze tspésnosti bude uvedena v ¢asti 4.7.

4.1 Toolkit Kaldi

Cely systém byl implemetovan v toolkitu Kaldi [11]. Kaldi je open-source toolkit uréeny
pro vyzkumniky v oblasti rozpoznavani fe¢i. Sklada se z nastroji pro piikazovy fadek
napsanych v C++, které jsou pak volany ve skriptovacich jazycich. Cely systém ja zaloZzeny
na koneénych tranducerech a vyuziva pro né volné dostupné knihovny OpenFST !. Obrazek
4.2% ukazuje jednotlivé moduly Kaldi.

'Knihovna OpenFST http://www.openfst.org
2Obrazek 4.2 byl prevzat z ¢lanku [11].
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External Libraries

BLAS/LAPACK OpenFST

Kaldi C++ Library

[ matrix | [ utiis | [ v ][ Tree ][ FsText |

| Feat || amm | [ samm | [Hmm |
——

Decoder

‘ Kaldi C++ Executables ‘

‘ (Shell) Scripts ‘

Obrazek 4.2: Graf toolkitu Kaldi.

4.2 Priprava dat

Pro Uspésnost systému rozpoznavani tfeci je klicové, aby byl natrénovany na vhodnych
datech. Protoze cilovou aplikaci systému v ramci této prace byla leteckd komunikace, nej-
vhodéjsimi daty pro natrénovani by byly pravé nahravky pilott. Protoze takové trénovaci
sada nebyla k dispozici, bylo nutné zvolit takovou, ktera k ni ma co nejblize. Jednou z cha-
rakteristik, kterd se objevuje v letecké komunikaci a je podstatnd pro rozpoznavani, je
pfitomnost riznych akcentt angli¢tiny. Z tohoto dtivodu byla zvolena sada AMIDA?, ktera
rtzné prizvuky angli¢tiny také obsahuje.

Sada AMIDA obsahuje nahravky meetingti. Angli¢tina je na nich velmi riznoroda, coz
sice ztézuje kol natrénovani systému, systém je ale ve vysledku vice robustni. V trénovaci
sadé se vyskytovalo celkem 1409 rtiznych mluvcich, z nichz u kazdého bylo v primeéru asi 8

N

trénovaci data | testovaci data

pocet mluvcich 1374 35
pocet promluv 282433 4527
pocet hodin cca 176 cca 3

prumérna délka promluvy | cca 2.2 sekund | cca 2.5 sekund

Tabulka 4.1: Vlastnosti sady AMIDA.

Pouzity jazykovy model byl bigramovy a obsahoval celkem 58788 slov.

Vsechna data bylo tfeba pripravit do formatu, ktery je vhodny jako vstup pro tool-
kit Kaldi. Jazykovy model byl z formatu ARPA* pfeveden pomoci nastroji OpenFST do
formatu konec¢ného transduceru. Do stejné formy byl preveden i vyslovnostni lexikon.

Data potfebna k vytvoreni akustického modelu se pfevadi do formatu jednoduchych
tabulek. Jde konkrétné o seznam samotnych nahravek, jejich transkripce, segmentace na-
hravek a mapy mluvcich.

3 AMIDA corpus http://corpus.amidaproject.org
“Format jazykového modelu ARPA  http://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/
ngram-format.5.html
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4.3 Extrakce pfiznaku

Ze zvukovych dat je potfeba vyextrahovat priznaky, které se pouzivaji v dalSich ¢astech
systému. Pro tento systém byly zvoleny PLP priznaky. Postup extrakce PLP priznaku je
mozné nalézt naptiklad v [6]. V tomto pfipadé bylo pouzito 13 koeficientt, spoleéné s jejich
prvnimi a druhymi derivacemi, celkové byl tedy pouzit 39 rozmérny vektor pfiznaki.

Dale byla pouzita normalizace stfedni hodnoty, od priznak byla tedy odectena stfedni
hodnota vypocitana ze vSech promluv daného fecnika.

4.4 Systém se smési Gaussovskych rozlozZeni

Prestoze cilovy systém mé byt zalozeny na neuronovych sitich, k jejich natrénovani je
potfeba jiz znat piislusnost vektort pfiznaki z trénovacich dat ke staviim Skrytého Marko-
vova modelu. Pro ziskani tohoto zarovnani priznaki byl natrénovan model vyuzivajici Smési
Gaussovskych rozlozeni. V této sekci bude popsan postup, jak byl tento model natrénovan
a uvedu vysledky dekédovani testovacich dat pomoci tohoto systému.

