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Automatické odezirani ze rtd pomoci

neuronovych siti

Abstrakt

V této praci je popsana problematika odezirani ze rti, stru¢né uve-
dené prace zabyvajici se touto problematikou a sezndmenti se s vhod-
nymi architekturami neuronovych siti. Je zde proveden pokus o na-
vrh modelu schopného odeziréni ze rti, zbézny popis postupu na-
vrhu a optimalizace modelt vyuzivajici neuronové sité. Jsou zde
pouzité nami upravené datasety OuluVS a OuluVS2 k natréno-
vani nasich modeli. V posledni kapitole jsou komentovany dosazené
vysledky konvolu¢niho a rekurentniho modelu pro izolované fraze

a sekvence ziskané kiizovou validaci.

Klicova slova: Odezirani ze rtu, extrakce vizuélnich charakteris-
tik, konvolu¢ni neuronové sité, rekurentni neuronové sité, hluboké

uceni



Neural networks for automatic lip reading

Abstract

This work describes problems with lip reading, briefly mentions re-
lated works and introduces us to viable neural network architectu-
res. It contains attempt to design model capable of lip reading,
perfunctory process of desing and optimalization of models using
neural networks. Datasets OuluVS and OuluVS2 are used for trai-
ning of our models. Results of convolutional and reucurrent model
are obtained using cross-validation and are discussed in the last

chapter.

Keywords: lip reading, visual feature extracion, convolutional

neural networks, recurrent neural networks, deep learning
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LSTM
CNN
CTC

GRU
MFCC

MLP
RGB
ReLU
PReLU
SGD
CUDA
GPU
WER

Long Short Term Memory, architektura rekurentni neuronové sité
Convolutional Neural Network, konvolu¢ni neuronovéa sit

Connectionist Temporal Classification, typ vystupu a bodovani neuro-
nove sité

Gated Recurrent Unit, architektura rekurentni neuronové sité
Mel-Frequency Cepstrum Coefficient, koeficienty reprezentujici hustotu
spektra zvuku

Multi-Layer Perceptron, tfida neuronové sité

Red Green Blue, aditivni zptisob michani barev pouzivany pro obrazky
Rectified Linear Unit, aktiva¢ni funkce

Parametric ReLLU, aktiva¢ni funkce

stochastic gradient descent, optimalizac¢ni algoritmus

Compute Unified Device Architecture, architektura grafickych karet
Graphics Processing Unit, graficka karta

Word Error Rate, mira chyb na trovni slov
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Neuronové sité se obecné za poslednich nékolik let zacaly vyuzivat pro spoustu
ucelu. Snad jeden z nejvétSich ucelu je zpracovani obrazovych informaci jako je
rozeznavani textu a klasifikace objekti, k tomu patii i odezirani ze rti. V této praci se
seznamime s problematikou a uvedeme pouzivané metody pro jeji feSeni. Navrhneme
a zrealizujeme architektury neuronovych siti, které budou schopné se naucit odezirat
ze rti. Budeme je realizovat v programovacim jazyce Python, s vyuzitim knihoven
Pytorch, které obsahuji vSechny néastroje na realizaci neuronovych siti. PopiSeme

pouzité data a jejich upravu pro zpracovani. A zhodnotime dosazené vysledky.
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2 Problematika odezirani ze rti

Problematika odezirani ze rti je jeden z mnoha oborti, kde se za poslednich par let
osvédcilo pouzit neuronové sité. Sice nebylo napsano tolik praci ohledné hlubokého
uceni zamérenych na toto téma, ale i tak bylo dosazeno obdivuhodnych vysledk.
A to také diky moznosti vyuziti pokroki a metod vyuzivanych v ostatnich oblastech.
Motivaci k vyteSeni problému odezirani ze rti je zejména vyuziti spolecné s dalsimi
systémy, napiiklad k diktovani textu v rusném prostiedi, pfi poslechu vice fec¢nik.
A k obecnému zlepSeni téchto systémn.

Hlavni obtiz zptusobuje fakt, ze nékteré fonémy sdileji stejné postaveni rtu a jazyka.
Tudiz zde existuje nejasnost, které se nelze zbavit. Velka ¢ast komunikace zavisi na
zvuku a kvili zminénym nejasnostem je velmi tézké dosidhnout dobrych vysledku

bez pridaného kontextu.

2.1 Prehled praci a metod zabyvajici se problema-

tikou odezirani ze rtii

Existuje nékolik praci zabyvajici se touto problematikou. Daji se zhruba rozdélit
podle tirovné rozeznavani a to od jednotlivych fonému az po celé fraze.

V praci Lipreading using Convolutional Neural Network [1] autoii porovnavaji vy-
uziti konvoluc¢nich siti oproti ru¢né vytvorenym metodam k ziskani vizudlnich pii-
znaku. Konvolu¢ni sit trénovali rozeznavat fonémy ze snimki a pomoci skrytého
Markova modelu skladali izolovana slova. Na sadé dat 300 japonskych slov s Sesti

mluv¢éimi dosahli lepsich vysledkii nez ru¢né vytvorené metody.
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Prace Lip reading using CNN and LSTM |[2] se zabyva vyuZitim konvoluce a re-
kurentnich modeli k rozpoznéani slov a frazi. Porovnava zietézeni snimki do jed-
noho pro rizny pocet pouzitych snimkii a pouziti normalizace. Déle vyuzivaji pred-
trénovanou dvourozmérnou konvolu¢ni sit VGGNet (architektura hluboké konvo-
lu¢ni sité podle [3]) na extrakei charakteristik a LSTM (Long short-term memory)
k extrakci ¢asové informace z posloupnosti snimki. Autofi se pokouseli se vyuzit
konvolu¢ni sit trénovanou od nuly, ale nepodafilo se jim dosdhnout uspokojivych
vysledkii. Nejlepsich vysledkii dosahli pred-trénovanou VGG Net siti s pouzitim nej-
vétsiho poc¢tu znormalizovanych snimkia. LSTM dosahlo uspokojivé, ale nizsi pies-
nosti.

Prace Lip Reading Using Commattee Networks With Two Different Types of Conca-
tenated Frame Images [4] pouziva k rozeznani frazi a ¢islic komisni sit, ktera posuzuje
vysledky dvou konvoluénich siti. Kazda konvoluc¢ni sit, zalozend na VG GNet, je tré-
novana na odlisné zretézenych snimcich. Jedna snimky pouze posklada podle poradi
do jednoho. Druhéa rozdéli snimky podle rysi rti, coz zajisti, ze jednotlivé rysy
budou vzdy na stejném misté. Dosahli vysledki potvrzujicich zlepSeni pii vyuziti
kombinace vice siti. Dale docilili lepsich vysledktu nez pred-trénovand sit na velké
sadé dat.

