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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva implementaci rekurentnich neuronovych siti v prostiedi ja-
zyka lua za pomoci knihovny torch. Resi problematiku trénovani rekurentnich neuronovych
siti a to jak z hlediska optimalni trénovaci strategie, tak z hlediska urychleni trénova-
citho procesu. Zkouma zakomponovani technik batch normalizace a dropout do architektur
rekurentnich neuronovych siti. Jednotlivé typy rekurentnich siti jsou nésledné porovnany
na ukolu rozpoznavani reci prostfednictvym datové sady AMI, kde slouzi pro modelovani
akustického modelu, a dochazi ke srovnani s klasickou doprednou neuronovou siti. Nejlepsi
vysledek je dosazen prostfednictvym rekurentni neuronové sité BLSTM. Nésledné dojde
k natrénovani rekurentnich neuronovych siti prostiednictvim objektivni funkce CTC na
databazi TIMIT, kde nejlepsiho vysledku opét dosdhne BLSTM.

Abstract

This master thesis deals with the implementation of various types of recurrent neural ne-
tworks via programming language lua using torch library. It focuses on finding optimal
strategy for training recurrent neural networks and also tries to minimize the duration of
the training. Furthermore various types of regularization techniques are investigated and
implemented into the recurrent neural network architecture. Implemented recurrent neural
networks are compared on the speech recognition task using AMI dataset, where they mo-
del the acustic information. Their performance is also compared to standard feedforward
neural network. Best results are achieved using BLSTM architecture. The recurrent neural
network are also trained via CTC objective function on the TIMIT dataset. Best result is
again achieved using BLSTM architecture.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznéavani feci je jednim z mnoha odvétvi, ve kterém se v dnesni dobé Siroce uplat-
nuji poznatky a techniky z oblasti strojového uceni. Rozpoznavani fec¢i proslo dlouhym
historickym vyvojem, od jehoz zac¢atku uslo dalekou cestu. V pocatcich rozpoznavani reci
bylo mozné rozeznat jen malé mnozstvi slov. Jednalo se hlavné o védeckou oblast, jez méla
pramalo praktického uplatnéni, cely vyzkum se soustiedil hlavné na jeden klicovy jazyk -
angli¢tinu. V dnesni dobé se s rozeznavanim feci setkavame takika denodenné v podobé
ruznych agenti, jez s nadmi komunikuji skrze mobilni telefony. Analyza fe¢i ¢im dal vic
pronika i do dalsich oblasti lidského poznani, jako je naptiklad medicina nebo biometrie.
Nutno ovsem dodat, zZe tyto pokroky maji i sva tskali, tkvici predevsim v omezovani lidské
svobody a neustalého dohledu tajnych nebo represivnich slozek rtiznych stati nad obcany,
které s vyvojem téchto technologii ukrajuji z lidského soukromi ¢im dél vice.

Obrovsky pokrok v rozpoznavani feci byl zptisoben hlavné vyraznym pokrokem v oblasti
strojového uceni. Renesanci strojovému uceni prinesl hlavné vyvoj rychlejsiho hardware a
provadéni vypoctl na grafické karté, které umoznily zpracovavat daleko vétsi mnozstvi dat a
vytvaret komplexnéjsi modely. Jednou z klicovych technologii dnesni doby pro rozpoznavani
feci predstavuji neuronové sité, jez byly pouzity i v minulosti, ale nemély vyraznéjsi ispéch
pravé kvuli nizkému vypocetnimu vykonu pocitact tehdejsi doby. [32]

Pres veskery pokrok v oblasti strojového uceni stdle nejsme schopni dostatecné rychle
a presné indexovat vétsinu fecovych dat, jez my lidé produkujeme. V oblasti rozpoznévani
feCi tuto situaci komplikuje velké mnozstvi existujicich jazyku, dialektd, Sumu, raznych
fyzickych vlastnosti lidi a velké mnozstvi riuznych situaci, ve kterych se projevuji emoce
clovéka. Je nutné si uvédomit, ze i kdyz budeme uvazovat pouze jednoho jedince a nechame
ho vyslovit jedno slovo dvakrat, tak nikdy nebudou tato slova znit iplné totozné a nebudou
stejné dlouhd.

Motivace

Schopnost prevést fe¢ na psany text nam umoznuje v datech vyhledavat uzitecné informace,
které zefektivni nasi schopnost uceni se novym dovednostem, protoze v knihach a textovych
dokumentech se Casto nesetkdvame s tim samym poddnim informace, jaké ndm mutze po-
skytnout napriklad spoluzak pri vysvétlovani latky. Psany text lze prelozit do jiného jazyka
a zefektivnit tak spolupraci v mezindrodnim prostredi.

Ocekavanym prinosem této prace je ziskani experimentalnich poznatkd souvisejicich s
problematikou zpracovani Tec¢i a strojového uceni a jejich néasledného vyuziti k dosazeni



lepsich vysledka pri rozpoznavani reci. Zejména pak aplikaci rekurentnich neuronovych siti
a chybové funkce Connectionist Temporal Classification (CTC). Rekurentni sité se pro tuto
¢innost obzvlasté hodi, protoze jsou schopny efektivné kédovat predeslou historii vstupi a
nespoléhat se pii klasifikaci pouze na aktualni vstup, jako tomu je u dopfedné neuronové
sité. CTC narozdil od klasické klasifikace nepouzivd pevné zarovnani jednotlivych tiid v
case a zameéruje se pouze na poradi vyskytu téchto trid.

Organizace

Kapitola 2 obsahuje tivod do problematiky rozpoznavani feci, kapitola 3 a 4 pak slouzi jako
uvod do problematiky doprednych a rekurentnich neuronovych siti. V kapitole 5 je pak
popsana implementace modulu pro rekurentni neuronové sité a v kapitole 6 je obezndmeni s
datovymi sadami pouzitymi pfi experimentech. Kapitola 7 obsahuje provedené experimenty
a kapitola 8 predstavuje zaveér celé prace.



Kapitola 2
Uvod do rozponavani reci

Tato kapitola ¢erpd z knihy [32] a ¢dstecné z dalsich prament.
Rozpoznévani feci je proces, pii kterém se prevadi fe¢ v podobé signalu do psaného
textu. Systémy pro prevod Teci do psaného textu sestavaji ze ¢tyr nasledujicich moduli:

1. zpracovani signdlu a extrakce rysu (sekce 2.1)
2. akusticky model (sekce 2.2)
3. jazykovy model (sekce 2.3)

4. hledani hypotéz (sekce 2.4)

V dvodni ¢asti zpracovani feci musi dojit k detekci fecovych segmentl a prevodu digi-
talnich dat do frekvenc¢niho spektra, které reflektuje fe¢. Nasledné se pracuje s frekvenénim
spektrem, které se vétsinou déle upravuje, aby ve vysledku priznaky co nejlépe odrazely
obsazenou Tecovou informaci. Priznaky se nasledné propaguji do akustického modelu, kde
jim je prirazeno skére, reflektujici vérohodnost vyskytu néjakého typu recové jednotky,
nejcastéji fonému. Jazykovy model nésledné pracuje s timto akustickym skore a snazi se
vytvorit nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov, kdy dochazi k zohlednéni vlastnosti jazyka
nebo specifické oblasti, které se rozpoznavani tyka. Vystupem jsou ohodnocené sekvence
slov. Z této posloupnosti je potieba vybrat co nejpravdépodobnéjsi interpretaci vstupu,
kterd predstavuje vysledek. Akusticky a jazykovy model se ziskavaji z trénovacich dat, coz
jsou data, kterd mame k dispozici pro danou tlohu a je u nich znam prepis. Na obrazku 2.1
je zobrazeno propojeni jednotlivych moduli pro rozpoznavani feci. V této praci se budeme
vyrazné zamérovat na akusticky model, protoze se v ném daji vyuzit rekurentni neuronové
site.
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Obréazek 2.1: Interakce mezi jednotlivymi moduly pfi automatickém prepisu feci.



2.1 Zpracovani signalu a extrakce priznaku

Vstupni signal se vétsinou rozdéli na ramce, které se jistym zpusobem prekryvaji, a nasledné
se provede rychld fourierova transformace, jejiz vysledek se nésledné zpracovava do finalni
podoby priznakt. Mezi nejpopularnéjsi typy priznaka patri:

e MFCC
e PLP

e FBank

Na takto ziskané ptiznaky se nasledné aplikuji techniky pro redukci dimenzionality
(LDA), pridavaji se k nim delta a delta-delta koeficienty, normalizuji se, adaptuji se na
feénika (fMLLR) nebo dochézi k jejich konkatenaci.

2.2 Akusticky model

Akusticky model zachycuje pravdépodobnost vyskytu P(z|s) pfiznaku na stavu s. Trénovaci
data vétsinou obsahuji textovy prepis feci, kdy je nutno jednotliva slova pfemapovat na
fonémy nebo kontextové zavislé fonémy.

Akusticky model se z historického hlediska nejc¢astéji reprezentoval kombinaci smési
gaussovskych modeli (neboli GMM z anglického Gaussian mixture models) a Skrytych
Markovovych modeli (neboli HMM z anglického Hidden markov models), kdy se GMM
a HMM pouzivaly pro modelovani ¢asové dynamiky akustickych jednotek. A cely takto
vznikly model se oznacoval GMM-HMM. Jednalo se o generativni model, kdy jednotlivé
komponenty GMM modelovaly jednotlivé fonémy. V dnesni dobé se misto GMM pouzivaji
bud dopfedné neuronové sité (kapitola 3) nebo rekurentni neuronové sité (kapitola 4),
protoze jsou schopny diky diskriminativnimu trénovani lépe klasifikovat jednotlivé stavy
HMM. Mohlo by se zdat, ze v tuto chvili jiz nepotrebujeme GMM, ale neni tomu tak,
protoze stale potiebujeme vygenerovat néjaké vstupni zarovnani na jednotlivé fonémy (nebo
kontextové zdvislé fonémy) pro trénovani neuronovych siti.

Smeési gaussovskych rozlozeni

Smési gaussovskych rozlozeni se casto vyuzivaji pro klasifikaci, jednorozmérna Gaussova
funkce je definovana jako:

_ b @0
9(z) = o /2, (2.1)
kde u je stfedni hodnota a o je smérodatné odchylka.

Uvazujme dvé jednoduché tiidy, které obsahuji pouze jednorozmérné priznaky, jez se
budeme snazit modelovat dvéma gaussovymi funkcemi. Pokud distribuce dat v téchto tii-
dach bude stejnd, jako je Gaussovo rozlozeni pravdépodobnosti, pak pro modelovani téchto
tTid bude idedlni gaussovské rozlozeni pravdépodobnosti, jehoz parametry lze odhadnout
na zakladé stfedni hodnoty a standardni odchylky v datech téchto t¥id. Tato situace je
vybrazena na obrazku 2.2.

Jiné situace nastane, pokud se data téchto tfid prolinaji (obrazek 2.3). V tomto piipadé
uz nedojde ke spravnému rozliseni jednotlivych bod.
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Obrazek 2.2: Jednoduché ukézka klasifikace dvou tiid pomoci gaussova rozlozeni pravdé-
podobnosti.
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Obrazek 2.3: Ukazka chybné klasifikace pri prolinani dat.

Resenim této situace je pridani vicero gassovskych rozlozeni pro kazdou tfidu, kdy
je kazdé gaussovské funkci prirazena vaha. Tyto modely se nazyvaji smési gaussovskych
rozlozeni a obecné jsou definovany vzorcem 2.2.

M -1 (x—Mm)TE;Ll (-T_H/m)
Cme€ 2
o) = 3 P 22

kde ¥ je kovaria¢ni matice, D odpovida rozméru vektoru x, ¢, jsou vahy jednotlivych
gaussovskych rozlozeni, M je celkovy pocet komponent ve smési gaussovskych rozlozeni
pro kazdou tridu a plati Z%:l cm = 1. Na obrazku 2.4 je zobrazeno ilustracni reseni
predchoziho problému.

Skryté Markovovy modely

Markoviuv model je kone¢ny automat, jehoz hrany jsou ohodnoceny pravdépodobnostmi
a; j, které udavaji pravdépodobnost piechodu do nasledujiciho stavu v kazdém jednom ca-
sovém okamziku ¢, pricemz v kazdém okamziku ¢ je pri vstupu do stavu s vygenerovana
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Obrazek 2.4: Ukazka spravné klasifikace pfi prolinani dat, pii pouziti vicero gaussovek.

vérohodnost odpovidajici funkci hustoty pravdépodobnosti bs asociované se stavem a ak-

tualnim vstupem. Funkce hustoty pravdépodobnosti mize byt modelovand pomoci GMM,
DNN (kapitola 3) nebo i RNN (kapitola 4). Typicka grafickd reprezentace je vyobrazena

na obrazku 2.5. Prvni a posledni stav predstavuji vstupni a vystupni mista modelu pro
priznaky o, které neemituji zadné hodnoty.
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Obrazek 2.5: Markovuv model.

Uvazujme, zZe je pozorovanim O vygenerovana sekvence stavu S = {1,2,2,3,4,5} mo-
delu M, pak podminénou vérohodnost P(O, S|M) muzeme vypocist:

P(O, S|M) = a1,2b2(01)az,2b2(02)a2,3b3(03)as 4bs(04)as s

(2.3)
V praxi je ovsem sekvence stavu S neznamsd - odtud skryté Markovovy modely. V tomto
pripadé je nutné provést ohodnoceni pies vSechny mozné kombinace stavi S = {sq,

ey ST}:
T
P(O|M) = Za’51732 H bst(ot)a3t73t+17
S t=1

(2.4)
vSechny sekvence musi koncit ve stavu sr41 a zacinat ve stavu sg. Tento proces je vypo-

¢etné narocny. Proto se vyuziva dynamického programovani a algoritmu backward /forward.



[31]

2.3 Jazykovy model

Jazykovy model produkuje pravdépodobnosti vyskytu sekvenci slov, tyto pravdépodobnosti
jsou vypocitany vétsinou pomoci n-gramového modelu, kdy je pravdépodobnost vyskytu
slova ovlivnéna n — 1 slovy predchéazejicimi jeho vyskytu. Nejjednodussi modely pro n =1
se nazyvaji unigramové modely, pro n = 2 bigramové a tak dale. Obecné plati, ze ¢im vétsi
n tim lepsi vysledky muze jazykovy model poskytovat, za predpokladu, ze je trénovan na
dostatec¢né velkém vzorku dat.

Jazykové modely byvaji v praktickych rozpoznavacich trénovany na velkych textovych
korpusech, které jsou obrovské v porovnani s mnozstvim textové informace prezentované
ve zvukovych zaznamech. Pokud se rozpoznava¢ zaméruje na néjakou typickou oblast, pak
by mél jazykovy model obsahovat hlavné slova z dané oblasti.