Monofonovy systém

Prvnim krokem bylo vytvoreni modelu monoO, ktery pracuje s monofony, tedy fonémy bez
kontextové informace. Takovyto model je sice velmi jednoduchy, nedosahuje vSak velmi
dobrych vysledkt pii dekédovani. Nicméné zarovname-li s nim trénovaci data, mizeme

Cely model byl napted inicializovan, byl tedy vytvoren HMM pro kazdy foném, kde
ke kazdému stavu bylo prifazeno pouze jedno Gaussovské rozlozeni s globalné odhadnutou
stredni hodnotou a rozptylem. Tyto modely byly zietézeny na zékladé transkripci tréno-
vacich dat a trénovany pomoci EM algoritmu s Viterbi zarovnanim. Po nékolika iteracich
tohoto algoritmu vzdy také dochézi ke $tépeni gaussovskych rozlozeni, aby bylo dosdhnuto
jejich pozadovaného mnozZstvi, v tomto pripadé celkem 1000. Model byl natrénovan pomoci
celkem 40 iteraci.

Trifonové systémy

Po dokonceni trénovani monofonového modelu se pomoci néj ziskalo zarovnani priznaku
z trénovacich dat do stavi HMM. V Kaldi je toto zarovnani reprezentovano posloupnosti
¢isel vyjadiujicich HMM stavy.

AMD-S1002B-R1-HO1_£3178-AD_0000268_0000404

[ 44358 44357 44357 44428 44427 44427 44427 44427 44427 44427 ... 44517 44517 ]
[ 12402 12401 12401 12498 12497 12497 12746 12745 12745 12745 1]
[ 35996 35995 35995 35995 35995 35995 35995 35995 35995 35995 ... 36379 36379 ]

AMD-S1002B-R1-HO01_£3178-AD_0000268_0000404 y_B eh_I s_E

Zde je ukazka zarovnani promluvy, na které je receno slovo yes. Prvni radek je identifikator
této promluvy, nasleduji posloupnosti stavii, nalezici postupné fonémim y_B, eh_I a s_E
(suffixy _B, _I a _E vyjadiuji pozici fonému ve slové).

Z tohoto zarovnani byly pro kazdy stav kazdého trifonu spocitany statistiky, konkrétné
pocet priznakil nélezici tomuto stavu, jejich soucet a soucet druhych mocnin. Pomoci slu-
¢ovacich technik se z téchto statistik vytvorily tzv. questions, coz jsou skupiny fonémt
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s podobnymi akustickymi vlastnostmi. Zde je ukazka nékolika radkt z automaticky vy-
tvofenych questions pro finalni trifonovy model.

ae eh ah ey ay er
ch zh £ s sh

z gbddh

v

Nakonec se za pomoci téchto questions vytvoril rozhodovaci strom, ktery jiz zajistuje
samotné slucovani stavt trifond. Nasledujici trénovani pak probihalo stejné jako v pripadé
monofont, jen s vyuzitim tohoto stromu.

Left

ae eh ah ey ay er
?

NO

YES

Obrazek 4.3: Ukazka rozhodovaciho stromu.

Systému s trifony bylo vytvofeno nékolik, kdy v kazdém dalsim byly vyuzity pro ini-
cializaci vystupy ziskané ze systému minulého. Dalsi systémy byly postupné komplexejsi a
presnéjsi.

Vysledky

Tabulka 4.2 uvadi Gspésnost vytvorenych systému na testovacich datech.

Iterace systému WER [%] | Subs [%] | Ins[%] | Dels [%)]
mono( — monofony 69.5 41.6 2.2 25.8
tril — trifony 48.1 29.6 2.7 15.8
tri2 — trifony 46.6 28.8 2.8 15.1
tri3 — trifony 45.4 27.6 3.0 14.7

Tabulka 4.2: Uspé$nost systémil se Smési Gaussovskych rozlozeni.

4.5 Linearni transformace priznaku

Pro dalsi zlepSeni Gspé$nosti systému byly vyuzity lineadrni transformace LDA a MLLT a
adaptace na fecnika fMLLR, které vice popisu v této sekci.
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Linearni diskriminaéni analyza

LDA neboli Linear discriminant analysis je metoda pro nalezeni linedrni tranformace urcena
k redukci dimenze a dekorelaci priznakd. Promita data do takového sméru, ve kterém jsou
jednotlivé t¥idy co nejlépe oddéleny a zachovava veskerou informaci nutnou pro diskriminaci
mezi tiidami. Tento princip zachycuje obrazek 4.4°. Tato metoda predpoklada, Ze piiznaky
jednotlivych tiid jsou gaussovské a ze vSechny maji stejnou kovarianéni matici. Pocet di-
menzi, do kterych LDA muZe data promitnout je omezeny poctem tfid, maximélné N — 1
dimenzi pro N tfid. Sméry, do kterjch LDA data promitad jsou dany vlastnimi vektory
matice Y271 kde ¥, je kovarianéni matice vdhovanych st¥ednich hodnot vsech tiid a

wce)
Ywe je priuméra kovarianéni matice vSech t¥id vdhovana poctem dat v jednotlivych tfidach.