V LipNet: End-to-End Sentence-level Lipreading [5] autoii vytvareli sit schopnou
mapovat riuzné dlouhé sekvence video snimkii na text, a to na trovni vét. V préci
vyuzivali trojrozmérnou konvolu¢ni sit, rekurentni sit a kriterialni funkci CT'C (con-
nectionist temporal classification) Loss. Jako rekurentni sit pouZivali dvojici obou-
smérnych GRU (gated recurrent unit). LipNet byla prvni end-to-end sit schopna
se zaroven ucit prostoro-temporalni vizualni piiznaky a sekvencéni model na Grovni
vét. P testovani na sadé dat GRID [6] dosahli mimotadné piesnosti a piekonali
tim i dosavadné nejlepsi prace. Dosahli témér trikrat mensi word error rate oproti
dosavadnim nejlepSim vysledkiim.

Préace Lip Reading Sentences in the Wild |7| navrhuje WLAS (watch, listen, attend
and spell) sit, ktera vyuziva k rozpoznani videa s p¥ipadnou pomoci audia. Watch

¢ast obsahuje konvoluc¢ni sit a LSTM.
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Listen ¢ast pouzivi MFCC (Mel frequency cepstral coefficients) na ziskani charak-
teristik audia a LSTM. Obé Casti vytvareji vektor pro attend Cast, kterd spolu se
spell ¢asti, obsahujici LSTM a MLP (Multi-layer perceptron), vytvaii vystup. Tento
vystup je pouzit jako vstup pro dalsi krok v LSTM spell ¢asti. Attend ¢ast umoznila
modelu soustiedit se na podstatné ¢asti vstupi a v tomto modelu zajistila vyrazné
lepsi korelaci vstupti a vystupt. Zaroven vyuziva dva nezavislé attention mechanismy
pro audio a pro video. A diky tomu nemusi byt vstupy synchronizované nebo muze
jeden chybét. V porovnani s predchozi praci LIPNET: END-TO-END SENTENCE-
LEVEL LIPREADING na GRID sadé dat dosahli nizsi chybovosti.

Samostatna vrstvend neuronové sit neni vhodné ke zpracovani obrazovych informaci,
zejména z duvodu velkého mnozstvi potfebnych parametri na obrazky s vétsimi roz-
méry. Uvadime ji zde hlavné pro tplnost, a také z divodu, Ze se vétsinou pouziva
spole¢né nebo jako soucast ostatnich siti.

V modelech zpracovavajicich obraz slouzi jako posledni vrstva redukujici rozmeér
vystupu. Zaroven se uc¢i mapovat vstupni charakteristiky odpovidajicim vystupium.
Malokdy mivaji vice néz dvé vrstvy, jelikoz v téchto modelech neslouzi k extraho-
vani informaci z vstupu, ale pouze k mapovani vstupnich charakteristik na vystupy.

Jednotlivé vrstvy jsou realizovany takto:
y=xAT +b (2.1)

Kde y je vystup, z jsou vstupy, A jsou ucitelné vahy a b je bias.

Konvoluc¢ni sité jsou vhodné zejména ke zpracovani vizualnich informaci, napiiklad

k extrakci charakteristik jako jsou hrany a rohy. Hlubsi sité s vice konvolu¢nimi
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vrstvami jsou schopné rozpoznavat i komplexnéjsi tvary, jako jsou tieba ¢islice. Kon-
volucéni sité jsou vhodné pro zpracovani obrazovych informaci, protoze z principu
fungovani berou ohled na prostorovou souvislost jednotlivych vstupnich bodii, napft.
pixeli v obrazku, oproti vrstvené siti, kterd povazuje vSechny vstupy za nezavislé.
Toto se nemusi tykat jen prostorové zavislosti, ale i temporalni (¢asové) zavislosti,
proto lze pouzit ¢isté konvoluéni sit na extrakci charakteristik z videa. Sta¢i nam
trojrozmérna konvoluce k ziskdni prostorovych i ¢asovych charakteristik.

Oproti vrstvené neuronové siti maji konvoluéni vrstvy vyhodu v tom, Ze maji pocet
volnych parametri dany podle velikosti jadra vrstvy. Tudiz pro dvourozmérné jadro
o velikosti 3 X 3 by tato vrstva méla devét vahovych parametri a jeden bias parametr
pro kazdy vystupni kanal, coz odpovida relativné malému poc¢tu parametri modelu,
ktery je mozné pouzit na rozmérna vstupni data.

Konvolué¢ni sit se sklad& z konvolucnich a sdruzovacich vrstev. Sdruzovaci vrstvy
slouzi k redukci rozméru dat. Pouziva se sdruzovani priumeérové nebo nejvyssi hod-
noty. Nejvice se uziva sdruzovani podle nejvyssi hodnoty, protoze zaroven potlacuje
Sum.[8] Konvoluéni vrstvy mohou ¢asteéné nahradit sdruzovaci vrstvy tim, ze také

mohou zmenSovat rozméry. Kromé jadra maji tyto vrstvy jesté dalsi parametry:

Stride urcuje velikost posunu jadra.

Padding urcuje pritomnost, velikost a hodnoty obalu dat. Pouziva se k zachovani

rozmeéru

Dilation urcuje dilataci jadra.

Jadro a stride nemusi mit symetricky tvar, i kdyz se nesymetricky tvar ziidka pou-

ziva. Vystupni tvar se pro kazdy rozmér pocita nasledovneé:

2.2
stride (2:2)

L, + 2 x padding — dilation x (kernel size — 1) — 1
Lout - — +1
Konvoluéni vrstvy mohou byt vicekanalové, at uz tfeba pro pouziti t¥i kanali RGB
obrazku nebo pro zvyseni kapacity sité. VSechny kanaly maji stejny rozmér, vlastni
vahy a bias. Vystup kazdého kanélu je roven souc¢tu konvoluci ze vSech vstupnich

vrstev a bias. Obrazek 2.1 vyobrazuje vztah vstupnich a vystupnich kanali.
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Input Feature Maps Output Feature Maps

Obrazek 2.1: Vztah vstupnich a vystupnich kanali konvolu¢ni vrstvy [9]

Rovnice popisujici vystup konvolu¢ni vrstvy:
Cin—1
out(Cout;) = bias(Cout,) + Z weight(Couy; , k) * input(k) (2.3)
k=0

C oznacuje kanal.

Samotné konvolu¢ni vrstvy nevyzaduji, aby vstupy byly znormalizované na jednotny
rozmér, ale to, ze pii pruchodu dat skrze né se méni jejich rozméry. Pi nasledném
vyuziti je potieba znat jejich rozmér dopiedu. U neznormalizovanych dat by to ne-
bylo mozné, nebo by se rozmér ménil podle vstupnich dat. Proto je potifeba data
pred pouzitim v konvoluc¢nich sitich znormalizovat.