Klicovym tkolem jazykového modelu je upfednostnéni téch sekvenci slov, jez se casto
vyskytuji ve své blizkosti. Toto pomahé hlavné ve chvilich, kdy jsou dvé slova jenom velice
tézko rozliSitelna na zakladé akustické informace.

Alternativou k n-gramovému modelu jsou rekurentni neuronové sité [23].

2.4 Hledani hypotéz

Nésledujici sekce ¢erpd z [24]. Pro hledéni hypotéz se vyuzivaji vazené konecné stavové
automaty (WFSA z anglického weighted finite state acceptor) nebo konecné stavové pre-
vodniky (WFST z anglického Weighted finite state transducer), kterymi je reprezentovan
akusticky a jazykovy model. Nalezeni hypotézy je formulovano jako:

. argmax(P(W)P(X|W))
"o P(X) |

(2.5)

kde W predstavuje takovou sekvenci slov W, kterd maximalizuje vérohodnost jazyko-
vého modelu P(W) a vérohodnost P(X|W) pozorovani rdémce X vztazenou na pozorovani
slova W.

WFSA

Vazeny koneCny automat je tvoren sadou stavi, jez jsou propojeny hranami. Kazda hrana
obsahuje znak z prijimané abecedy a je ohodnocena jistou vahou. Kromé klasickych staviu
existuje pocatecni stav, ze kterého startuje proces prijimani retézce, a koneCna mnozina
koncovych stavi, kterd symbolizuje ukonceni prijimani retézce. Kazdému prijatému retézci
prislusi findlni ohodnoceni, které je tvoreno vdhami, které se nachazely na hranach pri
prijimani daného Tetézce. V tomto pripadé jsou jednotlivé WFSA zpracovavany samostatné
a vysledek je vzdy predan nésledujicimu WFSA. Na obrazku 2.6 jsou zobrazeny WFSA pro
jazykovy, foneticky a HMM model.

WFST

Véazeny koneény prevodnik je podobny WFSA, jeho hlavni vyhodou je zachovavani kontex-
tové informace a moznost kombinovat vice modeld do jednoho spole¢ného modelu pomoci
operace kompozice. Kontextova informace se v tomto pripadé zachovava na hranach mezi
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are/0.5

better/0.7

data/0.66

worse/0.3

Using/1

d/1

ax/1

Obréazek 2.6: WFSA pro jazykovy model, foneticky model a HMM.

jednotlivymi stavy, kdy kazd4 hrana mé jednak svoji vahu, pfijimany znak z abecedy, ale
také vystupni znak. Ukazka pouziti je na obrazku 2.7.

uw:epsilon/1

d:dew/1

ae:epsilon/0.5 ax:epsilon/1

ey:epsilon/0.5

d:data/l

Obrazek 2.7: WFST predstavujici lexikon.

Pri prichodu do konec¢ného stavu se opét akumuluji vahy na hranach mezi stavy pomoci
zvoleného operatoru a hned v prvnim stavu se emituje symbol odpovidajici stavu z jazy-
kového modelu. Vsechny nésledujici stavy emituji epsilon, tedy prazdny znak. V koneéném
stavu se tedy ocitdme se symbolem slova a jeho skore.

V klasické tloze rozpoznavani reci se setkdvame s nasledujicimi typy WEFST:

e H - reprezentujici HMM, jeho vstupem je identifikace funkce hustoty pravdépodob-
nosti a vystupem je kontextové zavisly foném.

e C - reprezentujici kontextovou zavislost jednotlivych fonémt, na vstupu je kontextové
zavisly foném a na vystupu je foném

e L - reprezentujici vyslovnostni model pro jednotliva slova, na vstupu jsou fonémy a
na vystupu potom jednotlivé slova

e G - reprezentujici n-gramovy jazykovy model, v tomto piipadé se jedna o klasicky au-
tomat, protoze jeho vstupni i vystupni symboly jsou identické, avsak pro zjednoduseni
se doplnuje o vystupni symboly, aby zapadl do kontextu prevodniku

11



Vysledny prevodnik je charakterizovan kombinaci téchto prevodniki:
HCLG=HoCoLoG. (2.6)

Postupy, které vedou k dosazeni tohoto vysledného prevodniku se v praxi lisi v zavislosti
na poradi a druhu jednotlivych optimaliza¢nich algoritmi. Pro toolkit kaldi [26] je typicky
nésledujici postup:

HCLG = asl(min(rds(det(H, o min(det(C o min(det(L o G)))))), (2.7)

kde vyznam jednotlivych operaci je nasledujici:
e det - determinizace
e min - minimalizace

e rds (z anglického remove disambiguation symbols) - odstranéni pomocnych symboli,
kdy pomocné symboly slouzi k rozliseni nékterych sekvenci symbola (typicky u slov
se stejnou vyslovnosti nebo pri vyuzivani back-off modelu)

e asl (z anglického add self loop) - pridéni jednoduchych cyklu

Pridame-li jesté dalsi komponentu U, kterd urcuje akustické skoére jednotlivych ramci,
dostavame vysledny graf S, jehoz prohledanim se snazime dosahnout co nejvétsiho skore.

S =Uo(HCLG) (2.8)

Tento prohledavaci graf byva ¢asto obrovsky, nékdy dochazi ke konstrukei pouze ¢astec-
ného grafu a zbytek se sestavuje dynamicky, pokud je to potfeba. Casto se taky piistupuje
k jeho prorezavani a béhem vyhledavani se aplikuje tzv. beam search. Vystupem je sada
hypotéz, kterd se oznacuje jako lattice. Jedna se o kompaktni strukturu, ve které jsou sdi-
lené spolecné c¢asti jednotlivych nalezenych cest spolu s dalsimi informacemi, jako je treba
zarovnani jednotlivych slov.

Hodnoceni kvality

Pro urceni tspésnosti prevodu mluvené feci na text se vyuziva riznych typt metrik. Jeden
z hlavnich rozdili napri¢ témito metrikami tkvi ve velikosti zakladni jednotky, nad kterou
se evaluuje uspésnost, typicky véta, foném nebo slovo. V této praci budeme pracovat s
metrikou Word Error Rate (WER), jejiz zékladni jednotkou je slovo, nebo Phoneme Error

Rate (PER), u niz je zékladni jednotkou foném. Metrike WER je definovana nasledovné:
I+D+S
FR=1 2.
WER OOWORDiCOUNT7 (2:9)

kde vyznam jednotlivych proménnych je nasledujici:

e [ - pocet nespravné vlozenych slov

e D - pocet chybéjicich slov

e S - pocet slov, kterd byla zaménéna za jina slova

e WORD COUNT - pocet slov v referenénim prepisu

Tato metrika mize presdhnout hodnoty 100%. Pokud zaménime slova za fonémy, do-

stavame PER. [17]
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Kaldi a Eesen

Kaldi je open source software urceny nejen pro rozpoznavani rec¢i. Jeho implementacni jazyk
je C++. Obsahuje velké mnozstvi predpripravenych receptti nad znamymi datasety, které
vétsinou dosahuji state of the art vysledki. Jeho soucésti je fada bashovych a perlovych
skripti, které slouzi pro pripraveni dat od extrakce priznaku, trénovani akustickych modelta
az po dekdédovani. Umoznuje distribuované zpracovani velkého mnozstvi dat a také paralelni
trénovani akustickych modelt jak na CPU tak i GPU. V soucasné dobé je podporovana
celd rada neuronovych siti, ale také GMM modely. Pro dékodovani vyuzivda WEST (sekce
2.4).[26]

Eesen je odvozeny od toolkitu kaldi, ktery rozsifuje kaldi o podporu pro CTC (sekce
4.6) a integruje tuto techniku do dekédovaciho procesu. [22]
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Kapitola 3

Neuronové sité

Neuronové sité jsou matematicky model vzdalené inspirovany husté propojenou siti neuront
v lidském mozku. Nejpopularnéjsim modelem je dopfedna neuronova sit, jejiz topologie je
zobrazena na obrazku 3.1. Tato neuronova sit ma celkové 4 vrstvy, 1 vystupni, 2 skryté a
1 vstupni vrstvu. V dopredné neuronové siti je vstupni signédl propagovan kazdou vrstvou
do nasledujici vrstvy, tedy kazdy neuron propaguje svij vystup vSem ostatnim neuronim
v dalsi vrstvé, neuron predstavuje zdkladni slozku kazdé vrstvy. Uvazujme, ze neuron ma
I vstupt, pak je jeho funkce popsdna v nasledujicim vzorci:

1

neuron = f(z w;z; +b), (3.1)
i=1

kde f je aktivac¢ni funkce, b je bias, w jsou vahy prifazené vstupu a x predstavuje vstup
samotny.

Obréazek 3.1: Topologie dopiedné neuronové sité.

Skryté vrstvy
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3.1 Aktivacni funkce
Existuji rizné typy aktivac¢nich funkci, mezi nejpopularnéjsi patti logistickd sigmoida:

B 1
C14e ]

o(2)

s derivaci:
0'(z) = (1 —0(2))o(2), (3.3)
hyperbolicky tangens:

e —e *?

tanh(z) = ——— 3.4
anb(2) = S0 (3.4
s derivaci:
tanh’(z) = 1 — tanh(z)?, (3.5)
rectified linear unit(ReLU):
ReLU(z) = max(0, 2), (3.6)
s derivaci:
ReLU'(z) = max(0, sgn(z)), (3.7)

a parametrizovand ReLU, ktera byla predstavena v [13] a zaznamenala tspéch na datové
sadé imageNet pii pouziti s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Jako jedina z aktivacnich
funkci obsahuje parametr, ktery je adaptovan béhem trénovani, za zavedenim tohoto para-
metru je snaha o odstranéni nulového gradientu:

if z>0
PReLU(z) = {Z o (3.8)
az if z<=0
1 if z>0
PReLU'(z) = { 0 (3.9)
a ifz<=0

Na nésledujicim grafu jsou vyobrazeny prubéhy jednotlivych aktivacnich funkci. U ak-
tivacni funkce PReLU byl zvolen koeficient a = 1.

Pribéhy aktivac¢nich funkci

! — ReLU (z) — Sigmoid(x)
! —— Tanh(x) — PReLU(x)
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Neuronové sité mohou byt pouzity jak pro klasifikaci tak i pro regresi, v této praci se
ovsem budeme zabyvat klasifikaci. V pripadé klasifikace kazdy vystupni neuron predstavuje
jednu klasifikac¢ni tfidu. Méjme ve vystupni vrstvé I neurontl, pokud chceme, aby vystup
sité Sel interpretovat jako posteriorni pravdépodobnosti, jejichz suma musi byt 1, pouzijeme
v posledni vrstvé nelinearitu softmax:

eri

C
> e
c=1

Préce s neuronovou siti je obecné charakterizovana dvéma etapami:

(3.10)

softmax;(x) =

e trénovini modelu na zndmych datech, kde je k dispozici mapovani mezi tfidami a
daty

e pouzivani modelu na nezndmych datech a vypocet posteriorni pravdépodobnosti, ze
dana data nalezi dané tride

3.2 Trénovani

Trénovani je proces, pri kterém dochazi k takové upravé parametri modelu, aby se co
nejvice minimalizovala chyba na vystupni vrstvé. Velikost chyby na vystupu neuronové sité
se charakterizuje pomoci objektivni funkce. Uvazujme nasledujici proménné W b, y, o, které
maji po fadé nasledujici vyznam: vSechny vahy modelu, vsechny biasy modelu, aktualni
vystup na vystupni vrstveé, aktudlni vstup, pak muzeme definovat obecnou objektivni funci
jako O a chybu e:

e=0(W,b;0,y) (3.11)

Tato chyba by méla co nejvice korelovat se schopnosti neuronové sité spravné klasifiko-
vat neznamé data. Nejpopularnéjsi funkei pro klasifikaci predstavuje cross entropie (CE)
(vzorec 3.12).

C
Oce(W,b;0,y) = =Y yiloguvi, (3.12)
i=1

kde C predstavuje celkové mnozstvi trid. y; predstavuje pravdépodobnost, ze dané pozoro-
vani o nélezi s pravdépodobnosti Py, (i|0) tiidé i ziskanou z trénovacich dat, a v; je ta sama
pravdépodobnost P, (i|o) odhadnutd neuronovou siti. Ve vétsiné piipadu se v trénovacich
datech vyskytuji jenom dvé hodnoty pravdépodobnosti P, a to 1 pro tiidu ¢, do které
je dané pozorovani o zahrnuto, a 0 pro vSechny ostatni t¥idy.

Nejpouzivangjsim algoritmem pro trénovani neuronovych siti je algoritmus zpétného
siteni chyby (kapitola 3.2.1).

3.2.1 Algoritmus zpétného Sifeni chyby

Nejznaméjsim algoritmem pro trénovani neuronovych siti je algoritmus zpétného Sireni
chyby, téz backpropagation, ktery je odvozen za pouziti fetézového pravidla pro vypocet de-
rivaci. Parametry neuronové sité mizou byt zlepsovany béhem trénovani pomoci objektivni
funkce a derivaci prvniho fddu néasledujicim zpusobem:

Wl « W} — AW}, (3.13)

)

16



by « b — Al (3.14)

kde VVZ-Z, bé, AWZ-Z, Abé, € predstavuji matici vah, matici biasi, korekci vah, korekci biasii ve
vrstvé [ a rychlost ucéeni, pti i-té iteraci algoritmu. Pti zpracovani M pozorovani o se zména
vahy vypocte nasledujicim zptisobem:

M
1
AW = i > Vi O(W,b;0™, y™), (3.15)
m=1
zména biasu pak:
M
A= 57 D VO, bo™ y™), (3.16)
m=1

VO je gradient chybové funkce O vzhledem k parametrim modelu ©. Pro klasifikaci po-
moci CE (vzorec 3.12) a vystupni vrstvy s nelinearitou softmax (vzorec 3.10) dostdvame
gradient vystupni vrstvy vzhledem k matici vah vystupni vrstvy, kde ziL predstavuje hod-
notu neuronu ¢ v posledni vrstvé pred aplikaci nelinearity softmax a vﬁ predstavuje potencial
neuronu ¢ respektive hodnotu neuronu 7 pred aplikaci nelinearity ve vrstveé (:

o2k
VirzOcu(W,b;0,y) = V,.0cu(W, b;0,y) sz’L
_ L OWiof ™" +bf)
' owr
.L(U.L_I)T

(3.17)

=€
= (vf =)0},
chyba pak bude definovana nasledovné:
¢ £V.,.00p(W,b;0,y)

C
0 > yk log softmazy ()

k=1
82/}

C C L C L
0> yelog e 93 yploges
k=1 j=1 k=1

L B L
0z 0z;

(3.18)

C L C
dlog ) €% 8Zykz,f
Jj=1 k=1

L B L
0z, 0z;

= (UzL - y)v

pro bias podobné:

vblLOCE(I/Vv b; Ovy) = (v’LL - y)v (319)

uvazujme za skryté vrstvy vSechny vrstvy s indexem [, kde plati 0 < I < L, tprava vah
pak bude mit nasledujici charakter:
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vl
aw!