Obrazek 4.4: Linearni diskriminaé¢ni analyza.

Maximum likelihood linear transform

MLLT neboli Maximum likelihood linear transform je technika, kterd umoznuje sdileni ko-
varian¢nich matic nékolika smési gaussovskych rozloZeni a tudiz sniZzeni mnozstvi parame-
tril pro jejich reprezentaci. Kazda kovarianéni matice je reprezentovana dvéma parametry
— linearni transformaci W, kterd je sdilend a diagonalni matici A;, kterd je pro kazdou
kovarian¢ni matici unikatni. Kovarian¢ni matice je pak vyjadiena jako

% = (wWawh (4.1)

Parametry modelu jsou odhadovany pomoci metody Maximum likelihood. Podrobnéjsi
popis této techniky je uveden v ¢lanku [4].

Feature-space maximum likelihood linear regression

fMLLR neboli Feature-space maximum likelihood linear regression je metoda adaptace na
fe¢nika. Metody adaptace na fe¢nika obecné umozinuji model nezavisly na recnikovi pre-
trénovat na hlas konkrétniho reénika s vyuzitim malého mnozZstvi trénovacich dat. Metody
se daji rozdélit na metody adaptace na trovni parametrii modelu a na trovni piiznaki,
coz je méné vypocetné narocna varianta a fMLLR patii pravé do této skupiny metod.
Transformace stfedni hodnoty a kovariancéni matice pfiznaki ma tvar

®Obrazek 4.4 byl pievzat z knihy Pattern recognition and machine learning [2], kapitola 4.
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=Au+V (4.2)
= A'xAT (4.3)

Parametry A a b této transformace jsou nalezeny pomoci Expectation maximization
algoritmu. Vypocitané transformace jsou pak pouzity pfi trénovani akustického modelu
pro potlaceni rozdilu mezi jednotlivymi feéniky.

Podrobnéjsi popis této metody je uveden v ¢lanku [3].

Vysledky

Nasledujici tabulka ukazuje vysledky systémi s aplikovanymi transformacemi.

Iterace systému WER [%] | Subs [%] | Ins[%)] | Dels [%)]
tri3 — trifony 45.4 27.6 3.0 14.7
tri4 — trifony + LDA 4+ MLLT 38.9 23.9 24 12.7
tri5 — trifony + LDA + MLLT + fMLLR 38.0 23.0 2.4 12.6

Tabulka 4.3: Uspésnost systému s LDA, MLLR a fMLLR.

4.6 Systém s hlubokymi neuronovymi sitémi

Poslednim krokem bylo nahradit Smési Gaussovskych rozlozeni z minulych verzi systému za
neuronovou sit, kterd bude odhadovat prislusnosti vektorti pfiznaki k jednotlivym staviim.
Jako cile pro natrénovani této sité byly vyuzity vystupy trib systému. Vysledna neuronova
sit tedy mé celkem 7014 vystupt, coz odpovidd poctu stavi tohoto systému.

Pred samotnym trénovanim neuronové sité je nutné oddélit z trénovacich dat ¢ast pro
cross-validaci, jak je popsano v 3.2.3. V tomto piipadé bylo 90% trénovacich dat vyu-
Zito pro samotné trénovani a 10% pro cross-validaci. Déle je potfeba upravit pfiznaky pro
zpracovani neuronovou siti. Pfiznaky podobné jako u GMM-HMM systému prosly fMLLR
transformaci. Byly také globalné normalizovany, aby mély nulovou stfedni hodnotu a jed-
notkovy rozptyl.

E E E E —> fMLLR > DELTY >SPLICE > CMVN —>

(IITTTITTITIITTITITIT]

0000000000000 000
L]
Q000000000 OOO0O0OOOOO
L]
O00000000O0O000O0OO0O
L]
.
.

Obrazek 4.5: Feature transformace pred neuronovou siti.
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Generativni predtrénovani

V prvni fazi byly takto transformované priznaky pouzity pro generativni trénovani RBM.
Bylo natrénovano 6 RBM po 1048 neuronech pomoci contrastive divergence algoritmu.
Pocatecni hodnoty spojeni viditelnych a skrytych jednotek RBM byly inicializovany pomoci
normalniho rozlozeni se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 0.1.