V kontextu odezirani ze rti je pouzivano nékolik architektur konvoluc¢nich siti. Po-
pularni je VGGNet, protoze se osvédcili na extrakci obrazovych informaci, a také
je mozné pouzit pred-trénovanou sit na obli¢ejich. Tato architektura ukazala, ze je
vyhodnéjsi pouzit vétsi mnozstvi mensich konvoluci oproti méné vétsich, protoze
se tim snizi celkovy pocet parametri. Existuje nékolik variant, a to od VGG-11
do VGG-19, kde ¢islo urcuje pocet konvolucnich vrstev. Na obrazku 2.2 je priklad
modelu typu VGGNet. Pii pridavani dalsich vrstev dochézi k nasyceni, a poté se
presnost modelu rychle zhorsuje. Po dosazeni potiebného poctu vrstev dalsi pridané

funguji jako identita, proto pro zlepseni nelze pouze pfidavat dalsi vrstvy. Dalsim

vvvvvv
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112x112 % 128

{ & 28 x 28 x 512 7TXTx512
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@ convolution+ReLLU
@ max pooling
fully connected+ReLU

(7 softmax

Obrazek 2.2: Vrstvy VGG-19 architektury [10]

Dalsi uzivana architektura je ResNet pouzivajici vrstvy udici se residualni funkce.
Tim se zamezi problému, aby se né€jakd vrstva naucila byt jen identitou. Zaroven
v praci [11] autofi empiricky dokéazali, Ze je snadnéjsi ji optimalizovat, je mozné vy-
tvorit model s mnohem vice vrstvami a dosdhnout zlepSeni. Pouzivaji se verze od 34

az po 152 vrstev. Na obrazku 2.3 je zakladni blok sité typu ResNet.

X
identity

Obrazek 2.3: Zakladni blok ResNet-34 [11]

Pro porovnani, VGG-16 mé 138 miliont parametri a ResNet-3/ mé 21 miliont
parametri a zaroven dosahuje lepsich vysledkii.[12] Existuji i dal$i architektury,
ale ty nejsou zde uvedeny. Nékteré prace nevyuzivaji zadnou z téchto architektur
a na misto toho pouzivaji vlastni jednoduchou sit tvofenou kombinaci konvoluc-
nich a sdruzovacich vrstev, kterou pouzivaji jako souc¢ast modelu. Naptiklad LipNet

pouziva tfi konvolucni vrstvy se sdruzovaci vrstvou za kazdou konvoluéni.
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Rekurentni sité jsou vhodné ke zpracovani sekvencnich informaci, kvuli jejich schop-
aby vstupni data méla danou stejnou délku, jako jsou v nasem piipadé ruzné dlouhé
zabéry obliceji.

Je mozné vyuzit vicevrstvé rekurentni sité, pokud je sit vicevrstva, tak vystup z jedné
vrstvy je piiveden na vstup vrstvy nasledujici. Vicevrstvé sité maji vétsi kapacitu,
tudiz schopnost se naucit vic. Také je mozné pouzit obousmérnou sit. Diky tomu
je sit schopna reagovat jak na minulost, tak na budoucnost, ve smyslu kontextu.
Tedy pro kazdy vstupni ¢asovy okamzik bere v potaz vSechny predchozi a budouci
vstupy a ¢im blize jsou nasemu ¢asovému okamziku, tim vétsi maji vliv, protoze sit
postupné ,,zapomina“.

Pti aplikaci rekurentnich siti na tlohy strojového piekladu, rozpoznéni a syntézy
feCi, je mozné pouzit rekurentni sité samostatné nebo s vrstvenou neuronovou siti.
Pro aplikaci jako je popis obrazku, se k ziskani charakteristik pouzivaji konvoluc¢ni
sité. Tyto charakteristiky se pouziji jako vstupy do rekurentni sité, kterd urci, co
se v obrazku vyskytuje. Existuje zde moznost k tomuto pridat dalsi rekurentni sit,
kterd vygeneruje souvisly text popisujici obrazek namisto prostého vypisu vyskytu-
jicich se objekti.

Zde jsou uvedeny priklady pouzitych konfiguraci rekurentnich siti ve vybranych pra-
cich. V- modelu LipNet [5] , po ziskani pFiznaki konvolu¢ni siti autoii pouzivali dvé
obousmérné GRU vrstvy za sebou. V praci Lip Reading Sentences in the Wild |7]
v Casti watch a listen pouzili t¥i jednosmérné LSTM za sebou. V ¢ésti spell pouzili tii
jednosmérné LSTM za sebou, kde jako pocatecni cell stav pouzili spojeny stav po-
slednich LSTM z watch a listen, také jako vstup do pouzivali vysledek z predchoziho

c¢asového tuseku.
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2.4.1 Elman recurrent neural network

Jednoduché rekurentni sit skladajici se ze ¢tyt vrstev, vstupni, kontextoveé, skryté

a vystupni. V knihovné Pytorch je implementovana nasledovné.
ht = tanh(mhxt + bih + Whhh(t—l) + bhh) (24)

Symbol h je skryta vrstva, z je vstup, W jsou vahy a b je bias. Vystup je roven skryté
vrstvé po priichodu celé sekvence. Pii zpétné propagaci gradientu béhem trénovani
nastava problém mizejicitho gradientu, ¢im hloubéji se dostaneme v siti, tim vice se

zpomaluje trénovani.

2.4.2 Long short-term memory

LSTM je architektura navrzena k eliminovani problému s mizejicim gradientem.
Sklada se z péti prvku. Cell predstavuje aktudlni stav, input gate, forget gate, cell
gate a output gate slouzi k regulaci informaci v a z cell.

iv = o(Wiiy + biy + Whihe—1) + bpi)

fe = c(Wigze + big + Wiph—1) + bry)

g¢ = tanh(Wigzy + big + Wigh—1) + bpg) 2.5)

0r = 0(Wioy + bio + Whoh(t—1) + bro)

Cr = fixCu—1) T i * g

hy = oy * tanh(¢;)
Kde z je vstup, W je dana viha, b je bias, ¢ je input gate,f je forget gate, g je
cell gate, o je outpul gate, ¢ je cell, h je skrytad vrstva a zaroven vystup v daném

okamziku sekvence. Funkce je vyobrazena na obrazku 2.4 pro lepsi nazornost.

2.4.3 Gated Recurrent unit

GRU je zjednodusena verze LSTM, které chybi output gate. M4 méné parametru néz

LSTM, proto je obecné horsi. I kdyz v nékterych pripadech uziti dosahuje lepsich
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vysledki nez LSTM. Pouziva se i pro odezirani ze rti, i kdyz LSTM je castéji
uzivané. SoucCésti GRU je hidden state, reset gate, update gate a new gate. Podle

new gale a updale gate se urcuje nova informace v hidden state. |14]

ry = O-(I/Virl‘t + bi'r + Whrh(t—l) + bh'r)

2t = J(Wizxt + by, + thh(t—l) + bhz) (26)
ny = tanh(Wi,ay + by + 14 % (Whnhg—1) + ban))

ht = (1 — Zt) * Ny + 2 * h(t—l)

Ve vzorci je ¢ vstup, W je dana vaha, b je bias, r je resel gate,z je update gale, n je

new gate, h je skrytd vrstva. Na obrazku 2.5 je vyobrazena vnitini struktura.