1,01—1 l
= diag( () X
— diag(f/()) (o117
= (1) - e,

ViuiOce(W,b;0,y) =V, Oce(W,b;0,y)

(3.20)

Uprava biast pak:

ot

VyuOce(W,b;0,y) =V, Oce(W,b;0,y) az;
1 1—1 l

 diag( (4 2+

= diag(f'(2}))él (!~ 1)T
= f/(zzl) ’ eé’

(3.21)

62 predstavuje chybu ve vrstvé [, - je meziprvkové nasobeni, diag(x) je ¢tvercova matice, jejiz
hodnoty v diagondle odpovidaji hodnoté x, f'(2!) piedstavuje vektor derivaci aktiva¢nich
funkci ve vrstvé, derivace jednotlivych funkci jsou zobrazeny v nasledujicich vzorcich 3.3,
3.7 a 3.5.

Propagace chyby do nizsich vrstev je charakterizovana nasledovné:

eé_l =V, 1-10ce(W, b;0,y)

vt
= W'_HVUQOCE(VK b;0,y)
8(;/1/-’1)5»_1 +b) ' (322)
=~ diag(f'(z}))e;

-1
ov;

= (WHT1f' (<)) - €]

K3 3 3

Pro zlepseni prubéhu trénovani se ¢asto pouzivd momentum (kapitola 3.2.1). Jeden z
vyraznych problémi pfi trénovani neuronové sité predstavuje tzv. pretrénovani (kapitola
3.2.1), kdy dochdzi k prilisné adaptaci modelu neuronové sité na trénovaci data a ten pak
Spatné generalizuje na nova data, ktera nebyla soucasti trénovani.

Momentum

Momentum predstavuje techniku, diky niz je mozné zabranit oscilacim vah pfi trénovani
technikou zpétného §ifeni chyby pomoci rozlozen{ iprav vah W/} a biasti db! do vice iterac,
konkrétné aplikovinim momenta na rovnice 3.15 a 3.16 dostéavame nésledujici vzorce:

M
1
AW = pAW[_y + (1= p)37 > Vit O(W. b o™ ™), (3.23)
m=1
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M
1
l [ .

Ab; = pAb;_; + (1 — ’O)M 21 ngo(VVa b;o™,y™), (3.24)

m=
kde se momentum znac¢i p a ma vétsinou hodnoty v rozsahu 0.9 - 0.99. Vysledny efekt

predstavuje vyhlazeni korekci parametru a tedy zmenseni oscilace béhem trénovani.[32]
Efekt aplikace momenta je vyobrazen na obrazku 3.2.

krok ve sméru
momenta

Vysledny krok

krok ve sméru gradientu

Aktudlni hodnota
parametrd

Obrazek 3.2: Efekt klasického momenta.

Nesterovo momentum

U Nesterova momenta se podobné jako u klasického momenta akumuluje hodnota prevazu-
jictho sméru, avsak lisi se v aplikaci. V tomto piipadé se momentum aplikuje pfed vypoctem
aktualniho gradientu. Nasledné se vypocte gradient, jenz koriguje smér pohybu, vypocte se
z n&j nova korekeni hodnota momenta a ta se nasledné aplikuje jako AW .[28]

Efekt aplikace Nesterova momenta je vyobrazen na obrazku 3.3.

korekéni gradient

krok ve sméru
momenta

Vysledny krok

Aktualni hodnota
parametrd

Obrazek 3.3: Efekt Nesterova momenta.
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Dropout

Dropout je regularizac¢ni technika, ktera se aplikuje pouze béhem trénovani neuronové sité.
Podstatou této techniky je ndhodné vynechani jisté podmnoziny neuronu v kazdé vrstve.
Timto zpusobem dochéazi k vlozeni Sumu do reprezentace trénovacich dat ve skrytych vrst-
vach. Kazdy neuron se tak stava méné zavisly na ostatnich neuronech a mél by produkovat
robustnéjsi vystup. Mira vynechavani je ovlddana parametrem, ktery udava, jak moc je
pravdépodobné, Ze vystup neuronu v dané vrstvé bude vynechan. Béhem evaluace modelu
se tato technika vypne.

Batch normalizace

Batch normalizace predstavuje jednu z nejnovéjsich technik, kterd by méla mit vliv hlavné
na rychlost trénovani, nicméné nékteré clanky uvadéji, ze by méla u velkych siti slouzit také
jako regulariza¢ni prostredek [12].

Zakladni myslenka této metody tkvi v aplikovani normalizace na vystup vrstev neuro-
nové sité. Neni ovSem potieba vypocist hodnoty pro normalizaci nad celou datovou sadou,
ale pouze aproximovat prostiednictvim jednotlivych datovych dévek, jejichz ¢asteéné vypo-
¢ty slouzi k online vypoctu celkové stiedni hodnoty a rozptylu. Konkrétné pak [18] zavadi
samostatnou vrstvu, pro pozici ¢ jednoho parametru vSech vstupnich prvka v davce by tato
transformace méla nasledujici tvar:

| M
k=7 Z x; (3.25)
i=1
L M
o = i > (@i — p)? (3.26)
i=1
. Ty — W
o 3.27
:L"L 0_2 + € ( )
Yi < i+ B (3.28)

9y
kde u piedstavuje stfedni hodnotu, o2 rozptyl, #; predstavuje normalizovanou hodnotu

a nasleduji parametry v a 3, které jsou urc¢eny pro posun hodnot a zménu jejich méritka.
V tomto ptipadé jde o snahu zachovat vzdy stejny dynamicky rozsah hodnot, jedna se o
klasické parametry, které se méni pri trénovani neuronové sité. Tato vrstva je zjednodusena
a slouzi pouze pro odhad stfedni hodnoty a rozptylu na zdkladé aktualni davky.

V pripadé evalua¢niho médu jsou misto odhadi v ramci davky pouzity statistiky ziskané
z trénovacich dat.

Pretrénovani

Pretrénovéani (z anglického overfiting) je stav, kdy dochézi s kazdym dal$im trénovacim cyk-
lem ke zlepseni vysledki klasifikace na trénovaci sadé, avsak na testovacich sadé se naopak
chyba zvétsuje. Tento negativni jev se nejcastéji fesi pomoci techniky early stopping, kdy
dochézi k vyclenéni ¢asti trénovacich dat nazvané held-out sada, na které neprobihd tréno-
vani, ale pouze se testuje tspésnost klasifikatoru. Pokud dojde ke zhorseni klasifikace na
held-out sadé, je trénovani nejprve zpomaleno snizenim rychlosti uéeni a pozdéji zastaveno.
Tento fenomén je graficky zobrazen na obrazku 3.4.
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Divergence chyby

Chyba

0 2 4 6 8 10 12
Epocha

Obrazek 3.4: Vyvoj chyby béhem trénovani na trénovaci a held-out sadeé.

3.3 Inicializace

Ukazuje se, ze pocatecni inicializace parametri neuronové sité je kritickd pro aspésné tré-
novani, zvlasté pak v pripadé hlubokych siti. Existuje vicero zptusobu jak provést dobrou
inicializaci.

Nejefektivnéjsi zptsob je takzvané predtrénovani, pri kterém dochéazi pred samotnou
optimalizaci neuronové sité pomoci algoritmu zpétného sifeni chyby k vyuziti jiného opti-
malizac¢niho algoritmu, po této prvotni fazi se pak pokracuje klasickym gradientnim pri-
stupem. Tento pristup byl poprvé aplikovan v Deep Belief sitich, které odstartovaly zajem
o hluboké neuronové sité [15]. Nevyhodou tohoto pfistupu je ¢as, ktery je nutny vénovat
predtrénovani.

Dalsi moznosti je pouzit inicializaci generdtorem ndhodnych ¢isel s vhodné zvolenou
hustotou pravdépodobnosti pro vahy [20], [14], [8].
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Kapitola 4

Rekurentni neuronové site

Rekurentni neuronové sité (RNN) se vyznamné lisi od klasickych doptednych siti, jejich
vystup neni dan pouze aktudlnim vstupem ale i vnitfnim stavem sité. Jejich vnitini stav
kéduje historii vstupi, jez uz byla zpracovana, coz jim umoznuje se ucit riizné reprezentace
a zavislosti mezi vstupy napri¢ casem. Topologie jednoduché RNN s jednou skrytou vrstvou
je na obrazku 4.1. Je patrné, ze spojeni ve skryté vrstvé vedou jak k vystupni vrstve tak i
ke skryté vrstvé samotné, vstupem témto rekurentnim spojenim je vystup skryté vrstvy v
predeslém casovém kroku.

Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Obrézek 4.1: Topologie rekurentni neuronové sité.

Necht je v kazdém casovém kroku t specifikovan vstup jako x¢, stavy skryté vrstvy jako
h: a aktivace skryté vrstvy jako z;, pficemz jsou vSechny tyto proménné reprezentovany
vektory o velikosti K x 1, N x 1 a L x 1, pak jednoduchd RNN z obrazku 4.1 muze byt
reprezentovana nasledujicimi vzorci:

hi = f(Wapze + Whphi—1), (4.1)

2t = g(Whyht)v (42)

kde W, je matice vah o velikosti L x N spojujici N neuronti ze skryté vrstvy s L vystupnimi
neurony, W, je matice vah o velikosti N x K spojujici K vstupnich neuronti s /N neurony ve
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skryté vrstve a Wy, je matice vah realizujici propagaci signalu z predeslého ¢asového kroku,
ur = Wopae + Wpphe—1 je vektor o velikosti IV x 1 a obsahuje potencialy skrytych neuroni,
vy = Wyyhy je vektor o velikosti L x 1 a obsahuje potencidly neuront vystupni vrstvy, f,,
je aktivacni funkce skrytych neuront, g(v;) je aktivacni funkce neuront vystupni vrstvy.
Jako aktiva¢ni funkce se pouzivaji u RNN ty samé aktivacni funkce jako u doptednych
neuronovych siti, tedy: tanh (vzorec 3.4), sigmoida (vzorec 3.2), ReLU (vzorec 3.6) a v
pripadé klasifikace méa vystupni vrstva nelinearitu softmax (vzorec 3.10). [32]

4.1 Trénovani

Trénovani RNN je vypocetné naro¢néjsi nez trénovani doprednych siti, a to jednak z divodu
casovych zavislosti mezi vstupy, které zabranuje efektivnimu vypoctu na grafické karté, ale
také kvili explodujicimu a mizejicimu gradientu [25]. K trénovani se pouziva modifikovany
algoritmus zpétného sifeni chyby, jenz je schopny zohlednovat chyby z predchozich ¢asovych
usekt. Oznacuje se potom jako algoritmus zpétného Sireni chyby v ¢ase nebo také anglicky
backpropagation through time (BPTT).

Algoritmus zpétného Siteni chyby v case

Algoritmus zpétného Sifeni chyby v ¢ase je zaloZen na prevedeni rekurentni struktury neu-
ronové sité na doprednou strukturu. Pokud budeme uvazovat RNN z obrazku 4.1, tak
rozvinuti pro 3 ¢asové tiseky bude mit podobu zobrazenou na obrazku 4.2. V case ¢ nema
skrytd vrstva zadny vstup z toho divodu, Ze se jednd o prvni prvek sekvence, v takovémto
pripadé se vétsinou nahrazuje vstup vektorem nul. VSechny vyobrazené skryté vrstvy (cer-
vené neurony) sdili svoje matice vah, modré spojeni predstavuji vahy sméfujici ze vstupni
vrstvy do skryté vrstvy, flalové spojeni pak spojeni skryté vrstvy s vystupni vrstvou, v
kazdém casovém kroku se jedna o ty samé vahy. V takto rozvinuté siti jiz jde jednoduse
aplikovat klasicky algoritmus pro zpétné siteni chyby (sekce 3.2.1) s tim rozdilem, zZe finalni
upravy vah se zpruméruji pres vSechny diléi upravy vah v jednotlivych ¢asovych tsecich.
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Vystupni vrstva
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Skryta vrstva
v Caset + 2

Skrytéa vrstva
vciaset+1
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Skryta vrstva
v Case t
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Vstup v Case t

Obréazek 4.2: Rozvinuta RNN pro 3 ¢asové kroky, modrou barvou jsou reprezentovany vahy
Wan, zelenou potom Wy, a fialovou Wh,,.

4.2 LSTM

Long short-term memory sité patii do skupiny rekurentnich neuronovych siti, avSsak maji

vvvvvv

problémem mizejictho gradientu, jejich struktura obsahuje prvky urcené k zachovani dlou-
hodobé informace. Byly poprvé predstaveny v [16], ndsledné byla jejich struktura vylepsena
0 mechanizmus zapominajicich bran, které umoznily neuronové siti efektivné zapominat ne-
potiebné informace [6]. Dalsi vylepseni predstavoval mechanizmus peepholes, ktery umoz-
noval neuronové siti zpresnit predikci jednotlivych udélosti[7]. Tato sekce ¢erpa informace
z [9].

Struktura

LSTM neuronova sit se sklada ze sady doptrednych vrstev, které propaguji sviij vystup jak
nésledujici vrstvé tak i do budoucnosti, jednotlivé vrstvy se sklddaji z tzv. pamétovych
blokti, struktura pamétového bloku je zobrazena na obrazku 4.3. Jednotlivé prvky paméto-
vého bloku plni nasledujici funkei:

e vstupni bréana - kontroluje prichod informace do pamétového bloku
e stav pamétového bloku - uchovava dlouhodobou informaci
e zapominajici brana - urcuje mnozstvi uchovavaného signalu

e vystupni brana - urcuje mnozstvi propagovaného signalu

24



Pamétovy blok miize obsahovat vice stavovych bunék, které uchovivaji stav pamétového
bloku.

Vystup pamétového bloku

Pamétovy blok

Obrazek 4.3: LSTM pamétovy blok. Skldd4 se z vnitiniho stavu, ktery je udrZovin
pomoci fixni vahy 1.0 a ze tii bran, které jsou vyobrazeny zelenou barvou, dale obsahuje
multiplikativni jednotky (zobrazeny modrou barvou), které nasobi mezi sebou sviij vstup.
Pismena g a h reprezentuji aplikaci nelinearni funkce.