Diskriminativni trénovani pro optimalizaci cross entropie

Po natrénovani RBM nésledovalo samotné diskrimitivni trénovani. Celd sit byla iniciali-
zovana pomoci hodnot ziskanych pifi generativnim pretrainingu. Pfi diskriminativnim tré-
novani byl pouzit backpropagation algoritmus a jako objektivni funkce byla pouzita cross
entropie. V pribéhu trénovani byla vyhodnocovana frame accuracy (procento ramct, ke
kterym byla pfifazena spravna tfida) na trénovaci i na cross-valida¢ni sadé. Trénovani bylo
zastaveno, jakmile bylo jeji relativni zlepsSeni na cross-valida¢ni sadé mensi nez 0.1. Pro-
béhlo celkem 14 iteraci, kdy pfi posledni bylo zlepseni frame accuracy pouze 0.0037. Vyvoj
frame accuracy v pribehu trénovani je ukazan v grafu 4.6.

Na pribéh trénovani mé velky vliv hodnota learning rate. Pokud by byla zvolena pfilis
nizka, sitf by se ucila velmi pomalu. Naopak velmi vysoké learning rate mizZe zpisobit, Ze
algoritmus nebude viibec konvergovat. Pti trénovani neuronové sité v Kaldi je proto zvolena
strategie, kdy pocatecni learning rate je ponechana tak dlouho, dokud je relativni zlepseni
frame accuracy na cross-valida¢ni sadé vétsi nez 0.5. Jakmile toto prestane platit, learning
rate se zac¢ne v kazdé epoSe trénovani zmesovat na polovinu. Poc¢atecni learning rate v tomto
ptipadé byla zvolena 0.008.

55
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Obrazek 4.6: Vyvoj frame accuracy v prubéhu trénovani.

Sekvenéni trénovani pro optimalizaci sMBR

Prestoze optimalizace cross entropie pouzita pfi diskriminativnim trénovani je odiuvodnéna
technika, je mozné najit kritéria, které vykazuji lepsi vysledky. Protoze konecnym cilem
rozpoznavace je co nejmensi WER, je lepsi pouzit vice vysokoturoviiova kritéria, které se
WER vice blizi. Mezi nej¢astéjsi patii naptiklad Minimum Phone Error (MPE), Maximum
Mutual Information (MMI) nebo Minimum Bayes Risk (MBR).

Pravé MBR bylo v této praci pouzito a to na tGrovni stavi (state-level MBR neboli
sMBR). Optimalizovano bylo tedy
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(4.4)

| S p(OuS)E POV AW, 7,)
D D (ML (TR

kde u znadi jednotlivé promluvy (utterance), A(W,W,,) je pocet spravné rozpoznanych
stavll v sekvenci slov W a K je faktor scalingu akustického modelu. Pro trénovani po-
moci tohoto kritéria je zapotfebi pro kazdou promluvu vygenerovat lattici, kterd obsahuje
vSechny posloupnosti slov s nezanedbatelnou pravdépodobosti, a zarovnani transkripce na
sekvenci stavi, kterd se pouzije jako referen¢ni sekvence W,.

Podrobéjsi popis sMBR i dalsich kritérii je v clanku Sequence-discriminative training
of deep neural networks [16].

Vysledky

Postupné vytvofené systémy s neuronovymi sitémi na testovaci sadé dosahly nasledujicich
vysledkd.

Iterace systému WER [%] | Subs | Ins | Dels
tri5 — trifony + LDA + MLLT + fMLLR 38.0 23.0 | 2.4 | 12.6
tri5_pretrain_dbn_dnn 31.5 19.0 | 2.1 | 104
tri5_pretrain_dbn_dnn_smbr 29.5 18.8 | 2.1 | 8.8

Tabulka 4.4: Uspésnost systémii s neuronovymi sitémi.

4.7 Vyhodnoceni tspésnosti systému

V pfedchozich sekcich byly uvedeny tspésnosti jednotlivych iteraci systému na testova-
cich datech. Vyslednych 29.5% WER je uspokojivy vysledek srovnatelny s jinymi systémy
natrénovanymi na stejnych datech.

Systém byl nasledné otestovan na dvou nahravkach letecké komunikace. K témto na-
hravkam bohuzel nebyly k dispozici transkripce, tispésnost systému tedy nebylo mozné nijak
vycislit. Délka nahravek byla 24:59 minut a 25:24 minut. Systém tyto nahravky nerozpo-
znal prili§ spésné. Na viné je to, ze pro trénovani nebyly k dispozici zddnéa data letecké
komunikace a také se na testovacich nahravkich vyskytovalo velké mnozstvi némciny, na
coz nebyl model pfipraven.