LSTM unit

GRU unit

Obrazek 2.5: Vnitini struktura GRU [14]
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3 Trénovani neuronovych siti v iiloze ode-

zirani ze rtil

3.1 Dropout

Dropout je metoda, kterd napodobuje trénovani velkého mnozstvi neuronovych siti
s odlisnymi strukturami paralelné. Béhem trénovani jsou nékteré vystupy dané
vrstvy nahodné vynechany. V prubéhu trénovani se tyto vrstvy jevi jako vrstvy
s ruznym poctem uzli a spojeni s predchozi vrstvou. V kazdé iteraci mize byt vstup
ndhodné vynechan, tim je omezeno upiednostiiovani jakéhokoli prvku ve vrstvé. To
mé za disledek, Ze matice vah je rovnomérnéji rozlozena. Dropout je pouzivan pouze
pii trénovani. Pri pouziti dropout jsou vahy sité vétsi podle pouzité pravdépodob-
nosti, proto se pred pouzitim sité musi vahy skilovat zpét do normalni velikosti.

[15]

3.2 Overfitting

QOverfitting modelu znamend, ze se model priili§ blizce prizpusobil dané sadé dat
do takové miry, ze ztraci schopnost generalizovat. Model se namisto generalizovani
nauci vystihnout sum v datech nebo dokonce si ,zapamatovat® konkrétni hodnoty
7z trénovaci sady dat. K tomu mize dochazet v ptripadé, ze je model zbytec¢né kom-
plexni a je trénovan piili§ dlouho. Na obrazku 3.1 je znézornén princip, ¢erné je

dobry model, zelena je model, kde doslo k overfittingu. |16]
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Obrazek 3.1: Ukazka Ouverfitting 16|

3.2.1 Early stopping

Jednodus$e urdit, jak dlouho je potfeba neuronovou sit trénovat, nelze. Pii nedosta-
tecném trénovani nedosdhneme maximalniho potencialu, a pokud bychom trénovali
prilis dlouho, tak dojde k overfittingu. Early stopping je metoda slouzici k zastaveni
trénovani v okamziku, kdy se sit zac¢ne zhorsovat. Abychom poznali, ze se sit zacina
zhorSovat, je tfeba mérit jeji pribéznou piesnost. K tomu lze pouzit testovani sité
na valida¢ni sadé dat na konci kazdé epochy. Testovani po kazdé epoSe zvySuje vy-
pocetni naklady, proto je mozné provadét méreni méné casto. Dale je potieba zvolit
podminku pro zastaveni trénovani. Neni vhodné zastavit trénovani pfi prvni zndmce
napiiklad na stagnaci nebo dlouhodobéjsi zhorSeni. Po ukonceni trénovani je t¥eba
vybrat, ktery model budeme povazovat za vysledek trénovani. Nejlep$im feSenim je

si vzdy uchovavat model s nejlepsimi vysledky. [17]

3.2.2 Batch normalization

Pti trénovani neuronovych siti se pfi zméné vnitinich parametri méni rozdéleni vy-
stupt do nasledujici vrstvy. Coz znamend, Ze nasledujici vrstva se musi priubézné
optimalizovat vzhledem k novym rozdélenim. Tento jev se nazyva internal covariate
shift. Tento jev zpusobuje zpomaleni trénovani, kvili nutnosti pouziti mensiho kroku

v

pro tpravu parametrii, a také je model citlivéjsi na inicializaci parametri.
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K odstranéni tohoto problému slouzi batch normalization, ktery toho dosdhne zmé-
nou meéfitka vystupni vrstvy tak, aby vystup mél primér nula a smérodatnou od-
chylku jedna, ¢imz vyrazné urychli trénovani a zaroven zvysi jeho stabilitu. Muze

mit navic regulacni efekt, ktery zamezuje overfitting. |18, 19]

Pro samotné trénovani ipravou parametrii sité se vyuziva zpétné propagace chyby.
Analyticky zjistime gradient kriteridlni funkce jednotlivych vrstev s ohledem na
jednotlivé parametry. Nasledné upravime tyto parametry podle pouzitého optimali-
zacniho algoritmu.

Uvedeme vybrané kriteridlni funkce, které nam urcuji chybu jednotlivych vystupu
modelu béhem trénovani. Anglicky Loss function je funkce, kterou se béhem tréno-

vani snazime minimalizovat pomoci zmény parametri modelu.

3.3.1 Cross-entropy loss

Pro tlohu vybéru jedné z nékolika moznosti je vhodné pouzit logaritmickou ztrato-
vou funkci jako je Cross-entropy loss. Tato funkce se pouziva pii trénovani rozpo-

znavat jednu z N trid. V knihovné Pytorch je implementovana néasledovné:

exp(z[class])
Z]‘ exp(zj])

Kde z je vystup modelu, class je skutecna tiida vstupnich dat.

loss(x, class) = —log ( (3.1)
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3.3.2 Connectionist temporal classification loss

Pro urceni chyby mezi sekvencemi lze pouzit connectionist temporal classification
loss, zkracené C'TC loss. Dokéze urcit chybu vystupni sekvence sité oproti skutecéné
sekvenci. Vstup funkce ocekava skuteénou sekvenci a vstupni sekvenci, kterd muze
obsahovat stejné nebo vice prvku nez skutecna. Vstupni sekvence miize obsahovat
navic znak blank oznacujici prazdno nebo mezeru, ¢imz se oznacuji mezery mezi
slovy nebo pokud se ve slové opakuje vice znakl za sebou. Vstupem je pravdépo-
dobnostni rozdéleni jednotlivych znaku pro kazdy casovy okamzik. Funkce vypocte
pravdépodobnost kazdé mozné sekvence znaku z dodaného rozdéleni. Duplikatni
znaky za sebou se sjednoti, pokud nejsou oddéleny znakem blank, a pravdépodob-
nosti totoznych sekvenci po zkraceni se sectou. Vystupni chyba je zaporny logarit-
mus pravdépodobnosti odpovidajici skutecné sekvenci. Vyhoda vyuziti této funkce
je v tom, ze nemusime mit v datech zaznamenané odpovidajici znaky pro kazdy

¢asovy okamzik. [20]

Krizova validace je metoda zjistujici schopnost generalizace statistické analyzy na ne-
zavislych datech. Cilem je odhalit problémy jako je overfitting a vybérové zkresleni.
Béhem kiizové validace se dostupna data rozdéli na trénovaci sadu a na validacni
sadu. Model se natrénuje pouze na trénovaci sadé dat a otestuje se presnost na
validacni sadé. K urceni vysledku kiizové validace se zprimeéruje piesnost nékolika
riznych rozdéleni dat. Nasleduji vybrané typy ktizové validace. Leave-p-out kiizova
validace pouzije p vzorki k validaci a zbytek dat k trénovani, to se opakuje na vSech
moznych kombinacich. Kfizova validace k-fold déli data na £ ¢asti, kde jedna c¢ast
je pouzita na validaci a zbytek na trénovani, to se opakuje pro vSechny kombinace.