Dopredna propagace signalu

Nasledujici rovnice predstavuji propagaci signalu z jednoho pamétového bloku, jejich poradi
je dulezité. Jako u ostatnich typi rekurentnich neuronovych siti se informace z predeslého
casového kroku, jenz neni k dispozici, nahrazuje vektorem nul. Horni index jednotlivych
proménnych predstavuje ¢asovy tsek, dolni indexy ¢, ¢, w, ¢ po fadé predstavuji prislusnost
vah spojeni nebo aktivaci k vstupni brané, zapominajici brané, vystupni brané a ke stavim
pameétového bloku. Proménné I, H, C' predstavuji po fadé celkové mnozstvi vstupi dané
vrstvy, vystupu dané vrstvy a mnozstvi stavovych bunék v popisovaném pamétovém bloku.
w;; predstavuje vdhu spojeni jednotky ¢ s jednotkou j, z! je vstup pamétového bloku na
pozici ¢ v ¢ase t, vstupni suma modulu j pamétového bloku v ¢ase t se oznacuje jako az-,
nékdy se taky oznacuje jako preaktivace, po aktivaci pak bf. bl. predstavuje vystup paméto-
vého bloku, zddnym jinym zptisobem se signal nepropaguje nasledujicim vrstvam. Funkce
f je aktivac¢ni funkci bran, funkce g a h jsou vstupné vystupnimi aktivacemi pamétového
bloku.
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Vstupni brana

I H C
al = Z w;, wh + Z whbbz_l + Z wasz_l (4.3)

i=1 h=1 e=1
b, = f(a;) (4.4)

Zapominajici brana

I H C
afb = Z wi¢x§ + Z ’U)h¢bz_1 + Z wc¢sf1fl (4.5)

i=1 h=1 c=1
by = f(ag) (4.6)

Stav pamétového bloku

I H
al, = Z Wiext + Z Wbl (4.7)
i=1 h=1
st = 8571 + Big(al) (45)
Vystupni brana
I H c
al, = Z Wi, Tk + Z Wwhebl !+ Z Wey s, (4.9)
i=1 h=1 =1
be = f(ag,) (4.10)

Vystup pamétového bloku

Zpétna propagace chyby

LSTM sité nélezi do skupiny rekurentnich neuronovych siti, a proto se pro jejich trénovani
pouziva algoritmus BPTT, kdy dochézi ke zpétnému Siteni chyby jak do nasledujici vrstvy
tak i do predchoziho ¢asového kroku. Pokud budeme uvazovat objektivni funkci O pouzitou
pfi trénovan{ a funkci definujici vystup pamétového bloku jako b, tak miZzeme definovat
chybu pro pamétovy blok v Case ¢ nasledovné:

Chybu pro stav pamétového bloku s’ v ¢ase ¢ definujeme nésledovné:
def 00
el = a5t (4.13)

Oznac¢me velikost nasledujici vrstvy K, pak chyba bloku odpovida chybé propagované z
nésledujici vrstvy a také chybé, kterd je propagovand z nasledujiciho ¢asového kroku:
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K H
e = Z WO + Z Wepdit! (4.14)
k=1 h=1

Tedy &%, miZzeme vypocitat nasledovné:

C
0, = f'(al,) Y h(st)e (4.15)
c=1

Chybu pro stav pamétového bloku mtizeme ziskat propagaci chyby ze vSech komponent, jez
jsou napojeny na stav pamétového bloku:

€l = bLn'(sh)e + szle?rl + we 6 wcd,éf;rl + Wewb, (4.16)
Nésledny vypocet delty 02 pro pamétovy stav butiky:

5 = by (al)e! (4.17)

s

Zbylé delty bran je mozné vypocitat nasledovné:

C
o = f(al) > st (4.18)
c=1
C
6 = f'(a)) D glal)el (4.19)
c=1

4.3 GRU

Gated recurrent unit jsou inspirovany castecné architekturou LSTM (sekce 4.2). Podobné
jako LSTM se casti jediné vrstvy c¢leni do blokt. Jeden blok pak obsahuje dva typy bran
r a z, kde brana r plni podobnou funkci jako zapominajici brana v architekture LSTM
a brana z ridi vystupni interpolaci mezi soucasnym a predchéizejicim vystupem. Nemaji
vsak pamétové bunky a pocet parametri, které obsahuji jednotlivé bloky, je vyrazné mensi.
Pokud bychom tedy méli dvé neuronové sité slozené ze stejného poctu bloki GRU a LSTM,
pak by se sit, jez tvori GRU bloky, trénovala rychleji a také zabirala méné paméti nez
sit tvorenda LSTM bloky. GRU architektura byla poprvé publikovana v [3]. Jeji graficka
abstrakce je k dispozici na obrazku 4.4. Vrstva tvofena GRU bloky je charakterizovana
nésledujicimi vzorci:

2z = o(Woay + Usny—q)
r = o(Wexy + Upng—1)
ny = tanh(Way + U(ry - ng—1))

ng=(1—2) 1+ 21y
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Obrazek 4.4: Graficka reprezentace architektury GRU.

4.4 IRNN

IRNN predstavuji klasickou rekurentni neuronovou sit, jejiz aktivaéni funkce je ReLU (vzo-
rec 3.6) a na pocatku je matice vah rekurentnich spojeni inicializovana na jednotkovou
matici a vektor biasi je inicializovan na nuly. Tento druh inicializace zajiStuje, ze chyba,
ktera se propaguje v ¢ase béhem BPTT, se neméni, a je se tedy schopna adaptovat podobné
jako LSTM na udélosti, které jsou od sebe vzdalené. [19]

4.5 Obousmérné rekurentni sité

V obousmérné rekurentni neuronové siti jsou jednotlivé vrstvy rozdéleny do dvou casti,
kazdé z téchto ¢asti zpracovava vstupni posloupnost samostatné v opa¢ném poradi a jejich
konkatenovany vystup je propagovan do nasledujici vrstvy.

Uvazujme mnozinu vstuptt X, kterou tvori prvky x;, jez jsou na sobé casové zavislé a
obsahuji celkové T jednotlivych vstupt, pak ¢ast prvni obousmérné skryté vrstvy, ktera
zpracovava sekvenci v dopredném sméru, bude zpracovavat pri prvnim kroku vstup z;
a zpétna ¢ast prvni obousmérné skryté vrstvy bude zpracovavat prvek xp, pii druhém
kroku to bude pro dopreny prichod zo a zpétna ¢ast bude zpracovavat xp_1. Na vystupu
odpovidajicimu prvnimu vstupu pak bude vystup dopredné vrstvy pro prvni vstup a vystup
zpétné Casti pro celou sekvenci.

V pripadé trénovani pak pro algoritmus zpétného sifeni chyby plati, Ze se nejprve vy-
pocte chyba dopredné ¢asti obousmérné skryté vrstvy, nasledné chyba zpétné casti obou-
smérné skryté vsrtvy, pricemz se jimi chyba propaguje presné v opacném sméru, nez tomu
bylo v pripadé doptfedného priichodu neuronovou siti. Tyto chyby se sec¢tou a nésledné
propaguji do nizsi vrstvy. Topologie obousmérné sité je zobrazena na obrazku 4.5. Tohoto
mechanizmu bylo poprvé vyuzito v [27].
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Obousmérn4 rekurentnf
skryta vrstva
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Obréazek 4.5: Architektura obousmérné rekurentni vrstvy.

4.6 Connectionist temporal classification

Connectionist temporal classification (CTC) je objektivni funkce, kterd se pouzivéa pro kla-
sifikaci u sekvenénich dat. Byla publikovana v [11]. Neni u ni vyzadovano presné zarovnani
vstupnich dat na vystupni t¥idy. Jejim cilem je maximalizovat takovad ohodnoceni posloup-
nosti vystupnich tiid, kterd po dekédovani vedou na spravné retézce. Tato vlasnost je velice
uzite¢na, protoze pri zpracovavani sekvencénich dat casto nejsou k dispozici vystupni tiidy
pro konkrétni casové kroky.

Uvazujme nyni problém prevodu zvuku na fe¢. Pro tento problém se miize pouzit DNN
akusticky model, ktery mtze byt trénovan s pomoci objektivni funkce cross entropie. Tento
pristup vyzaduje znalost vystupni tridy pro kazdy ¢asovy krok, ktery byva vétsinou 10 mili-
sekund. Zarovnani jednotlivych fonémia nemusi byt vzdy presné, v jednom ramci se muzou
prekryvat dva fonémy. Vysledné spektrum takovéhoto rdmce neodpovida ani jednomu z
téchto fonémil, a presto bude neuronova sit donucena se naucit takovyto ramec klasifiko-
vat jako jeden z nich. Tato hodnota bude outlier a bude mit negativni vliv na trénovani
neuronové sité. V pripadé CTC k takovémuto jevu nedochdzi, protoze se klasifikace vétsi-
nou zameéruje pouze na jeden konkrétni ramec, u néhoz je evidentni, do které tridy patii,
a vSechny ostatni ramce zaradi do tridy blank. Demonstrace tohoto jevu je zobrazena na
obrazku 4.6. V podstaté predstavuje CTC feseni vsude tam, kde nejsou jednoznacné urceny
hranice mezi jednotliviymi vystupnimi tiidami, ale dilezitou roli hraje poradi vystupnich
trid, coz je typicky problém ve zpracovani feci, ale také v jinych odvétvich.

U CTC se stejné jako v pripadé cross entropie vyuziva softmax funkce (vzorec 3.10),
ktera je rozsifena o jednu tridu, kterd reprezentuje blank. Aktivace prvnich L neuronu jsou
interpretovany jako pravdépodobnosti pozorovani danych t¥id v daném c¢asovém okamziku.
Posledni neuron potom odpovidé pravdépodobnosti pozorovani t¥idy, kterd neodpovida ani
jedné z prvnich L. Uvazujme vstupni posloupnost z a definujme vystup neuronu odpo-
vidajici tiidé k v case t jako y,’;, dale pak uvazujme mnozinu vsSech vystupnich neuronu
sjednocenou se t¥idou blank a referujme ji jako L’. Potom pravdépodobnost vyskytu jaké-
koliv cesty 7, jez tvori prvky z L' na sobé nezdvislé, mizeme vyjadrit nasledovné:
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IdedIni zarovnani

Posunuté zarovnan{

Outlier

Obréazek 4.6: Demonstrace posunu vzorkovani a vzniku outliera. V pripadé CTC by byl
klasifikovan pouze prostredni ramec, ktery obsahuje stied fonému, ostatni ramce by mohly
byt reprezentovany tridou blank.

T
p(rlz) = [T v (4.24)
t=1

Uvazujme nyni Lgp jako cesty a referujme je jako m a zavedme nasledujici mapovani
B mezi cestami tvorenymi prvky z L'aL V nasledujici ukazce vlastnosti § se povazuje
symbol — za tfidu blank a mnozina L je tvorena prvky a,b.

o [(aa — abb — —) = aab
e f(a — —ab—) = aab

Intuitivné dochéazi k odstranéni nékolikanasobného vyskytu stejné ttidy, pokud nasleduje
bezprostredné za sebou, a také dochazi k odstranéni vsech vyskyta tridy blank.

Nyni muzeme vyjadrit pravdépodobnost vyskytu sekvence [, jez tvori prvky z L, pomoci
mapovani 8 nésledovneé:

plley =3 plrle) (4.25)
mef=1(1)
, coz je hlavni myslenkou celého CTC. Snahou nésledné bude maximalizovat vSechny prav-
dépodobnosti takovych zarovnani, které vedou na korektni vyslednou posloupnost t¥id. Vy-
stupem klasifikdtoru by potom méla byt takova posloupnost vystupu, kterd maximalizuje
pravdépodobnost dané sekvence vzhledem k vstupnim dattim:

h(z) = argmax p(l|x) (4.26)

leL=T
Obecné existuje velké mnozstvi riiznych posloupnosti, které rtizné kombinuji vystupni
ohodnoceni a vedou na stejny vystupni fetézec. Abychom mohli efektivné vypocist pravdé-
podobnost p(l|x), je nutné pouzit backward-forward algoritmus, ktery se pouzivd u HMM
(sekce 2.2). Pro jednodussi findlni dek6dovani se jesté predpoklada, ze mezi kazdou dvojici
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vystupu je vlozen symbol blank a také na zacatek a konec je vlozen symbol blank. Po-
tom minimdlni uvazovand délka mozné posloupnosti vystupnich t¥{d I’ vedouci na korektni
vysledny fetézec [ bude 2 x |I| + 1.

Dekdédovani

V originadlnim ¢lanku byly zminény dvé metody, pomoci kterych lze najit néjakou prefe-
rovanou cestu. Prvni trividlni zptsob se nazyva best path decoding, v nemz se povazuje za
nejpravdépodobnéjsi vystupni tiidu ta trida, jez mé v daném casovém okamziku ptifazenou
nejvetsi posteriorni pravdépodobnost. Na takto ziskanou posloupnost se aplikuje mapovani
B, jehoz vysledek predstavuje optimalni cestu.

h(z) =~ B(n*) , kde 7" = argmax p(7|x) (4.27)
peEN?

Je zrejmé, Ze tento zpusob neni optimalni, protoze posloupnost vystupnich t¥id, jejiz
pravdépodobnostni ohodnoceni je v jistém casovém okamziku na stabilni Grovni, mize byt v
kazdy takovyto okamzik vzdy zastinéna jinou tiidou, kterd mé pouze momentalné vyrazné
pravdépodobnostni ohodnoceni, které v zapéti ztraci.

Optimalnim algoritmem z teoretického hlediska je prefiz search decoding. Tento algo-
ritmus vzdy expanduje nalezeny prefix vystupni posloupnosti tak dlouho, dokud je jeho
ohodnoceni vétsi nez jakykoliv jiny prefix. Tento proces je vypocetné narocny a v praxi se
¢asto uplatnuje néjaké heuristika, kterd urci uméle hranice pro délku prefixu.

Objektivni funkce

Aby bylo mozno vyuzit CTC prii trénovani neuronové sité, tedy pouzivat algoritmus zpét-
ného siteni chyby v ¢ase (sekce 4.1), definujme objektivni funkei jako snahu maximalizovat
pravdépodobnost vSech vystupnich ohodnoceni, ktera vedou na spravnou vyslednou sek-
venci:

Ocro(W,b;8) = — > In(P(z]z)) (4.28)
{z,z}€S
Jednotlivé vstupni sekvence jsou nezavislé, mizeme je tedy zpracovavat nezavisle, deri-
vaci vzhledem k vystupu pro jednu sekvenci definujme nasledovné:

9O0crc(W, b {z,z})  9ln(p(z|z))

oyt oyt
pro efektivni vypocet derivace je nutné ziskat pravdépodobnosti cest prochazejicich danou
vystupni tiidou k v case t. Pro tento vypocet se opét vyuziva backward-forward algoritmus
podobné jako HMM, vysledny vzorec definujici chybu je uveden v nasledujici rovnici, pro
podrobnosti o jeho odvozeni je doporucen origindlni ¢lanek [11].