Pro lepsi vysledek dekédovani téchto nahravek, byly vytvoreny dvé alternativni verze
jazykového modelu, které zvyhodiiovaly ¢asto pouzivana slova v letecké komunikaci.

e V prvni verzi byl jazykovy model pfeveden na unigramovy a zvysila pravdépodobnosti
slov Casto se vyskytujicich v letecké komunikaci. Jsou to predevsim cislovky, dale také
kédova slova, kterd se pouzivaji pro hldskovani (napfi. alfa, beta, charlie, ... %) a dalsi
souvisejici vyrazy (napf. departure, tower, approach). Tato verze jazykového modelu
slouzila spiSe pro rychlé otestovani, jestli akusticky model s jeho pomoci dokéze tyto
vyrazy rozpoznat.

e Pri dalsi verzi byl vyuzit soubor textovych prepist letecké komunikace, ktery ob-
sahoval 1300 kratkych promluv o primérné 10 slovech. Z tohoto textu byl pomoci

SICAO abeceda http://legacy.icao.int/icao/en/trivia/alphabet.htm
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nastrojt z The SRI Language Modeling Toolkit” vytvofen bigramovy jazykovy model

a interpolovala jej s ptivodnim jazykovym modelem. Toto feseni dosahovalo nejlepsich
vysledkt.

Uprava jazykového modelu rozpoznani nahravek zlepsila, presto tispésnost stale neni
idedlni. Na obrazku 4.7 je ukazka casti nahravky, kterd byla po tGpravé modelu uspésné
rozpoznana.

D.IDD D.IID D.IZD D.IBD D.IiID D.ISD D.IED D.I?’D D.IED D.IB'D 1

0,5-

-0,5-

-1,0
1 REQUEST | START | up

2. BECAUSE | STUFF

3. REQUEST | up

4. REQUEST | START | up

Obrazek 4.7: Ukazka rozpoznani ¢asti nahravky.
1. je skute¢na vyslovend posloupnost slov.
2. rozpoznana posloupnost neupravenym systémem.
3. rozpoznané posloupnost s modelem se zvysenou pravdépodobnosti leteckych slov.
4. rozpoznand posloupnost systémem s interpolovanym jazykovym modelem.

"The SRI Language Modeling Toolkit http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
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Kapitola 5

Moznosti rozsireni rozpoznavace

V ramci této prace jsme experimentovali s ne€kolika cestami, jak rozpoznavac zpiesnit ¢i
urychlit. ProtoZe se prace zaméfovala na neuronové sité, bylo experimentovano praveé s nimi.
O provedeni a vysledcich téchto experimentd bude pojednévat tato kapitola.

5.1 Zjednoduseni neuronovych siti

Prvnim provedenim experimentem bylo prozkouméani moznosti zjednoduseni a zrychleni
neuronové sité a jeho vlivu na zhorSeni presnosti rozpoznavani. Testovand neuronové sit
méla 4 vrstvy o 1024 neuronech, byla diskriminativné natrénovana a jejim vstupem byly
FBank priznaky. Porovnani bylo provedeno s neuronovou siti s 6 vrstvami s 2048 neurony,
ktera byla natrénovana ve dvou fazich — generativni pretraining a diskriminativni trénovani
pro optimalizaci cross etropie. Pfiznaky na vstupu byly MFCC transformované pomoci
fMLLR.

Diky FBank pfiznaktm je mozné provést pouze jedno dekédovani, protoze neni potieba
pocitat fMLLR transformace. Mensi sit zase umozni rychlejsi propagaci dat.

Obeé sité byly natrénovany a otestovany na datové sadé Switchboard.

trénovaci data testovaci data

pocet mluvcich 4870 80
pocet promluv 262509 4447
pocet hodin cca 317 cca 3.6

prumérna délka promluvy | cca 4.3 sekundy | cca 2.9 sekundy

Tabulka 5.1: Vlastnosti datové sady Switchboard.

Uspésnost a rychlost rozpoznavani testovacich dat je uvedena v nésledujici tabulce

WER[%] | rychlost dekédovéni [s]
dnn_4L_1024_ FBANK 24.5 22308
dnn_6L_2048 _pretrain MFCC _fmllr 21.3 15377 + 31778

Tabulka 5.2: Vysledky rozpoznavani zjednodusené neuronové sité na sadé Switchboard.

vvvvvv

fMLLR transformaci a samotného dekédovani pomoci DNN.
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5.2 Aktivacni funkce rectifier

Dalsim experimentem bylo nahrazeni logistické sigmoidy aktivacni funkei rectifier, ktera je
definovana jako
f(x) = max(0, z). (5.1)

1
T

. . . . )
6 -4 -2 0 2 4 6

Obrazek 5.1: Graf pribéhu rectifier funkce.

Tento experiment vychézel z ¢lanku Deep Sparse Rectifier Neural Networks [5], kde
byly s touto aktivacni funkci dosdhnuty dobré vysledky v oblasti rozpoznavani obrazu a
klasifikaci textt.

V Kaldi jsou aktivacni funkce potomci tfidy Component, kterd reprezentuje jednotlivé
¢asti neuronové sité. Pro vyzkouseni rectifier funkce, bylo tedy tieba implementovat no-
vou tfidu Relu a jeji metody PropagateFnc a BackpropagateFnc, které obsahuji vypocet
vystupt vrstvy pii propagaci a vypocet chyby pfi zpétné propagaci.