[21]
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V této kapitole popisuji data set, ktery jsem pouzil v experimentalni Casti této
prace. Vyuzivam data set OuluVS a OuluVS2 z Finské univerzity University of Oulu.
OuluVS obsahuje audiovizualni zaznam dvaceti osob vyslovujici deset anglickych
frazi. OuluVS2 obsahuje audiovizualni zaznam 52 osob vyslovujicich deset sekvenci
¢islic, deset anglickych frazi a deset ndhodné vybranych vét ze sady dat TIMIT
z nékolika thli pohledu. [22, 23| J& jsem vyuZival pouze video zaznamy frazi a
sekvenci ¢isel z ptimého pohledu. Tabulka 4.1 ukazuje piehled veskerych pouzitych

dat.

OuluVSs | OuluVs2

fecnici 20 52
fraze 10 10
sekvence - 10
opakovani || 5 3

promluvy || 1000 3120

Tabulka 4.1: Ptfehled dat

V tabulce 4.2 jsou vypsany fraze a sekvence ¢isel v sadéch dat. A na obrazku 4.1 je

priklad snimki z obou dataseti.
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Fraze Sekvence

Excuse me 1735162667
Goodbye 4029185904
Hello 1907880328
How are you 4912118551

Nice to meet you [ 8635402112

See you 2390016764
I am sorry 5271613670
Thank you 9744435587

Have a good time | 6 385398565

You are welcome | 7324019950

Tabulka 4.2: Ptfehled dat

(b) OuluVS2

(a) OuluVs

Obrazek 4.1: Ukazka snimku z datasetu



K této praci jsem obdrzel jiz ¢astecné predzpracovana data z data setu QuluVS.
Z puvodniho formatu 720 x 576 ofiznuté na rty a zménéné na velikost 64 x 64. Pro
jednoduchost jsem snimky prevedl do ¢ernobilého formatu a sjednotil pocet snimki.
Nahrazoval jsem snimky nejbliz§im snimkem co se tyc¢e pozice ve videu z prumér-
nych zhruba 29 na 32. Takovato normalizace je nutnd pro konvolué¢ni sité a zaroven
nam zajisti ¢aste¢nou nezavislost na rychlosti promluvy jednotlivych fec¢niki. Data
set OuluVS2 obsahuje pét pohledi na kazdou nahravku, od ¢elniho pohledu az po
profil. V této praci jsem vyuzival pouze nahravky z ¢elniho pohledu. Video zaznamy
byly tvirci ofiznuty na oblast rti z ptivodniho 1920 x 1080 forméatu. Stejné jako
u OuluVS jsem sjednotil pocet snimki, tentokrat na 20, coz zhruba odpovida prii-
méru. A navic jsem sjednotil rozmér snimki na velikost 128 x 64, to zhruba odpovida
prumérnému poméru stran snimkiu. Takovéto sjednoceni je nutné kviili konvolu¢nim
sitim, ale jelikoz jsou zabéry z origindlniho forméatu ofiznuty na potfebné minimum,
znamend to, ze snimky s mens$im pohybem tst budou mit jiny pomér stran nez
snimky s velkym pohybem tust. Tudiz timto znormalizovanim dojde ke zkresleni
nékterych snimki vice a nékterych méné. Pro modely vyuzivajici rekurentni sité
neni tieba sjednocovat délku, proto jsem pro né data pouze prevedl do ¢ernobilého

formatu a v piipadé OuluVS2 sjednotil rozméry.

4.1.1 Rozsireni dat

Konvoluéni sité nejsou z principu invariantni na Skalu. Vétsi pocet kanéli jim ale
umoziuje naucit se rozpoznavat obrazy s ruznymi méritky. Stejné tak nejsou invari-
antni vuci rotaci a dalsim zménam, ale dokéazi se je naucit. A jelikoz je kazdy rec¢nik
alespon néjak odlisny, je dilezité sit naucit dobie generalizovat, na coz nemusi sady
dat v fadech tisict videi stacit. Proto miize byt vyhodné pouzit néjakou formu rozsi-
feni dat ze stavajicich dostupnych dat. Anglicky data augmentation slouzi k rozsieni

obrazovych trénovacich dat, a tim k moznému lepSimu natrénovani neuronovych siti.
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Vyhody jsou nejvice znatelné, pokud nemame k dispozici velké mnozstvi dat. Po-
kud zname mozné vstupy, dostupna data lze pomoci vybranych funkci rozsitit, tak
aby se podobala v§éem moznym vstuptim. Tim dosdéhneme natrénovani robustni siteé.
Existuji dvé zakladni metody aplikace rozsiteni dat. Offline augmentation pii které
data upravime a nasledné ulozime. To je vhodné u mensiho mnozstvi dat, protoze
usetiime vypocetni vykon pii samotném trénovani a nepotiebujeme velké tloziste.
Online augmentation kde data upravujeme béhem trénovani, vétsSinou po davkach
tésné pred jejich pouzitim pii trénovani. Mezi zakladni metody patii translace, pre-
vraceni, rotace, ofiznuti a pridani sumu.

V sadé Oulu VS je priblizné tisic videi, coz neni pfili§ mnoho pro trénovani sité. Proto
jsem pouzil ndhodné horizontélni prevraceni, ndhodnou rotaci, nadhodnou perspek-
tivu a afinni transformaci shear mapping, abych dosahl co nejrobustnéjsiho natréno-
vani. Jelikoz pouzivam trojrozmérnou konvoluci v ¢isté konvolucni siti, bylo potieba
zajistit identickou dpravu pro vSechny snimky v jednom videu. Pouzil jsem proto
k tomuto ndhodnému generovani vzdy stejny seed pro vSechny snimky v jednom
videu. Pro takto relativné malou sadu dat je vhodné pouzit offline augnentation.
Oproti tomu online augnentaion nam umoziuje snadnéji ménit pouzité funkce roz-
Siteni, proto jsem ji pouzil pro naSe experimenty s rozsifenim dat. Na Obrazku 4.2

je ukazka pouzitého rozsireni dat. [24]

(a) Originalni snimek (b) Upraveny snimek

Obrazek 4.2: Ukazka rozsiteni dat
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K urceni tspésnosti trénovani je tfeba data rozdélit. Obecné se data rozdéluji na tii

Casti.

Trénovaci ¢ast se pouziva na trénovani sité.