(4.29)

90crc (W, by {z, z}) ¢ 1 R A
=Yy — du(s)Bu(s) (4.30)
9y, Tz sel%(:z,k)
7,3t 0r(8)(s) (4.31)
s=1 yl/



Symboly ay(s) a f:(s) zna¢i normalizované doptedné a zpétné proménné.
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Kapitola 5

Implementace

Pro implementaci rekurentnich siti byla zvolena knihovna torch [4], kterd je napsand v
jazyce lua. Implementace byla ¢asteéné inspirovana frameworkem currennt [30] a toolkitem
eesen [22].

5.1 Torch

Torch je knihovna jazyka lua, kterd podporuje Sirokou skalu matematickych operaci linearni
algebry. Zékladni tfidou je takzvany Tensor, jenz reprezentuje matice a obsahuje efektivni
implementace matematickych operaci linearni algebry na CPU. V pozadi kazdého objektu
typu Tensor je objekt typu Storage, ktery predstavuje skutecnou alokaci mista pro danou
matici v paméti RAM. Zajimavou vlastnosti tohoto mechanizmu je moznost sdileni tohoto
objektu napri¢ vice objekty typu Tensor. Pokud dojde ke zmenseni obsahu Tensoru, nepro-
jevi se to na velikosti objektu typu Storage, dojde-li vSak ke zvétseni matice a v soucasné
dobé neni alokovan dostatek mista, dojde k navyseni kapacity objektu typu Storage. Tato
strategie je zvolena z divodu efektivni manipulace paméti na grafické karté. Knihovna nn
vyuziva torch pro implementaci moduld, jez jsou ¢asto pouzivany pro budovani neuronovych
siti.

Pro provadéni matematickych operaci na grafické karté je nutné pouzit knihovnu cutorch
a pro implementaci modult z knihovny nn na grafické karté je nutno pouzit knihovnu cunn.

Vytvareni modeli v knihovné nn je zalozeno na skladani jednoduchych modult do kom-
plexnéjsich celki, kdy kazdy jednoduchy modul mé definovino chovani pro dopfedny a
zpétny pruchod. Takto slozené moduly nejsou néjak optimalizovany po strance efektivniho
vypoc¢tu nebo pamétové naro¢nosti narozdil od theana [2] nebo TensorFlow [1], kdy dochézi
k optimalizaci vypocetniho grafu.

Jednoduché moduly se skladaji prostrednictvim tii hlavnich kontejneru do komplexnéj-
sich celkii:

e nn.Sequential - kontejner, jenz propaguje vstupni signal sekvencné napti¢ svymi kom-
ponentami

o nn.Parallel - kontejner, jenz propaguje vstupni signal paralelné vSem komponentam,
pokud je k dispozici vice jader, dojde k vykonani dopredného a zpétného prichodu
paralelné

e nn.ConcatTable - kontejner, jenz propaguje identicky vstupni signdl vsem svym kom-
ponentam paralelné, opét pokud je k dispozici vice jader, dojde k rozlozeni vypoctu
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Kazdy jednoduchy modul knihovny nn musi povinné obsahovat dvé metody, a sice for-
ward a backward, tyto metody by nemély byt nikdy modifikovany. Namisto jejich modifikace
by mélo dochézet k modifikaci nésledujicich metod:

e updateOutput - metoda zajistuje implementaci dopfedného pruchodu, kdy je vysledek
uloZen do pole output

e updateGradlnput - metoda zajistuje vypocet chyby pro predchozi vrstvu (vzorec 3.22)
a ulozeni vysledku do pole gradInput

e accGradParameters - metoda zajistuje vypocet a akumulaci zmén vah v poli grad Wei-
ght (vzorec 3.15) a vypocet a akumulaci zmén biasu v poli gradBias (vzorec 3.16)

Ukazka vytvoreni klasické dopredné neuronové vrstvy, ktera obahuje 10 neurond a ma
pét vstupt s nelinearni aktivaci T'anh v jazyce lua pomoci knihovny nn:

require ’'nn’

local model = nn.Sequential ()
model:add (nn. Linear (5, 10))
model :add (nn.Tanh ())

Timto postupem s vypomoci nékolika desitek dalsich modulu lze vytvorit i daleko kom-
plikovanéjsi architektury jako naptiklad LSTM.

Kazdy modul ma podporu pro nékolik vstupi, tedy jeho vstupem je nékolik priznaki,
které se oznacuji jako davka. Tohoto principu bylo vyuzito pro implementaci algoritmu
BPTT (sekce 4.1), kdy se jednotlivé rekurentni moduly tvari, jako by zpracovavaly kla-
sickou davku, ovSem vnitiné je tento vstup rozdélen do jemnéjsi struktury casovych da-
vek. Tento princip umoznuje bezproblémovou integraci s dalsimi existujicimi moduly, které
nejsou rekurentni - typicky klasické dopredné nebo konvoluéni vrstvy. PTi zpétné propagaci
chyby je opét zohlednéna casova struktura déavky a k jednotlivym rekurentnim castem je
propagovana chyba i z budouciho ¢asového okamziku.

Na obrazku 5.1 je naznacena transformace jednotlivych vstupnich sekvenci do jedné
konkatenované sekvence, ktera za sebou vzdy obsahuje vektory odpovidajici jednomu kroku
ve vSech sekvencich:
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1. sekvence 2. sekvence 3. sekvence

Vysledna transformovana sekvence

Obrazek 5.1: Transformace nékolik rtizné dlouhych sekvenci do jedné urcené k trénovani
neuronové sité.

5.2 Implementace rekurence

Zékladem vsech implementovanych rekurentnich modulil jsou ttidy BatchRecurrent, Steps
a Step, jejichz derivaty nasledné tvori dany typ rekurentni architektury. Kazdou matematic-
kou operaci v rekurentni architekture muizeme rozdélit do dvou trid na zakladé toho, jestli
operace pracuje primo se vstupnimi daty a nebo pracuje s vystupem neuront z minulého
casového okamziku. Pokud pracuje pouze se vstupnimi daty, je mozné tuto operaci pred-
vypocist napii¢ vSemi ¢asovymi okamziky, ulozit vysledky do paméti a zpristupnit je pro
budouci pouziti. Tento postup zajistuje zrychleni vypoctu, dojde ale k navyseni spotieby
paméti. Tento typ operaci je reprezentovan tfidou BatchRecurrent. Vypocet druhého typu
operaci je zavisly na predchozim vystupu, a nelze jej tudiz takto paralelizovat. Pokud ovsem
zpracovavame vicero sekvenci najednou, je mozné v jednom okamziku vypocist paralelné
vystup pro dany casovy okamzik u vice sekvenci. VSechny tyto operace jsou reprezentovany
tfidou Step. Pro kazdy casovy krok je vytvotren jeden objekt typu Step pomoci objektu typu
Steps, kdy tiida Steps zajistuje spravu téchto objektu, ale také distribuci vstupi a chyb do
jednotlivych casovych krok reprezentovanych tiidou Step. Graficky je interakce téchto t¥id
zobrazena na obrazku 5.2.

BatchRecurrent

Obrazek 5.2: Architektura implementovaného feSeni pro reprezentaci RNN.
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Algoritmus zpétného Sireni chyby v case

Algoritmus zpétného Sifeni chyby v case neni explicitné implementovan, cely model se
opét chova jako typickd doprednd neuronovéd sit. Jednotlivé objekty typu Step jsou mezi
sebou provazany, uchovavaji si odkazy na objekty reprezentujici predchozi a budouci casovy
okamzik, tvori obousmérné vazany seznam. Pri dopredném prichodu si kazdy objekt typu
Step ke svému standardnimu vstupu zjisti i vystup predchoziho ¢asového kroku a zahrne
tento vstup do svého vypoctu. V zavislosti na komplikovanosti daného typu rekurentni
archtitektury se muze jednat pouze o celkovy vystup nebo i vystup néjakého specifického
submodulu. P#i zpétném priichodu obdrzi kazdy objekt typu Step chybu, ktera nastala v
disledku spatné klasifikace, a zaroven si vyzada chybu, kterd vznikla v budoucim ¢asovém
okamziku a méla by se propagovat dale. Charakter této chyby a jeji aplikace je opét zavisla
na slozitosti dané architektury. Cely proces je zjednodusené ilustrovan na 5.3.

Chyba klasifikacel Ichyba kiasifikace 2] |chyba klasifikace 3|

Chyba z budoucna Chyba z budoucna

Step 1)« @: Step 3

Obrézek 5.3: Architektura implementovaného feseni pro reprezentaci RNN.

Obousmeérné RNN

Obousmérné rekurentni sité jsou reprezentovany tridou Bidirectional, tento modul obsa-
huje vzdy dva derivaty tridy Steps. Trida Steps obsahuje parametr revert, ktery urcuje,
v jakém sméru se ma vstupni posloupnost distribuovat pri dopredném pruchodu, a také
ovliviiuje distribuci posloupnosti chyb pri zpétném priuchodu do jednotlivych modulua typu
Step. Pro realizaci obousmérné rekurentni sité je vzdy parametr revert nastaven u jednoho
objektu Steps na pozitivni hodnotu a u druhého na negativni. Vystup jednotlivych objektt
Steps je konkatenovan pri dopfedném pruchodu, pfi zpétném pruchodu je potom chyba
distribuovana kazdému modulu zvlast.

5.3 Moduly

V nasledujici sekci budou popsany implementované moduly.

BatchRecurrent

Jak jiz bylo zminéno, tento modul zajistuje vypocet vSech operaci, které je mozné pro-
vést napri¢ celou historii vstupti. Z analyzy jednotlivych typt neuronovych siti vyplynul
nasledujici seznam operaci, které pracuji pouze se vstupem z predeslé neuronové sité.

e RNN

— Wyanay (vzorec 4.1)
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e LSTM

I

— > wyat (vzorec 4.3)
i=1
I

— > wipx! (vzorec 4.5)
i=1
I

— > wjcal (vzorec 4.7)
i=1

I
— > wiwal (vzorec 4.9)
i=1

e GRU
— W,ay (vzorec 4.20)
— Wyay (vzorec 4.21)
— Way (vzorec 4.22)

Vsechny tyto vzorce jsou afinni transformace, jenz mohou byt realizovany pomoci mo-
dulu nn.Linear, 1isi se pouze mnozstvim vystupnich neuronti. Na vsSechny takto ziskané
vystupy lze aplikovat techniku batch normalizace pomoci modulu nn.BatchNormalization
a dropout prostrednictvym modulu nn.Dropout. Tyto operace se budou vykondvat sek-
vencné. Z tohoto duvodu je rodi¢em BatchRecurrent tfida nn.Sequential. Experimentalné
bylo zjisténo, ze umisténi batch normalizace do této ¢asti vypoctu produkuje nejlepsi zlep-
Seni vzhledem k rychlosti trénovani. Batch normalizaci je mozné umistit témér kamkoliv,
pokud se nejedna o rekurentni vazby a vzdy povede k jistému zlepsSeni, ovSem je nutné
pocitat s delsi dobou trénovani. Experimentalné také bylo zjisténo, ze umisténi techniky
dropout do této faze vypoctu je také nejvhodnéjsi vzhledem k jinym umisténim. Na obrazku
5.4 je graficky zobrazena preferovana varianta kombinace batch normalizace a dropoutu.

Nelinearita

?

| nn.Dropout |
f

| nn.BatchNormalization |

4

| nn.Linear |

Obréazek 5.4: Obecné schéma pro kombinaci batch normalizace, dropoutu, linearni hladiny
a nelinearity.
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LinearScale

Jedna se o tridu, kterad realizuje vypocet peephole spojeni u architektury LSTM. V ramci
knihovny nn lze i tento jednoduchy modul povazovat za vrstvu neuronové sité a jako ta-
kovd musi mit metodu definujici jeji dopfedny prichod, zpétny pruchod a vnitiné musi
realizovat vypocet gradientu vzhledem k parametrim. Jeji dopfedny priichod je realizovan
nésledujicim vzorcem:

kde W je vektor parametri a x je vstupni vektor. Zpétny prichod muzeme odvodit ze
vzorce 3.22:

=€ W (5.2)

Vypocet gradientd vzhledem k parametram W pak bude definovan nasledovné:
Vwf(z) =1t . (5.3)

AddLinear

Je pozménénou implementaci modulu nn. Linear. Modifikace tkvi v provedeni celé operace v
predalokovaném poli. Vysledek neni do pole nahran, ale je pricten ke stavajicim hodnotam.
Pri zpétné propagaci chyby dojde k duplikaci propagované chyby tak, aby tento modul
mohl byt klasicky vyuzit pii sestavovani komplexnéjsich moduli.

SharedInput

SharedInput je trida, ktera obaluje nékolik jinych objektt. Pri dopfedném prichodu vsem
svym objektiim propaguje hodnoty na vlastnim vstupu sekvencné a takto ziskané vysledky
od vsech modultl predd nadifazenému modulu. PTi zpétném pruchodu distribuuje sekvenc¢né
chybu jednotlivym modultim a akumuluje ji pred jejim predanim predchazejicimu modulu.
Tento modul bylo nutné implementovat pro efektivni implementaci obousmérnych rekurent-
nich siti (sekce 5.2), kdy se jeden vstup propaguje dvéma dalsim objekttum. Tato implemen-
tace je efektivni z paméfového hlediska, protoze neni nutné, aby si kazdy modul udrzoval
vystupni chybu pii zpétném prichodu, jako je tomu u modulu nn.ConcatTable. Funkce této
tTidy je vyobrazena na obrazku 5.5.

LSTM

LSTM architektura je reprezentovana ttidami LstmSteps, LstmStep, Lstm. Rekurentni vy-
pocet je realizovan ve tfidé LstmStep. Pokud nahlédneme na vypocty doprednych prichodu
jednotlivych bran a stavu pamétového bloku (sekce 4.2) u architektury LSTM, zjistime, ze
je celkovy potencial a vzdy tvoren Clenem, jez zpracovava data z predchoziho Casového
kroku. Konkrétné se jedné o tyto operace:

H
o > wpy,bimt (vzorec 4.3),
h=1

H
o > wpgbl ! (vzorec 4.5),
h=1
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SharedInput

Modul 1

Obrazek 5.5: Demonstrace dopredného priichodu u t¥idy SharedInput.