Component
4

|Sigm0id| |Softmax| | Relu | |Dropout| | Copy| |Sp|ice| | |

Obrazek 5.2: Ttida Component.

Experimenty byly nejprve provadény na datové sadé RM. Jednd se o mensi sadu, ob-
sahujici ¢istou fe¢, konkrétné prikazy imagindrnimu systému. Informace o datové sadé jsou
uvedeny v tabulce 5.3.

trénovaci data testovaci data

pocet mluvcich 109 59
pocet promluv 3990 1460
pocet hodin cca 3.7 cca 1.3

prumérna délka promluvy | cca 3.4 sekundy | cca 3.3 sekundy

Tabulka 5.3: Vlastnosti datové sady RM.
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Natrénovana neuronova sit obsahovala tii skryté vrstvy s 500 neurony. Tato sit byla
natrénovana jak s rectifier tak i se sigmoid jednotkami. U rectifier jednotek bylo nutné
vyrazné snizit learning rate z 0.008 na 0.001, trénovani sité jinak nekonvergovalo.

Aktivacni funkce rectifier pfinesla srovnatelny vysledek s logistickou sigmoidou, coz
odpovida vysledklm pozorovanym v jinych laboratotich (Microsoft, JHU).

Aktiva¢ni funkce | WER [%]
sigmoida 1.84
rectifier 1.87

Tabulka 5.4: Porovnani tispésnosti aktivacnich funkci sigmoida a rectifier.

5.3 Konvoluéni neuronové sité

Tato ¢ast vychazi predevsim z ¢lankt Improvements to deep convolutional neural networks
for LVCSR [13], Deep convolutional neural networks for LVCSR [14] a Applying Convoluti-
onal Neural Networks concepts to hybrid NN-HMM model for speech recognition [1], kde je
popséna aplikace konvolu¢nich neuronovych siti na rozpoznavani fe¢i a provedeny tspésné
experimenty. Obecny teoreticky tivod do konvoluénich neuronovych siti uvadi i Bishop [2].

Konvolu¢ni neuronové sité jsou alternativni typ neuronovych siti, které se casto pouzi-
vaji v rozpoznavani obrazu a v nedavné dobé s nimi byly zaznamenany tspéchy v rozpo-
znavani reci. Diky jejich architektufe se dokazi prizpusobit drobnym zménim ve spektru
ve sméru frekvencni osy, kterd v feCovych signalech vznika diky rtznym stylam projevu a
rozdily mezi mluvéimi. Tuto variabilitu dokazi modelovat i klasické neuronové sité, ovsem
pomoci mnohem vice parametri.

Konvoluéni neuronova sit se sklad4 z jedné nebo vice konvolu¢nich a tzv. pooling vrstev.
Neurony v konvolué¢ni vrstvé nejsou narozdil od plné propojenych vrstev spojeny se vSemi
neurony predchozi vrstvy. Misto toho kazdy neuron zpracovava pouze maly lokalni vstup.
Vahy jednotlivych neuronti jsou pak sdileny pies cely vstupni prostor. Neurony tak detekuji
lokalni vzory v datech.

Za konvolu¢ni vrstvou nésleduje pooling vrstva, kterd vzdy slucuje vystupy nékolika
neuront do jednoho a snizuje tak dimenzionalitu vystupu. NejCasteji pouzivany je tzv.
max-pooling, ktery vybird ze vstupd ten s nejvétsi hodnotu. Dalsi moznosti je vypocitat
ze vstupt primér. Diky poolingu jsou konvolu¢ni neuronové sité invariantni vicéi malym
zménam ve spektru.

pooling vrstva

konvoluéni vrstva

vstup

Obrazek 5.3: Konvoluéni neuronova sit.
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V ramci této prace bylo experimentovano s parametry konvolu¢nich siti a vytvotila
skripty pro jejich sestaveni pomoci Kaldi. Po¢atecni architektura konvoluénich siti vychézi
z ¢lanku [141]. Obsahuje dvé konvolu¢ni vrstvy, mezi nimiz je jedna pooling vrstva a nasledné
2 plné propojené vrstvy po 1024 neuronech. Prvni konvolu¢ni vrstva se sklada ze 128 filtru,
druhé obsahuje 256 filtrii. Neurony pooling vrstvy maji na vstup napojené vzdy tfi neurony
z vrstvy minulé a jejich vstupy se neprekryvaji. Jako aktiva¢ni funkce v celé siti je pouzita
logistickd sigmoida. Priznaky na vstupu sité jsou FBANK, spoletné s jejich prvnimi a
druhymi derivacemi. Celé architektura je zobrazena na obrazku 5.4.