Validac¢ni ¢ast se uziva v prubéhu trénovani k vyhodnoceni piesnost a podle Gspés-

nosti na ni se voli vysledny model.

Testovaci Cast slouzi k vyhodnoceni Gspésnosti trénovani.

Model se uci pouze z trénovacich dat, proto valida¢ni a testovaci data povazujeme
za neznama data.

Pro vyhodnoceni tspésnosti modelu, jsem pouzil nasledujici rozdéleni dat. U data
setu OuluVS jsem rozdélil data na trénovaci a valida¢ni v poméru 19:1. Z divodu
malého celkového poc¢tu dat v datasetu OuluVs jsem se rozhodl pouzit valida¢ni
data zaroven i jako testovaci data. Tim dochazi ke zkresleni vysledkii, protoze za
vysledny model je povazovan ten, ktery dosahuje nejlepsich vysledki na validac¢nich
datech. Je mozné, ze by vysledky byly horsi, kdyby byla pouzita separatni ¢ast
dat jako testovaci. Pro data set OuluVS2 jsem rozdélil data na trénovaci, valida¢ni

a testovaci v pomeéru 40:10:2.
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Experimenty jsem provadél prevazné na datasetu OuluVS. Zacal jsem s vyvojem
konvolué¢ni sité, protoze se to zdalo byt nejsnadnéjsim zptsobem, a zaroven je sou-
¢asti ostatnich architektur. Takze kdyz se podafi vytvorit vhodnou konvolué¢ni sit,
budu ji moci pouzit i v ostatnich. Proto jsem nejdiiv experimentoval s ¢isté konvo-
luéni siti k rozpoznévani frazi, poté rekurentni siti a nakonec jsem zkoumal vyuziti
této architektury na rozpoznavani sekvence c¢isel z datasetu QOuluVS2.

Pro tlohu rozpoznavani frazi jsem pouzival cross-entropy loss jako kriteridlni funkei,
pro sekvenci ¢isel jsem pouzil CTC loss. Jako aktiva¢ni funkce jednotlivych vrstev
jsem pouzil PReLU. Pavodné jsem chtél vyuzivat ReLu, ale s ni se mi nedafilo

uspésné natrénovat sit.

Prvni funkéni verze konvoluéniho modelu je vyobrazena na obrazku 5.1, vyobrazené
velikosti jsou ve formatu Sitka x vyska x pocet snimki x poc¢et kanalia. Sit obsahovala
¢tyti 3x 3 x3 konvoluéni vrstvy a jednu linedrni vrstvu. Navic za kazdou konvoluéni
vrstvou nasledovala batch normalization vrstva, PReL U aktiva¢ni funkce a maxpool
vrstva. Pro vSechny tyto a nésledujici konvoluéni vrstvy jsem pouzival padding ta-
kovy, aby byl zachovan rozmér.

V nékolika prvnich verzich sité jsem experimentoval s parametrem learn rate, ktery
udéava optimaliza¢nimu algoritmu velikost kroku tpravy parametri. Porovnaval jsem

vliv zmén learn ratu spolec¢né s optimalizatorem SGD.
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Obrazek 5.1: Architektura konvolu¢niho modelu

Nejmensi chyby kriterialni funkce jsem dosahl postupnym zmensovanim learn ratu
kazdé dvé epochy. Nasledné jsem vSak zac¢al vyuzivat optimaliza¢ni algoritmus Adam,
ktery si z principu jeho fungovani upravuje learn rate pro jednotlivé parametry sam,
ale 1ze ho snizovanim omezit. Vyzkousel jsem jeho omezovani, nicméné Adam dosahl
nejlepsich vysledkt s pouzitim vychozich parametri. Ve vSech dalsich experimen-
tech a vysledcich uvazujeme pouziti optimaliza¢niho algoritmu Adam s vychozimi
parametry: learn rate = 0.001, 51 = 0.9, 52 = 0.999, ¢ = 1E — 08.

Potom jsem experimentoval s velikosti, po¢tem konvolu¢nich vrstev a poc¢tem kanali.
Snazil jsem se zvétsit receptive field, neboli oblast kterou zahrnuji vystupni piiznaky.
Rozsifil jsem model o dalsi konvolu¢ni vrstvu, bez pridani mazpoolu, abych nesni-
zoval velikost vysledného poctu extrahovanych charakteristik. ZkousSel jsem pouzit
konvolu¢ni jadra o velikosti 7x 7 x 7 a b5 x 5 x 5 v nékolika mistech, také jsem zkousel
vyuzit celkem osm konvoluc¢nich vrstev velikosti 3 x 3 x 3 s mazpoolem po kazdych
dvou vrstvach spoleéné s vétsimi konvolu¢nimi jadry, z ¢ehoz jsem dosahoval nej-
lepsich vysledku pii pouziti modelu s péti konvolu¢nimi vrstvami a velikosti jadra
5x b5 x5Hv 3. ad vrstvé. V tabulce 5.1 je zkraceny prehled experimentii s vrstvami.
Co se tyce pouziti pro dataset OuluVS2, bylo potieba sif trochu upravit. Jelikoz
data méla podstatné mensi rozmér co se poctu snimki tyce, tak jsem se rozhodl
pouzit nesymetricky maxpool ve tvaru 2x2x 1 za ¢tvrtou konvolu¢ni vrstvou, to
znamend nezmensovat pocet snimku. Zaroven maji data dvakrat vétsi sirku, tak je
rozmér za posledni sdruzovaci vrstvou vétsi, coz znamend, ze sit pro OuluVS2 mé
vice parametri v lineadrni vrstvé. Takze konvoluc¢ni sit mé celkem 529 tisic parame-

tra, pro OuluVS2 ma 550 tisic parametru.
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model zménéné vrstvy | jadro | presnost [%]
s 5 konv. vrstvami | - 76

3.4 5 80

2,345 5 74

3.4 7 76

3,45 7 64
s 8 konv. vrstvami | - 78

3,5 5 72

4,6 5 78

4,6,8 5 76

Tabulka 5.1: Experimenty s vrstvami

Na obrazku 5.2a je finalni architektura konvolué¢ni sité s rozméry dat uvniti modelu

pro dataset OuluVS a na obrazku 5.2b pro OuluVS2 a v tabulce 5.2 jsou popsany

jednotlivé vrstvy.