H
o« > whcbz_l (vzorec 4.7),
h=1

H

o > wpbi !t (vzorec 4.9).

h=1

Jedna se o afinni transformace, které mohou byt provedeny najednou pomoci modulu
AddLinear (sekce 5.3). Dochazi k jedné modifikaci viéi teoretickému navrhu, a tou je pridéni
biasu, ktery je u zapominajici brany inicializovan na hodnotu 1. Tento trik by mél umoznit
zachyceni dlouhodobych vzorua pri trénovani.

Nasledné dojde k vypocitani peephole spojeni pro vstupni a zapominajici branu pomoci
modulu LinearScale. V tuto chvili je jiz mozné provést aplikaci nelinearity logistické sig-
moidy pomoci modulu nn.Sigmoid, tento vypocet je realizovan paralelné pro zapominajici i
vstupni branu. Poté dojde k aplikaci nelinearity pomoci modulu nn. Tanh na preaktivaci pa-
meétového bloku. Multiplikativni jednotky jsou realizovany pomoci modulu nn.CMulTable.
Jejich aplikaci dojde k zfskani stavu pamétového bloku si. Poté je vypoétena hodnota
peephole spojeni s vystupni branou. Nyni je jiz mozno aplikovat nelinearitu logistické sig-
moidy a ziskat tak konec¢nou hodnotu od vystupni brany. Na vystup paméfového bloku je
aplikovana nelinearita prostirednictvim modulu nn.Tanh a na tento vystup je aplikovana
multiplikativni jednotka spolu s vystupem vystupni bréany. Celé toto schéma je nazorné
zobrazeno na obrazku 5.6.

Z analyzy rovnic reprezentujicich zpétnych prichod skrz pamétovy blok 4.2 vyplyva,
Ze je nutné pri zpétné propagaci chyby, pri¢ist k aktudlni chybé propagované z nadrazené
vrstvy také chybu, ktera vznikla v budoucim ¢asovém kroku (vzorec 4.14). A pred propagaci
chyby skrz stav pamétového bloku, je opét nutné pricist chybu, ktera vznikla v disledku
pouziti peephole spojeni se vstupni a zapominajici branou (vzorec 4.16). Propagace chyby
bude mit presné opac¢ny charakter nez ma doptedny prichod z obrazku 5.6.

GRU

GRU architektura je reprezentovand tiidami GruSteps, GruStep, Gru. Pfi analyze rovnic
v sekci 4.3 dojdeme k podobnému zjisténi jako u architektury LSTM (sekce 5.3) a sice
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Obrézek 5.6: Implementaéni architektura LSTM vrstvy. Y/~ ! predstavuje vystup této
vrstvy z minulého ¢asového kroku, X predstavuje vSechny zpracovavané sekvence v aktualni
dévce, s'~! predstavuje hodnoty stavi jednotlivych pamétovych blokt z minulého éasového
kroku. Jednotliva ¢isla u vystupu bloku popisuji poradi operace. Vystupy z operacnich bloku
predstavuji pamét, do které je vysledek ulozen.

brany r, z vykonavaji stejnou operaci nad vystupem z minulého ¢asového kroku. Jedna se
o nasledujici operace:

o U.ny_1 (vzorec 4.20),

o Uyny_q (vzorec 4.21).

Tyto operace mohou byt provedeny paralelné pomoci modulu AddLinear. Od teoretic-
kého navrhu se implementace lisi pfidanim biasu. Nasleduje aplikace nn.Sigmoid pro ziskani
hodnot 7 a z. Poté nasleduje aplikace r na predchozi vystup pomoci modulu nn. CMulTable
a aplikace modulu AddLinear. Po aplikaci nelinearity nn.Tanh muzeme prikrocit k ziskani
finalni interpolované hodnoty. Cely tento proces je graficky zobrazen na obrazku 5.7.

Pr1i zpétné propagaci chyby, kterd bude mit opét presné opacny smér toku nez doptredny
prubéh na obrazku 5.7, je nutné k chybé prichazejici z nadrazené vrstvy taky pricist chybu,
kteréd vznikla v budoucim casovém kroku.

5.3.1 RNN

Klasickou rekurentni sit predstavuji tiidy RecLayer, RecSteps, RecStep. Implementacéni
schéma je zobrazeno na obrdzku 5.8 pro aktiva¢ni funkci T'anh. Modul AddLinear re-
prezentuje operaci Wyphi—1 ze vzorce 4.1.
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Obréazek 5.7: Implementaéni architektura GRU vrstvy. N/~! predstavuje vystup této
vrstvy z minulého ¢asového kroku, X predstavuje vSechny zpracovavané sekvence v aktualni
davce. Jednotliva ¢isla u vystupu bloku popisuji poradi operaci. Vystupy z operacnich bloku
predstavuji pameét, do které je vysledek ulozen.

Zpétny prichod bude mit presné opac¢ny smér nez dopredny priitbéh z obrizku 5.8. K
chybé z nadrazené vrstvy bude nutné pricist chybu z minulého ¢asového kroku.

5.3.2 IRNN

Architektura IRNN je shodna s klasickou RNN. Jedinym rozdilem je zména inicializace,
kdy jsou biasy na pocatku inicializovany na hodnotu 0 a matice parametri reprezentujici
rekurentni vazby je inicializovana na jednotkovou matici.

5.3.3 Optimalizace

Pro optimalizaci vyuzivani pole gradInput, do kterého je u kazdého modulu ulozena chyba
pro podiizeny modul, byl zaveden objekt spravujici mnozinu objekta typu Storage, kdy je
kazdému typu modulu prifazena jedna instance tohoto objektu a je nasledné sdilen mezi
vSemi vytvorenymi objekty daného typu a vyuzit pro ulozeni chyby z predchozi vrstvy. Tedy
pokud se v dané architekture neuronové sité vyskytuje vicero instanci daného modulu, coz
je typické pro hluboké neuronové sité, bude pti zpétné propagaci zabrdno maximélné tolik
mista, kolik ma prvka nejvétsi z propagovanych chyb pro dany modul. Pokud by byly
vytvoreny dvé vrstvy po sobé tim samym modulem, dojde k chybé, protoze by si navzajem
zacaly prepisovat chybovy vektor. Nicméné tato situace by neméla nastat. Nasledné je
jesté potreba udélat vyjimku u moduli, které potirebuji ziskat chyby z vicero soubézné
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Obrazek 5.8: Implementaéni architektura RNN vrstvy. pt=1 predstavuje vystup této
vrstvy z minulého ¢asového kroku, X predstavuje vSechny zpracovavané sekvence v aktualni
davce. Jednotliva ¢isla u vystupu bloku popisuji poradi operaci. Vystupy z operac¢nich bloki
predstavuji pamét, do které je vysledek ulozen.

vykonavanych paralelnich moduli. V tomto ptipadé byl vytvoren novy modul, ktery pracuje
sekvencné a chyby zpracovava také sekvencné. Nicméné je mozné pouzit i origindlni modul
nn.ConcatTable, pro ktery bude vytvofeno vicero ulozist typu Storage. Tento mechanizmus
nelze aplikovat na modul nn.ParalelTable.

Dalsi pamétova optimalizace se tyka rekurentnich modult a jejich replikace v cCase.
Obecné se v knihovné nn mizou hodnoty propagovat mezi jednotlivymi moduly ve formé
matic nebo tabulek, kdy tabulka je jediny dynamicky typ, ktery jazyk lua obsahuje a je
vyuzivan jako pole, seznam nebo slovnik. Z tohoto plyne, Ze si jednotlivé moduly mohou
ukladat data ve dvou formatech. Knihovna nn obsahuje prostifedky pro klonovani jednot-
livych objektti, které mezi sebou mohou sdilet jisté parametry. V pripadé rekurentniho
modulu je to idedlni zptsob jak zajistit efektivni sdileni pamétového prostoru napric¢ jed-
notlivymi ¢asovymi kroky. Jedinou nevyhodou je, Ze nepodporuje sdileni parametri, jejichz
typ je tabulka, tato funkcionalita byla doplnéna.

CcTC

Pro CTC byla vyuzita knihovna warp-ctc od spolec¢nosti baidu, kterd obsahuje api pro jazyk
lua a realizuje vypocet na GPU paralelné pro vice sekvenci. Jediné zmény, které bylo nutno
udélat, je transformovat vystupni sekvence do odpovidajiciho formatu, s kterym pocita tato
knihovna, a pfi zpétném prichodu transformovat chyby do pivodniho datového forméatu.
A¢ by méla byt tato implementace CTC stabilni, dochazi velmi ¢asto k ziskdni hodnot inf
nebo nan.

Paralelni zpracovani sekvenci

Jak jiz bylo zminéno v predeslych sekcich, trénovani rekurentnich architektur je mozné
urychlit zpracovanim vétsiho mnozstvi odlisnych sekvenci v jedné davce tak, ze se jednot-
livé kroky v historii po¢itaji paralelné pro vsechny sekvence. K maximalizaci tohoto efektu
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dojde, pokud jsou v soucasné davce zpracovavany sekvence o podobné délce. Tohoto lze
docilit pomoci sefazeni vsech sekvenci na zédkladé délky a nasledné je rozdélit do skupin o
predem stanoveném poctu sekvenci. Experimentalné bylo zjisténo, ze tento zptsob trénovani
je sice nejrychlejsi, ale dochazi k vyrazné ztraté generalizace modelu. Extrémem na druhé
strané je neudrzovani zadné preference mezi usporadanim sekvenci a pravidelnym promi-
chavanim sekvenci pred kazdou epochou. Tento pristup ma vysoké generaliza¢ni schopnosti,
ale trénovani takovéhoto modelu je extrémné zdlouhavé. Kompromisem mezi témito dvémi
variantami je sefazeni sekvenci podle délky, rozdéleni do skupin o stejném poctu sekvenci
a pri nasledném trénovani vzdy pouze promichéni poradi zpracovavani skupin. Poslednim
podporovanym typem je umélé zkraceni sekvenci a vytvoreni sekvenci novych z prebytka
puvodnich sekvenci, pokud zbytek sekvence nemuze vytvorit sekvenci o pozadované délce, je
doplnén daty z predeslé subsekvence. Tento typ nelze pouzit vzdy, ale pokud je to mozné, je
trénovani vyrazné rychlejsi nez jakykoliv z predeslych pripadii. VSechny tyto varianty jsou
zobrazeny na obrazku 5.9.

Sekvence

Q) D)

Obrézek 5.9: Rizné typy pristupu pri zpracovani vice sekvenci najednou. A) Sera-
zeni sekvenci podle délky B) Ndhodné zpracovani sekvenci C) Vytvoreni skupin obsahujici
sekvence o podobné délce D) Zarovnani vSech sekvenci na stejnou délku a vytvoreni novych
sekvenci z prebytki

Dopredny prichod neuronové sité

Pri aplikaci natrénovaného modelu pro rozpoznavani miuze dojit u rekurentnich modula k
situaci, ze je na vstupu rozpoznavace sekvence delsi nez délka sekvenci, na kterych byl tré-
novan. V tomto pripadé dojde k rozdéleni sekvence na nékolik mensich ¢asti, kazda c¢ast o
délce maximélné podporované délky pti trénovani, jednotlivé mensi ¢asti sekvence se budou
prekryvat. Dojde ke zpracovani mensich sekvenci a celkovy vysledek bude tvoren konkate-
novanymi jadry mensich sekvenci. Jadra mensich sekvenci jsou definovana jako oblast v

intervalu < istory 3}”“?% >, kde proménna history predstavuje maximalni podporovanou

4 b
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délku sekvenci. Tato procedura je vyobrazena na obrazku 5.10.

Originalni vstupni = - . .
| Ssada mensich sekvenci | Vystupni sekvence

! .

Obréazek 5.10: Dopfedny priichod u testovacich dat pro sekvence delsi nez je podporovana
historie u rekurentnich architektur, velikost historie je 4.

Datasety

Torch je vyuzivan predevsim pro zpracovani obrazu a neni vybaven prostfedky pro praci s
feCi, navic jazyk lua obsahuje pamétovy limit pro své datové struktury o velikosti 4gb. Z
téchto divodii byl pro uchovani datové sady zvolen format hdf5, ktery umoznuje uchovavat
data v bindrni forméatu, ktery je v soucasné dobé podporovan skrze knihovnu torch-hdf5.
K tpravé vstupnich dat byl vytvoren skript v jazyce python, ktery umoznuje prevod mezi
formatem podporovanym toolkitem kaldi, hdf5 a netCDF. Script taky zajiStuje normalizaci
vstupnich dat, kdy je smérodatnd odchylka a stfedni hodnota ziskand z trénovacich dat
nasledné aplikovana na held-out a testovaci data. Pii prevodu dat z jednoho formatu do
druhého je provedeno serazeni vSech sekvenci od nejvétsi po nejmensi. Script také umoznuje
zarovnat vSechny sekvence na pozadovanou délku s tim, ze vétsi sekvence budou rozdéleny
na nékolik mensich sekvenci.

Vytvoreny format pro trénovaci a held-out sadu obsahuje tyto polozky s nasledujicim
vyznamem:

e rows - celkovy pocet zaznamu

cols - velikost jednoho vektoru rysua

data - data konkatovana do jednoho 2d pole

labels - 1d pole obsahujici tridy pro jednotlivé vektory rysu
e seq_sizes - obsahuje velikosti jednotlivych promluv
e lab_sizes - obsahuje velikosti jednotlivych vektoru tfid pro jednotlivé sekvence

Format pro testovaci data je mirné odlisny, protoze je nutné rozlisit, ktera data jsou
svazéna s jednotlivymi promluvami, aby mohla byt nasledné dekédovana. Kazda promluva
je proto reprezentovana skupinou, jejiz nazev odpovida nazvu dané promluvy, kazda skupina
ma nésledujici atributy:
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e data - 2d pole obsahujici vektory rysu
e rows - obsahuje pocet vektori rysta

e cols - obsahuje velikost jednoho vektoru rysu

Trénovaci algoritmy

Pro trénovani neuronovych siti byla vyuzita knihovna optim, u algoritmu rmsprop [29] doslo
k rozsifeni o podporu klasického (sekce 3.2.1) a Nesterova momenta (sekce 3.2.1).