2X
. MAX . .
3 KONVOLUCNI - + | KONVOLUCNI - PLNE 3
VRSTVA > POOLING 0 ”1  VRSTVA 0 | PROPOJENA 0
VRSTVA VRSTVA

Obréazek 5.4: Architektura konvolu¢ni neuronova sité.

Vsechny experimenty probihaly na datové sadé z projektu BABEL pro jazyk Zulu.
Parametry datové sady jsou uvedeny v tabulce.

trénovaci data testovaci data

pocet mluvcich 120 119
pocet promluv 10429 14092
pocet hodin cca 10 cca 10

prameérnd délka promluvy | cca 3.5 sekundy | cca 2.5 sekundy

Tabulka 5.5: Vlastnosti datové sady jazyka Zulu.

Jako baseline, se kterou byly vysledky porovnény, byla plné propojené sit natrénovana
pomoci generativniho pretrainingu a nasledné diskriminativniho tréninku s 6 skrytymi vrst-
vami po 2048 neuronech.

WER|[%]
baseline dnn_FBANK pretrain_dbn_dnn 71.1

Tabulka 5.6: Baseline systém pro porovnani tispésnosti s konvoluéni neuronovou siti.

Zpracovani F0

Prvni experimenty se zabyvaly vyfesenim problému, jak v konvolué¢ni siti zpracovavat za-
kladni tén neboli pfiznak f0. Pfiznak fO byva casto pridavan k ostatnim priznaktm a zvysuje
uspésnost rozpoznavani feci. Protoze se nejedné o spektralni priznak, nemé smysl pres néj
provadét konvoluci. Bylo vyzkouseno nékolik zptisobti jak fO pfidat do systému.

1. Prvnim nejjednodussim zptisobem bylo zacit pracovat s f0 az za konvolu¢nimi vrst-
vami, tedy pripojit je k jejich vystupu. Tento postup sice vykazoval dobré vysledky,
po pridani pretraingu, o kterém bude fec¢ dale, se ale ukizal byt nefunkénim. RBM
totiz predpokladé na vstupu Bernoulliho uzly, které jsou i na vystupu konvoluc¢nich
vrstev. FO ale odpovida uzlim Gaussovskym, jejich konkatenace tedy neni vhodnaé.
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2. Dalsim zptsobem bylo pfidat dvé plné propojené vrstvy s 200 neurony, které FO
ztransformuji na priznaky s Bernoulliho rozlozenim. Vystupy téchto vrstev jsou pak
pripojeny k vystuptm konvolu¢nich vrstev stejné jako u bodu 1. Tento postup se
ukézal byt nejvhodnéjsim.

3. Ke vstupnim pfiznakim byly pfipojovéany prvni a druhé derivace (neboli delta pfi-
znaky). Dalsi test ovéfil, jestli ma smysl delty pouzivat i u FO pfiznaku. Zkusila jsem
tedy delty FO odstranit.

4. Posledni experiment byl kombinaci dvou pfedchozich. FO opét prochazely dvéma plné
propojenymi vrstvami, ovSem bez delt.

1. [ 2. [ 3 [ 4
WER [%] | 72.2 | 72.2 | 724 | 724

Tabulka 5.7: Vysledky experimentt se zpracovanim ptiznakt FO.

Pridanim dvou plné propojenych vrstev se skére nijak nezménilo, ale jak jiz bylo zminéno
v dalsich fazich se ukéazalo byt jako nejlepsi feSeni. Odstranéni delta priznakt zpusobilo
ubytek -0.2% WER, nebylo tedy pouzito.

Parametry sité

Dalsi experimenty mély za cil najit optimélni nastaveni parametri sité. Experimenty pro-
bihaly s poétem plné propojenych vrstev, pocty filtri, velikosti a typem poolingu.

Pocet plné propojenych vrstev 2 3 4 6
WER [%] 72.2 | 72.2 | 72.2 | 72.3

Tabulka 5.8: Vysledky experimentii s poctem propojenych vrstev.

ZvétSovani poctu plné propojenych vrstev nevedlo ke zlepSeni. U velkého poctu vrstev
se vysledek nepatrné zhorsil.

Pocet filtrt v 1./2. konvolu¢ni vrstvé | 128/128 | 128/256 | 256/256 | 256/512 | 512/512

WER [%] 72.8 72.2 72.4 72.2 72.3

Tabulka 5.9: Vysledky experimentt s poc¢tem filtri.

ZvySovani poctu filtra tedy také nevedlo ke zlepseni.