Tabulka 5.2: parametry konvolu¢nich vrstev modelu

Vrsta | velikost | stride | padding Vrsta | velikost | stride | padding
convl | 3x3x3 Ix1x1 | 1 convl | 3x3x3 Ix1x1 | 1
conv? | 3x3x3 Ixlx1 | 1 conv? | 3x3x3 Ixlx1 | 1
pooll | 2x2x2 2x2x2 | - pooll | 2x2x2 2x2x2 | -
conv3 | 5XHXH IxIx1 | 2 convy | 5XdxH Ix1x1 | 2
pool2 | 2x2x2 2x2x2 | - pool2 | 2x2x2 2x2x2 | -
conv4 | 5xHxXH IxIx1 | 2 conv4 | HxHxH Ix1x1 | 2
pool3 | 2x2x2 2x2x2 | - pool3 | 2x2x1 2x2x1 | -
convd | 3x3x3 Ixlx1 | 1 convd | 3x3x3 Ixlx1 | 1
poold | 2x2x2 2x2x2 | - poold | 2x2x2 2x2x2 | -
(a) OuluVS (b) OuluVS2
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Obrazek 5.2: Architektura findlniho konvoluéniho modelu

V dalsim kroku jsem se zabyval vyuzitim rozsiteni dat pro zlepSeni presnosti sité.
Ze viech moznych zpiusobi rozsifeni dat jsem se rozhodl vyzkouset pouzit zrcadleni,
rotaci, shear mapping a zménu perspektivy. 7Z toho se mi nejlépe osvédcilo pouziti
nahodného horizontalniho odzrcadleni, ndhodnou rotaci o £10° a ndhodny shear
mapping s shear thlem +10°. Toto mi pomohlo zlepSit presnost zhruba o nékolik

jednotek procent. V tabulce 5.3 je zkraceny prehled experimentt s rozsitenim dat.

piesnost [%]
zaklad 80

shear +10°, rot. £10° | 84

shear +20°, rot. +20° | 76

shear +20°, rot. +10° | 70

shear +15°, rot. +15° | 80

Tabulka 5.3: Experimenty s rozsifenim dat
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Doposud jsem nechal sit trénovat pevny pocet epoch, abych omezil zbyteéné tré-
novani nebo overfitting, implementoval jsem nésledujicim zpusobem early stopping.
Pomoci programu se vzdy ukladala nejlepsi sit. Pokud bylo dosazeno 100 % pies-
nosti na trénovacich datech alespon tii epochy za sebou a sit se za poslednich pét
epoch nezlepsila, bylo ukonceno trénovani. Trénovani trvalo piiblizné 60 sekund na
epochu pro dataset QuluVS a 80 pro OuluVS2, takze jsem timto vylepSenim vyrazné

urychlil trénovani.

Chyba
20 1 —— valida¢ni
Trénovaci
15
o -
< 10
i =
[
5 .
D_
T T T T T
0 10 20 30 40 Epocha
Pfesnost
100 A
— 80
&
= 60
(=)
=
g 407
8 — Validacni
20 \/ . .
Trenovaci
T T T T T
0 10 20 30 40 Epocha

Obrazek 5.3: Ukazka pribéhu trénovani sité

Na obrazku 5.3 je vyobrazen pribéh trénovani této architektury. Z grafu je mozné vi-

fvv s

chybu v 13. a nejlepsi pfesnost v 34. epose. Trénovani je pomérné rychlé, model do-
sahne podminky zastaveni vyrazné diive, nez dosdhne ndmi nastaveny limit Sedesati

epoch.
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V této ¢asti popisuji svou implementaci rekurentniho modelu k rozpoznavani frazi.
Rozhodl jsem se pouzit architekturu s dvourozmérnou konvolué¢ni siti na extrakei
charakteristik z jednotlivych snimkii, rekurentni LSTM vrstvou a linedrni vrstvou.
Soustiedil jsem se pfedevsim na nastaveni parametri LSTM vrstvy. Linearni vrstva
dostava jako vstup vystup z LSTM pro posledni ¢asovy okamzik. Jako konvoluéni
sit jsem pouzil dvourozmeérnou variantu sité pouzité v konvolu¢nim modelu. Jen
namisto trojrozmérnych konvoluci, sdruzovani a batch normalizace pouzivam jejich
dvourozmérné varianty. Model se trénoval vyrazné pomaleji oproti konvolu¢nimu
modelu co se tyce poc¢tu epoch, proto jsem se snazil urychlit trénovani zvySenim
learn ratu, ¢ehoz se mi nepodafilo dosdhnout. Musel jsem tedy zvySit limit epoch
pro trénovani. Nejprve jsem testoval pouziti dropoutu pred LSTM vrstou nebo pied
linearni vrstvu, jenze Dropout zpomaluje trénovani a v mych experimentech nedosahl
zlepseni modelu, z tohoto divodu jsem jej prestal pouzivat. Nasledné jsem experi-
mentoval s pouzitim jednosmérnych nebo obousmérnych vrstev, velikosti skrytych
vrstev a poc¢tem vrstev. Nejlepsich vysledki jsem dosahl s jednosmérnou LSTM se

tfemi vrstvami a velikosti skrytych vrstev 64. Na obrazku 5.4 je vyobrazena kone¢né

architektura.
64x64x1 64x64x16 32x32x32 16x16x32 8x8x64 8x8x64 64 10
4 Al |
/ | 4 | 3 ]

Obrazek 5.4: Architektura rekurentniho modelu
Na grafu 5.5 je vyobrazen pribéh trénovani rekurentniho modelu. Z grafu je vidét,

ze trénovaci chyba je vyrazné vyssi nez u konvolu¢niho modelu, a také se pomaleji

snizuje. Valida¢ni chyba je mnohem nestabilnéjsi oproti konvolu¢nimu modelu.
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Obréazek 5.5: Ukazka trénovani rekurentniho modelu

5.3 Rekurentni model pro rozpoznavani sekvenci

Pro rozpoznavani jsem pouzil findlni verzi rekurentni sité. Jako kriteridlni funkci
jsem pouzil CTC loss a jako vstup do posledni linearni vrstvy uvazujeme vystupy
za kazdy casovy okamzik. Konecny vystup sité je pravdépodobnostni rozdéleni ¢islic
v kazdém c¢asovém okamziku. Vyslednd sekvence pro vyhodnoceni pfesnosti byla
zkracovana vypusténim za sebou opakujicich se ¢isel a vypusténim znaku prazdna.
Na obrazku 5.6 je vyslednd architektura modelu a na grafu 5.7 je vidét piiklad

trénovani modelu.
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Obrézek 5.6: Architektura rekurentniho modelu pro sekvence
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Obrazek 5.7: Ukazka trénovani rekurentniho modelu pro sekvence

5.4 Hardwarové limitace

Knihovna Pytorch dovoluje pouziti softwarové a hardwarové architektury CUDA pro
paralelizaci trénovani a uzivani neuronovych siti pomoci GPU, této skutec¢nosti jsem
se snazil co nejvice vyuzit. Jelikoz jsem mél k dispozici pocita¢ s omezenou GPU
paméti, musel jsem v pribéhu vyvoje postupné zmensovat pocet dat pro paralelni

zpracovani.
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S komplexnéjsim modelem jsem snizoval batch size z pivodniho 100 na 5 k pouziti
s poslednim konvolu¢nim modelem pro sadu dat OuluVS2. Pro rekurentni sité se mi
nepodafilo implementovat paralelni zpracovani, i kdyz knihovna nabizi metody pro
to urcené, avSak mé se s nimi nepodarilo sit aspésné natrénovat. Také jsem s cilem
urychleni trénovani nacital veskera trénovaci data do paméti, namisto opakovaného
nac¢itani z disku, nicméné nam pro sekvence ¢&islic z data setu OuluVS2 nestacila
opera¢ni pamét. Pro tuto ulohu jsem opét zacal nacitat data tésné pied jejich zpra-
covanim. Také jsem musel vyrazné zjednodusit rekurentni model pro sekvenci, kvuli

nedostatku GPU paméti. Zmensil jsem tedy pocet kanélu konvoluci v modelu.