Daéle byla ptfidand varianta navrhnuta v [10] a rozsifena o klasické a Nesterovo mo-
mentum. Tato varianta bude v nasledujicim textu oznacovand jako grmsprop. U klasické
implementace algoritmu rmsprop se udrzuje hodnota primérnych magnitud vypoctenych
gradientt, novy gradient je touto hodnotou vzdy normalizovan. V disledku by mélo dojit
k utlumeni gradientt, jejichz historie vykazuje velké zmény, tedy pokud je povrch chybové
funkce vyrazné zakiiven a hodnota gradientu osciluje. U grmsprop se kromé prumérnych
magnitud udrzuje také primérnd hodnota gradientu, kterd se odecitda pred normalizaci od
prumérnych magnitud. Timto by mél byt odstranén problém, kdy je magnituda gradientu
velikd v disledku prudkého stoupani a nikoli oscilaci.

Pro zabranéni pretrénovani byla implementovana technika early stopping. Tato tech-
nika je charakteristickd udrzovanim historie chyb na held-out sadé a udrzovanim parametr,
které vedly k nejnizsi chybé na této sadé. V této praci mé tento parametr nejcastéji hod-
notu 3. Pokud se béhem ¢asového tseku, ktery odpovida velikosti historie, nepodafi ziskat
parametry, které by vylepsily chybu na held-out sadé relativné o vice nez jedno procento,
je trénovani ukonceno. Vysledkem jsou poté vahy asociované s nejmensi chybou na held-out
sadeé.

K zajisténi stability uceni byla aplikovana technika gradient clipping. Jedné se o nejjed-
nodussi techniku pro zamezeni fenoménu explodujiciho gradientu, kdy dochazi u rekurent-
nich siti pri jisté konfiguraci vah pii zpétné propagaci chyby v ¢ase k jejimu netimérnému
zvétsovani. Tato technika omezi vysledny gradient do pozadovaného rozsahu hodnot, kon-
krétné byl zvolen rozsah < —1,1 >.

Testovani implementovanych moduli

Pro testovani rekurentnich architektur a celkové funkcionality implementovaného reseni
byla vytvorena sada testi. Pro testovani spravného dopredného a zpétného prichodu jed-
notlivych architektur byly predvypocitany spravné hodnoty vystupu a chyby propagované
do vstupni vrstvy pfi zpétném pruchodu pro specifické hodnoty parametri. S témito hod-
notami byly nasledné srovnany vystupy implementovanych modult.

5.4 Ovladani

Vstupem programu je konfigura¢ni soubor, jenz v soucasné dobé podporuje néasledujici
volby:

e learning rate - nastaveni koeficientu rychlosti u¢eni pro trénovaci algoritmus

e momentum - urcuje velikost koeficientu momenta (sekce 3.2.1)
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batch__size - umoznuje nastavit velikost davky

history - umoznuje nastavit délku kontextu sekvenci, jez bude brana v potaz pfi
trénovani

cuda - specifikuje, zda ma byt vypocet spustén na grafické karté

shuffle - specifikuje, zda maji byt trénovaci data promichana

network - specifikuje soubor ve formatu json, ktery specifikuje model neuronové sité
max__epochs - specifikuje maximalni pocet trénovacich epoch

validate_ every - specifikuje, jak ¢asto ma byt klasifikacni model testovan na held-out
sadé

train_ file - specifikuje vstupni data ve formatu hdf5
val_file - specifikuje held-out data ve formatu hdfs

optimizer - specifikuje, zda se mé jako trénovaci algoritmus pouzit klasicky stochastic
gradient descent, adadelta, rmsprop, g rmsprop

sampling_ type - urcuje zpusob, jakym se ziskavaji data pro jednotlivé trénovaci davky,
povolené hodnoty tohoto pole jsou nasledujici:

— frame - volba je vhodné pro klasické dopredné neuronové sité, dochazi k selekci
jednotlivych ramcia z datovych sad

— seq - volba je vhodnd pro rekurentni sité, z datovych sad se vybiraji sekvence

— seq_frac - volba vhodnd pro rekurentni sité, z datovych sad se vybiraji sekvence
o podobné délce

decay_ every - urcuje, jak ¢asto mé probihat zmensSovani koeficientu rychlosti uceni
autosave__model - urcuje, jestli se ma po kazdé epose ukladat natrénovany model
autosave_weights - urcuje, zda-li se maji po kazdé epose uklddat parametry modelu

autosave_ optimizer - urcuje, zda-li ma dochazet k ukladani stavu optimaliza¢niho
algoritmu po kazdé epose

autosave_ prefix - definuje, jakym prefixem budou zacinat veskeré automaticky ukla-
dané struktury

learning rate_decay - definuje koeficient, ktery se bude pouzivat pro zmensovani
koeficientu rychlosti uceni

split__sequences - definuje, zda-li se maji sekvence, jez prekracuji maximalni povolenou
délku, rozdélit, povolené hodnouty jsou true nebo false

V soucasné dobé jsou podporovany nasledujici typy vrstev neuronové sité:

e Istm - LSTM vrstva (sekce 4.2)

e blst - obousmérnd LSTM
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e gru - GRU vrstva (sekce 4.3)

e bgru - obousmérnd GRU

e rec_ tanh, relu, sigmoid, prelu - klasickd rekurentni vrstva s raznou aktiva¢ni funkei

e brec_tanh, relu, sigmoid, prelu - klasickd obousmérna rekurentni vrstva s rtiznou

aktivacni funkei

e irec_tanh, relu, sigmoid, prelu - IRNN s ruznymi aktivaénimi funkcemi (sekce 4.4)
e birec_ tanh, relu, sigmoid, prelu - obousmérnd IRNN s riznymi aktivacnimi funkcemi

o feedforward_tanh,relu,sigmoid,prelu - dopfednd vrstva s riznymi aktivacnimi funk-

cemi

e linear - jedna se o linearni hladinu

e multiclass_ classification - objektivni funkci CE (vzorec 3.12), ve spojeni se softmax
aktiva¢ni funkei (vzorec 3.10), musi se jednat o posledni specifikovanou vrstvu

e ctc - predstavuje CTC objektivni funkci (sekce 4.6)

Architekura neuronové sité je specifikovana pomoci konfigura¢niho souboru ve formétu
json, kde ma kazda vrstva definovany svij typ, velikost, zda-li pouziva dropout nebo batch

normalizaci. Nasleduje ukazka definice jednoduché sité:

{

"layers": |

{

}s

"size": 120,

lltype ": l|inputll

"size": 1024,

"type': "feedforward_logistic",
"batch_normalization": false |,

"dropout": 0.25

"size": 1024,
"type": "feedforward_logistic",
"batch__normalization": false,

"dropout"': 0.5

"size
Iltype

"size
Iltype

[

",

[

",

4016,

"linear"

4016,

"multiclass classification"
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5.5 Testovani rychlosti a pamétové narocnosti

Implementované architektury byly srovnany s hlavni implementaci rekurentnich neurono-
vych siti v prostiedi jazyka lua, kterou je knihovna rnn. Kritickymi parametry pro srovna-
vani bylo mnozstvi spotiebované paméti a rychlost trénovani.

Srovnani se tykalo jak obousmérnych variant tak jednosmérnych variant LSTM a GRU
s nasledujicimi parametry:

e velikost vystupni vrstvy - 128
o velikost vstupni vrstvy - 128
e pocet soucasné zpracovavanych sekvenci - 16

Ve srovnani figuruji architektury s hloubkami 1 az 3 vrstvy a rizné délky vstupnich
posloupnosti pocinaje sekvencemi s délkou 100 az po délku 500. V ramci srovnani nebyly
aplikovany pamétové optimalizace, které by se daly aplikovat na celou neuronovou sit,
protoze by stejné dobie mohly byt pouzity i pro knihovnu rnn. Pfedmétem srovnani tedy
byla hlavné efektivnost implementace rekurence. Srovnani bylo provedeno na grafické karté
NVIDIA GeForce 940M. Tabulka 5.1 shrnuje primérné dosazené hodnoty pro jednotlivé
architektury. Obrazky 5.11 a 5.12 vyobrazuji spotfebu paméti a rychlost trénovani pro
architektury LSTM, obousmérna LSTM (BLSTM), GRU, oubousmérna GRU (BGRU).

Typ architektury | Primérna redukce paméti | Prumérné zrychleni
LSTM 2.713x 11.5x

BLSTM 2.85x% 14.22x

GRU 3.71x 10.93 x

BGRU 3.56 % 16.09x

Tabulka 5.1: Vysledna redukce pamétové naroc¢nosti a zrychleni trénovani pro rekurentni
architekury typu LSTM, BLST, GRU a BGRU.
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Lstm forward/backward pamét
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Délka sekvenci
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Délka sekvenci
—o— Lstm-1
—o— Lstm-3

—o—

Lstm-2
-»- rnn-Lstm-1
-»- rnn-Lstm-2 - » - rnn-Lstm-3

Blstm forward/backward pamét

| |
300 400

|
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Délka sekvenci
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Blstm forward /backward rychlost
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| | |
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—e— Blstm-1
—o— Blstm-3

—o— Blstm-2
- »- rnn-Blstm-1
-»- rnn-Blstm-2 - » - rnn-Blstm-3

Obréazek 5.11: Grafy vyobrazuji pribéh pamétové naroc¢nosti a rychlosti jednoho dopredného
a zpétného prichodu u architektur LSTM a BLSTM pro rizné délky sekvenci a riizny pocet
vrstev. Carkované jsou vyobrazeny hodnoty naméfené pii pouzit! knihovny rnn, plnou éarou
potom implementované reSeni.
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1,000

800

400

Pamét (MB)

200

| | | l | | |
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Délka sekvenci Délka sekvenci

—-— Gru-l - Gru-2
—— Gru-3 -»-rmn-Gru-1
-+»- rnn-Gru-2 - » - rnn-Gru-3

Bgru forward/backward pamét Bgru forward/backward rychlost

| | | l | | |
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Délka sekvenci Délka sekvenci

—— DBgru-1 —e— DBgru-2
—— Bgru-3 -»-rnn-Bgru-1
-»- rnn-Bgru-2 - » - rnn-Bgru-3

Obrazek 5.12: Grafy vyobrazuji pribéh pamétové naroc¢nosti a rychlosti jednoho dopredného
a zpétného prichodu u architektur GRU a BGRU pro ruzné délky sekvenci a ruzny pocet
vrstev. Carkované jsou vyobrazeny hodnoty naméfené pii pouzit! knihovny rnn, plnou éarou
potom implementované reSeni.
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Kapitola 6

Datové sady

6.1 AMI

Predstavuje soubor 100 hodin nahravanych zasedani tymu fesici fiktivni projekt. Schizky
se odehravaly v angli¢ting, vétsina diskutujicich nebyla rodilymi mluvéimi. Nahrévalo se ve
trech riznych mistnostech, které mély rizné akustické vlastnosti. Zaznamy obsahuji zvuk,
jez byl zachycen jak blizko mluvéich tak i z vétsi vzdalenosti a také textovy prepis, ktery
obsahuje casovani jednotlivych slov. Kromé zvuku obsahuje dataset také videozaznamy
jednotlivych schiizek, a to jak zdznamy snimajici jednotlivé osoby tak zaznam celé mistnosti.
Kazdy ucastnik mél k dispozici také elektronické pero, jehoz zaznam je téz k dispozici.

Audio zaznamy jsou prevzorkovany ze 48kHz na 16kHz a jsou k dispozici ve WAV
souborech, k dispozici je vzdy 24 audio zdznamut pro kazdou schiizku. Pro prepis fe¢i byl
pouzit shlukovaci algoritmus, ktery rozdélil data do tseku, ve kterych se vyskytuje ticho a
ve kterych se vyskytuje fe¢, tyto iseky pak byly manuélné prepsany.[21]

6.2 TIMIT

Je jednou z mensich databazi, obsahuje ¢tenou fe¢ od 630 rtiznych ¢tenait, mlivicimi
8 hlavnimi dialekty americké angli¢tiny. Na rozdil od jinych databézi tohoto charakteru
obsahuje také presny foneticky prepis. Kazdy ¢tenar ¢te 10 foneticky bohatych vét. Celkova
délka je 5.4 hodiny. [5]
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Kapitola 7

Experimenty

V nasledujici kapitole budou popsany provedené experimenty, experimenty byly provadény
s pomoci toolkitu kaldi [26], jejich cilem bylo vyhodnotit vhodnost jednotlivych typt neu-
ronovych siti pro modelovani akustické informace pii rozpoznavani feci. Celkové mutzeme
experimenty rozdélit do tii rozdilnych pripadu:

e CD-DNN-HMM - spojeni klasické dopfedné neuronové sité a HMM, kdy HMM slouzi
pro modelovani ¢asovych zavislosti a neuronova sit slouzi k vypoctu vérohodnosti
jednotlivym stavim HMM modelu, pro trénovani je pouzita jako objektivni funkce
cross entropie (vzorec 3.12).

e CD-RNN-HMM - podobné jako typ CD-DNN-HMM, ale pro predpovéd jednotlivych
emisnich vérohodnosti se vyuziva rekurentni neuronova sit.

e RNN-CTC - tento typ modelu nevyuziva HMM, je pouzita objektivni funkce CTC
(sekce 4.6), kterd nevyzaduje explicitni zarovnani jednotlivych akustickych jenotek, v
této praci se uvazuji pouze jednoduché fonémy.

Experimenty obsahujici HMM byly vykondny na datové sadé AMI (sekce 6.1). Expe-
rimenty s modelem RNN-CTC pak byly provedeny na datové sadé TIMIT (sekce 6.2).
Vsechny experimenty byly provadény na grafickych kartach ve vypocetnim gridu Metacen-
trum [33].

7.1 HMM

Pro vytvoreni poc¢ateéniho zarovnani jednotlivych fonému byl pouzit kaldi toolkit a jeho
standardni recept pro databazi AMI. HMM model obsahoval 4016 stavi. Velikost posledni
vystupni vrstvy je tedy 4016 neurond.

Priznaky tvotilo 40 mel-filter banki, delta a delta-delta koeficienty, byly vytvoreny po-
moci toolkitu kaldi, celkova velikost jednoho ramce je tedy 120. Jediny druh predzpracovani
predstavovala normalizace, kdy doslo k ziskani smérodatné odchylky a stfednich hodnot u
trénovacich dat, témito hodnotami nésledné byla upravena data ve vSech ostatnich datovych
sadéach.

Experimenty se zamérovaly predevsim na nalezeni optimalni trénovaci strategie a porov-
nani jednotlivych implementovanych rekurentnich siti pii modelovani akustické informace.