Velikost poolingu | 3/3 | 4/4 | 5/5 | 6/3 | 6/6 | 8/4
WER [%)] 72.2 | 724 | 72.5 | 72.6 | 72.4 | 72.9

Tabulka 5.10: Vysledky experimenti s velikosti poolingu.
Prvni éislo vzdy znaci samotnou velikost poolingu, tedy kolik neuronti posledni vrstvy je

napojeno na jeden neuron pooling vrstvy. Cislo za lomitkem udava poéet neuronti, o ktery
jsou mezi sebou jednotlivé skupiny posunuty. Pokud se tedy tyto dvé cisla 1isi, pooling
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Typ poolingu | Max | Avg
WER [%] 72.2 | 72.7

Tabulka 5.11: Vysledky experimentt s typem poolingu.

se prekryva. Zvétsovani poolingu opét nevedlo k lepsim vysledktim, zvlast experimenty
s prekryvanim vedly ke zhorSeni.

Pouziti priméru u poolingu misto vybéru maximalni hodnoty také vedlo k horsimu
vysledku.

Pomoci experimentd s parametry sité se mi nepodarilo doséhnout zlepseni, coz bylo
pravdépodobné zpusobeno tim, Ze pocatecéni architektura sité navrhnutéd ¢lankem [14] byla
jiz dobfe zvolena.

Pretraining

Po experimetovani s parametry sité byl nejlepsi vysledek stale 72.2% WER, coz je o 1% horsi
nez plné propojend sif se stejnym nastavenim. Dalsim krokem, ktery mohl vést ke zlepSeni
byl generativni pretraining plné propojenych vrstev stejné jako u klasické neuronové site.
Cely postup se tedy rozsitil na t¥i ¢asti:

1. diskriminativni natrénovani konvolu¢ni sité, tak jako bylo provadéno doted
2. generativni pretraining plné propojené c¢asti
3. diskriminativni trénovani celé sité

Pred generativnim pretrainingem se tedy odtrhly dfive natrénované plné propojené ¢asti
a konvolucni ¢ast se pouzila jako tranformace priznakt na vstupu RBM. Pretraining znovu
otevrel cestu k pouziti vétsiho mnozstvi plné propojenych vrstev, nejlepsi finalni konfigurace
méla plné propojenych vrstev 6.

WER [%]
Baseline DNN 71.1
CNN bez pretrainingu 72.2
CNN s pretrainingem 70.7

Tabulka 5.12: Vysledky experimentt s pretrainingem konvolu¢nich neuronovych siti.

Ve vysledku se tedy podafilo prekonat klasickou plné propojenou neuronovou sit o 0.4%
WER. Vysledna konfigurace byla také otestovana na sadé RM, kde bylo také dosdhnuto
zlepsSeni.

WER [%]
Baseline DNN 1.82
CNN s pretrainingem 1.77

Tabulka 5.13: Vysledky experimentt s pretrainingem konvolu¢nich neuronovych siti.

30



Kapitola 6
Zaver

V této bakalalafské praci jsem se zabyvala vytvorenim systému rozpoznavani feci zaloze-
ném na neuronovych sitich. V praci jsem popsala postup vytvoieni tohoto systému a jeho
uspésnost na testovacich datech. DosaZzend Gspé&snost 29.5% WER je srovnatelnd se state-
of-the-art systémy.

Vytvoreny akusticky model bude pouzit v projektu A-PiMod, ktery se zabyva leteckou
bezpecnosti, systém jsem proto otestovala i na nahravkach letecké komunikace. Uspésnost
tohoto testovani bohuzel nebyla vycislitelnd kvili nedostatku dat s transkripcemi. Systém
byl pouze odzkousen na dvou nahravkach a pro ucely rozpoznani téchto nahravek jsem
upravila jazykovy model celého systému.

V dalsi ¢asti prace jsem provedla experimenty s neuronovymi sitémi. V prvnim expe-
rimentu jsem zkoumala vliv zjednoduSeni a zrychleni neuronovych siti na spésnost roz-
poznavani. Dekddovéani se diky zjednodusSeni neuronové sité zrychlilo vice nez 2x, pficemz
WER na testovacich datech se zvysila o 3%. Dalsim experimentem bylo pouziti aktivaéni
funkce rectifier, se kterou jsem na datové sadé RM dosahla WER srovnatelné s aktivacni
funkci sigmoida.

Dalsi experimenty probéhly s konvoluénimi neuronovymi sitémi. Vyzkousela jsem né-
kolik zptsobt jak s nimi zpracovavat piiznak F0. Experimentovala jsem také s jejich pa-
rametry a pridala jsem pretraining, coz vedlo k jejich zlepseni o 1.5% WER. Ve vysledku
tedy konvoluéni neuronové sité dosahly o 0.4% WER lepsiho vysledku nez DNN se stejnou
architekturou.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje
e natrénované modely
e pouzité skripty
e vysledky dekdédovani a skérovani

e soubor README, ve kterém je podrobé popséna struktura CD
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