Ptesnost vysledki je pro modely k rozpoznavani frazi prosty pomér shody vystupu
ze sité s pravdou. Pro model rozpoznavani sekvence pouzivam WER (word error
rate) vysledné sekvence vidéi skuteéné. K ur¢eni konecného vysledku jsem pouzil
k¥izovou validaci. Pro data z datasetu QuluVS jsem pouzil leave-one-out metodu.
Trénink probihal na 19 osobach a na jedné probihalo testovani. Pro OuluVS2 jsem
pouzil 5-fold metodu podle rozdéleni uvedené v kapitole 4.2, kde soucésti testovaci
¢asti byli vzdy posledni dva fec¢nici. V tabulce 5.4 jsou vysledky jednotlivych pod-

mnozin kiizového rozdéleni pro dataset QuluV'S.

podmnozina 1 12 |3 |4 |5 |6 7 8 9 10
presnost CNN [%] | 80 | 96 | 94 | 64 | 74 | 98 73,47 | 92 | 100 | 80
presnost RNN [%] | 84 | 86 | 56 | 66 | 92 | 70 87,76 | 100 | 100 | 64

podmnozina 1112|1314 | 15| 16 17 18 [ 19 |20
piesnost CNN [%] | 82 | 94 | 82 | 90 | 82 | 89,58 | 80 84 |86 | 96
piesnost RNN [%] | 50 | 98 | 60 | 90 | 84 | 91,67 | 76 82 |82 |62

Tabulka 5.4: Vysledky na datasetu OuluVS
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Na OuluVS jsem s CNN modelem dosahl celkové piesnosti 85,85 % a s RNN mo-
delem 79,07 %. CNN model se také mnohem rychleji trénoval, pramérné trvalo 30
epoch k dosazeni nejlepsiho vysledku a 36 epoch k dosazeni podminky ukonceni tré-
novani. RNN model potfeboval prumérné 56 epoch k dosazeni nejlepsiho vysledku
a 92 epoch k dosazeni podminky ukoné¢eni trénovani s tim, ze u vétsiny doslo k do-

sazeni limitu 100 epoch. V tabulce 5.5 jsou vysledky pro dataset OQuluVS2.

piesnost CNN [%] | presnost RNN [%]

podmnozina | test. | val. test. | val.

1 90 88,18 75 76,36

2 85 87,88 86,67 | 75,76

3 88,33 | 87 65 66,67

4 85 90,91 60 72,73

5 81,67 | 82,12 78,33 | 70
prumér 86 87,22 73 72

Tabulka 5.5: Vysledky na datasetu OuluVS2

Na OuluVS2 jsme dosahli celkové piesnosti 86 % s CNN modelem a 73 % s RNN
modelem. Oba modely mély téméi stejnou validacni i testovaci presnost. CNN model
primérné dosahl podminky konce trénovani rychleji na datasetu OuluVS2 nez na
Oulu VS datasetu, i kdyz potifeboval spravné predpovédét vyrazné vétsi pocet dat.
K ukonceni trénovani potfeboval primérné 33 epoch a nejlepsich vysledki dosihl
v primeéru za 27 epoch.

Na druhou stranu RNN model ani v jednom piipadé nedosihl podminky k ukonceni
trénovani, tedy se trénoval vzdy 100 epoch, a k dosazeni nejlepsich vysledkil potie-
boval priimérné 40 epoch.

Co se tyce modelu pro rozpoznévani sekvenci, jak lze vidét z grafu 5.7, model se
trénuje spravné, ale postrada dostatecnou kapacitu k nauceni se problematiky. Z di-
vodu hardwarové limitace jsem nemohl navrhnout a natrénovat model s dostatec¢nou

kapacitou.
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V experimentech jsem nedosahl uspokojivych vysledki a trénovani trvalo vyrazné
delsi dobu oproti ostatnim modeltim, proto model nepovazuji za dostacujici. Rozhodl
jsem se proto model natrénovat pouze na prvnim rozdéleni. Model dosahl testovaci

WER 60,67 %, validacni WER 79,21 % a nejlep$i trénovaci WER. 53,24 %.

V literatufe jsou uvedeny dosavadni nejlepsi vysledky na mnou pouzitych datase-
tech, kterd uvadim pro porovnéani. Na datasetu OuluVS bylo v praci [25] dosazeno
presnosti 92,1 %. Na sadé dat OuluVS2 autofi v [26] dosahli presnosti 95,6 % na
frazich. V praci |27] autofi dosdhli WER 7,2 % na sekvenci ¢isel.
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Pti porovnani vysledku navrzenych architektur jsem dosel k zavéru, ze lepSich vy-
sledki dosahuje konvolu¢ni model nez rekurentni model na obou datasetech. Pro
vétsinu podmnozin konvolucéni model dosahl lepsich a stabilnéjsich vysledki nez re-
kurentni. Model rozpoznavajici sekvenci ¢isel se mi nepodafilo tispésné zrealizovat
z diivodu hardwarového omezeni. Domnivam se, 7ze komplexnéjsi model se stejnou
architekturou by mél byt schopny dosahnout ptijatelnych vysledki.

V porovnani s profesionaly na odezirani ze rti modely dosdhly mnohem lepsi pies-
nosti. Je dilezité brat ohled na to, Ze tyto vysledky jsou trénované a testované na
pomérné malém mnozstvi riznych frazi.

Je obtizné natrénovat velmi presny model s malym poctem dat, z diivodu nejistot
spojenych s odeziranim ze rti, a to i na datasetech jako jsou OuluVS a OuluVS2,
které obsahuji maly pocet ruznych frazi. Ostatni modely vyuzivaji dalsi mechanismy
spolecné s komplexnéjsimi sitémi k zlepSeni ptesnosti, coz v mém piipadé nebylo
z divodu nedostatku prostiedkiit mozné. Proto povazujeme dosazené vysledky s na-
simi relativné jednoduchymi modely za tspéch.

Dostupna teseni vyuzivajici neuronové sité byvaji trénovana na vyrazné vétsim
mnozstvi slov, coZz je vyhodné pro potifeby dobré generalizace. Zaroven jsou vy-

razné komplexnéjsi, a proto dosahuji lepsich vysledkii.
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