Pro dekédovani vysledného vystupu bylo pouzito kaldi.
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10% z trénovacich dat bylo odloZeno a slouzilo jako held-out sada, v nasledujicim textu
bude tato datovd sada oznacovand jako train_ cvi0. Trénovaci sada bude v néasledujicich
experimentech oznacovana jako train_ tr90. Pro experimenty, které slouzily pro ziskani pre-
hledu o vhodnosti jednotlivych technik pro uceni neuronové sité, slouzila redukovand tré-
novaci sada, kterd bude nasledné oznacovana jako train_ tr15, tvorilo ji = 25% z trénovacih
dat. Evaluace tspésnosti jednotlivych modeli probihala pomoci metriky WER, (sekce 2.4)
a to na datovych sadéch dev a ewval, které se bézné pouzivaji v toolkitu kaldi pro evaluaci
uspésnosti. U experimentu s rekurentnimi sitémi bylo v nékterych pripadech potreba od-
stranit z trénovacih dat sekvence, jejichz délka presahuje 1000 ramci, aby mohlo dojit k
rychlejSimu trénovani, kdyby k tomu nedoslo, muselo by byt vyrazné redukovano mnozstvi
paralelné zpracovavanych sekvenci, kvuli nedostatecné paméti na GPU.

Pokud se jednalo o trénovani s momentem, tak byla jeho hodnota ve vsech pripadech
nastavena na 0.9 a uéici rychlost byla pri téchto experimentech snizena 10x.

7.1.1 CD-DNN-HMM

Pocatecni experimenty se zamérily na vybrani optimalni aktiva¢ni funkce a trénovaciho
algoritmu ve spojeni s batch normalizaci. Motivaci bylo nalézt takovou kombinaci, kterd by
se co nejlépe adaptovala na trénovaci data. Tyto experimenty byly provadény na datové sadé
train_tr15 s dopfednou neuronovou siti, jez méla 1024 neuront v kazdé vrstvé a celkovy
pocet vrstev byl 6. Maximalni pocet epoch byl 5, kdy epocha predstavuje jeden priichod
napii¢ vsemi trénovacimi daty. Velikost jedné davky byla 1024 ramci. Poradi zpracovani
jednotlivych ramcet bylo pred kazdou epochou ndhodné pozménéno. Rychlost uceni byla v
téchto experimentech stanovena na 0.001, pokud se nejednalo o experimenty s momentem,
kde byla rychlost uceni 0.0001. V prvnich experimentech doslo k otestovani nésledujicich
trénovacich algoritmu:

e adadelta,
e stochastic gradient descent (sgd),
® rmsprop,
® grmsprop,
spolu s nasledujicimi aktivacnimi funkcemi:
e Tanh (rovnice 3.4),
e Logistickd sigmoida (rovnice 3.2),
e ReLU (rovnice 3.6),

e PReLU (rovnice 3.9), kdy byl parametr a sdilen celou neuronovou vrstvou a byl
inicializovan na hodnotu 0.25

a technikou batch normalizace. Prabéhy jednotlivych experimentii jsou vyobrazeny na
obrazku 7.1 a v tabulce 7.1 jsou konkrétni hodnoty péti nejmensich dosazenych chyb. Vliv
batch normalizace je patrny u vsech experimenti, dochazi k vyraznému zlepseni adaptace.
7 trénovacich algoritmi dosahl nejlepsiho vysledku algoritmus rmsprop, naopak nejhor-
stho vysledku dosahl algoritmus sgd. Algoritmy rmsprop a grmsprop dosahovaly podobné
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Obrazek 7.1: Jednotlivé grafy obsahuji pribéhy chyb na trénovaci sadé béhem experimenti
s aktivaénimi funkcemi: PReLLU, ReLLU, Logisticka sigmoida, Tanh a trénovacimi algoritmy
rmsprop, grmsprop, sgd a adadelta ve spojeni s technikou batch normalizace u architektury
DNN. Evidentni je vliv zejména batch normalizace (¢arkované), kterd vzdy vede k lepsi
adaptaci na trénovaci data. Z trénovacich algoritmut dosahuje nejlepsiho vysledku algoritmus
rmsprop. Z aktiva¢nich funkei potom PReLU.

uspésnosti a neni mezi nimi vyrazny rozdil. Z aktiva¢nich funkci dosahuje stabilné ve vSech
pripadech nejmensi chyby PReL U, nasledovand aktivacni funkei ReLU.
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Poradi | Typ algoritmu Dosazena chyba
PReLU + bn 4 rmsprop | 2.5205

PReLU + bn + grmsprop | 2.5677

PReLU + bn + adadelta | 2.571

ReLU + bn + rmsprop 2.6305

ReLLU + bn + grmsprop 2.6371

CUB RN =

Tabulka 7.1: 5 nejmensich dosazenych chyb béhem experimentovani s rtiznymi typy akti-
vacnich funkci, trénovacimi algoritmy a batch normalizaci u architektury DNN.

V dalsich experimentech bude vyuzivano aktivac¢ni funkce PReLU spolu s batch nor-
malizaci a uéicim algoritmem rmsprop. Nasledujici experimenty se zaméfuji na vyuzivani
momenta (sekce 3.2.1) a dynamicky se ménici rychlosti u¢eni. Konkrétné se jednalo o stra-
tegii, ve které dochazi kazdé dvé epochy k vynasobeni rychlosti uc¢eni konstantou, ktera
meéla hodnotu 0.5. Vyvoj chyby béhem trénovani je vyobrazen na obrazku 7.2. Z vysledki
experimentil je patrny pozitivni vliv snizovani rychlosti uceni. Nejlepsich vysledkt doséahla
technika vyuzivajici Nesterova momenta a dynamického snizovani uéici rychlosti. Konkrétné
byla dosazena po péti epochach s hodnotou 2.211. Dynamické snizovani rychlosti bylo pro-
spésné ve vSech pripadech.

Rmsprop v kombinaci s momentem a dynamickou rychlosti ucéeni

4

3.5

Chyba

2.5

—o— rmsprop —— mom.
—e— nesterov mom. -e- Ir. decay
-e- mom. + Ir. decay - - nesterov mom. + Ir. decay

Obrazek 7.2: Na grafu jsou vyobrazeny pribéhy chyb pro kombinace algoritmu rmsprop s
Nesterovym momentem, klasickym momentem a dynamickym snizovanim rychlosti uceni.
Dynamické snizovani rychlosti uéeni mé pozitivni vliv ve vSech ptipadech. Nejmensi chyby
je potom dosazeno s Nesterovym momentem.

Nésledujici experimenty, které se zamétily na nejvhodnéjsi topologii neuronové sité,
vyuzivaly pro trénovani Nesterovo momentum a dynamicky se ménici rychlost uceni. V
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experimentech figurovalo celkové 5 rtznych architektur s rozlicnym poctem parametri.
Tabulka 7.2 zobrazuje dosazené chyby po 5 epochéch. Nejlepsi architekturu tvoti 4 vrstvy,
kazdéa s poctem 2048 neuroni.

Potradi | Dosazena chyba | Pocet vrstev | Velikost vrstvy | Pocet parametrii
1. 1.4369 4 2048 21 M

2. 1.5802 2 4096 33.7M

3. 2.0010 2 2048 12.6 M

4. 2.2047 6 1024 9.5 M

5. 2.6823 9 1024 12.6 M

Tabulka 7.2: Nejmensi chyby dosazené v ramci experimentii s rozli¢énymi topologiemi DNN.

Pro zavérecny experiment byla natrénovand DNN s nasledujicimi parametry:
e pocet neuronti v jedné vrstvé - 2048
e pocet vrstev - 4
e rychlost uceni - 0.0001
e Nesterovo momentum - 0.9
e aktivacni funkce - PReLU
e parametr fidici dropout ve vSech vrstvach - 0.1

e velikost davky - 1024 ramct, pred kazdou epochou byly tyto ramce ndhodné promi-
chany

e na kazdou vrstvu byla aplikovana technika batch normalizace

Dosazeny WER na eval sadé byl 45.9%, na dev sadé potom 41.0%.

7.1.2 CD-RNN-HMM

Pocatecni experimenty se zamérily na rizné druhy aktivacnich funkci v klasické rekurentni
architektufe, rizné druhy optimalizac¢nich algoritmi a batch normalizaci. Sit tvorily 4
vrstvy, kazdd o 1024 neuronech. V jedné davce se nachazelo 32 sekvenci. Trénovani probi-
halo na celych sekvencich, které byly sefazeny a rozdéleny do skupin, pred kazdou epochou
bylo ndhodné pozménéno poradi jednotlivych zpracovavanych skupin (sekce 5.3.3). Experi-
menty byly provadény na datové sadé train_trl5, ze které byly vyrazeny sekvence, které
mély vice nez 1000 ramcti, coz predstavovalo 275 sekvenci o celkové poctu 334371, jedna se
o ~ 8% dat z celkové mnozstvi dat. VSechny experimenty, které nepracovaly s momentem,
mély parametr rychlosti uceni nastaveny na hodnotu 0.0001 a v kombinaci s momentem
potom na 0.00001. Prubéh chyb pro jednotlivé experimenty je zobrazen na obrazku 7.3. V
tabulce 7.3 se nachazi pét nejlepsi vysledkti. Z vysledki je opét patrny vyznam batch nor-
malizace a za nejlepsi aktivacéni funkci lze opét povazovat PReLU, dosdhla v kombinaci s
algoritmem rmsprop a technikou batch normalizace nejmensi chyby, nicméné jeji postaveni
neni tak dominantni jako v piipadé DNN. Z trénovacich algoritmt opét dosdhl nejlepsiho
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Poradi | Typ algoritmu Dosazena chyba
PReLU + bn 4 rmsprop | 2.9899

ReLU + bn + grmsprop 2.9918

PReLU + bn + grmsprop | 3.007

ReLLU + bn + rmsprop 3.192

Tanh + bn 4 rmsprop 3.3873

CUB RN =

Tabulka 7.3: 5 nejmensich dosazenych chyb v rdmci experimentt s architekturou RNN s
riznymi typy trénovacich algoritmii, aktivac¢nich funkci a technikou batch normalizace.

vysledku jiz zminény rmsprop. Varianta grmsprop ani v tomto ptripadé nedosahla lepsich
vysledku, aplikované modifikace se tedy jevi jako bezpredmétné.

Nésledujici experimenty (obrazek 7.4) se zamérily na vybér optimélni trénovaci strategie
podobné jako v pripadé doprednych neuronovych siti. Nejlepsiho vysledku opét dosahl
algoritmus rmsprop v kombinaci s Nesterovym momentem a dynamicky snizovanou velikosti
rychlosti uceni, nicméné rozdily mezi jednotlivymi variantami jsou minimalni.

V nésledujicim srovnani (obrazek 7.5) figuruji jednosmérné a obousmérné varianty reku-
rentnich neuronovych siti pro nasledujici typy architektur: IRNN s aktivac¢ni funkci PRe LU
a ReLU (sekce 4.4), LSTM (sekce 4.2), Gru (sekce 4.3) a klasickd rekurentni sit s aktivacéni
funkci PReLU. 7 vysledku je patrny pozitivni vliv obousmérnych rekurentnich neurono-
vych siti ve vSech piipadech. Rozdily v adaptaci mezi klasickou rekurentni neuronovou siti
a jeji alternativou, jejiz parametry jsou na pocatku inicializované na jednotkovou matici,
nejsou patrné.

Dalsi experimenty probihaly na datovych sadach train_tr90 a train__cvi0. V pripadé
zpracovani celych sekvenci byly z datové sady odstranény sekvence, jejichz délka presaho-
vala 1000 rdmcu. Celkové byla velikost trénovaci sady v tomto piripadé sniZzena o ~ 9%.
Trénovani neuronovych siti bylo omezeno nejvyse na 10 epoch. Pro trénovani byl vzdy po-
uzit algoritmus rmsprop v kombinaci s Nesterovym momentem a dynamickym snizovanim
rychlosti uceni, s pocatecni rychlosti uc¢eni 0.00001, vzdy byla také pouzita technika batch
normalizace.

Dalsi experiment se zaméril na porovnani dvou rozdilnych typu zpracovani vstupnich
sekvenci. V prvnim piipadé doslo k rozdéleni sekvenci na podsekvence o délce 64 ramct a
v jedné davce jich bylo zpracovano celkové 64. Potadi zpracovavanych sekvenci bylo vzdy
nahodné pozménéno pred kazdou epochou. V druhém piipadé pak doslo k sefazeni vsech
sekvenci na zakladé velikosti a rozdéleni do skupin o podobné délce. Poradi zpracovavani
téchto skupin bylo pred kazdou epochou ndhodné zménéno. Tento experiment byl proveden
na architektufe BLSTM. Jednotlivé parametry modelu byly nasledujici:

e pocet vrstev - 2,
e pocet neuronti v kazdé vrstvé - 1024,
e hodnota parametru fidicitho dropout - 0.1 pro prvni vrstvu a 0.2 pro druhou vrstvu.

Vysledky jsou prezentovany v tabulce 7.4. Zpracovavani celych sekvenci se jevi jako
optimalnéjsi strategie. Nicméné jedna epocha pri zpracovani celych sekvenci trva priblizné
2x tolik ¢asu a model zaméreny na zpracovani celych sekvenci zabira v paméti GPU daleko
vice prostoru, coz vyrazné omezuje poc¢et maximalnich parametri modelu.
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Typ zpracovani sekvenci Délka jedné epochy | Pamétova naroc¢nost | eval WER | dev WER
Zpracovani celych sekvenci | 7h ~ 3.5G 31.3% 30.4 %
Rozdéleni na podsekvence | 3.5h ~ 1.5G 34.0% 31.2 %

Tabulka 7.4: Dosazené vysledky pro architekturu BLSTM u experimentt s riznym typem
zpracovani vstupni posloupnosti.

Dalsi experiment se zamétuje na srovnani rozdilnych typt obousmérnych rekurentnich
siti, konrétné pak GRU (sekce 4.3), LSTM (sekce 4.2), IRNN (sekce 4.4) s aktivacéni funkei
ReLU nebo PReLU, parametry jednotlivych modelt jsou uvedeny v tabulce 7.5. Dosazené
vysledky pak v tabulce 7.6. Dominantni postaveni zastava architektura BLSTM. Nésledo-
vand prekvapivé IRNN. Aktiva¢ni funkce PReLLU v tomto pripadé dosahuje mirné lepsich
vysledku. Na poslednim misté se umistila architektura BGRU. Nicméné je nutno podotknou,
ze obsahovala nejmensi pocet parametrt a taky doslo ke zvoleni moc vysoké hodnoty dro-
poutu ve vsech pripadech, protoze zadna z prezentovanych architektur nedokoncila svij
trénink béhem 10 epoch. Vzdy doslo k ukonceni trénovani z divodu dosazeni maximéalniho
poctu epoch.

Typ architektury | Pocet vrstev | Velikost vrstvy | Pocet parametru | Dropout
BLSTM 2 1024 13 M 0.1a0.2
BGRU 2 1024 10.7 M 0.1a0.2
IRNN + PReLU | 6 1024 126 M 0.1
IRNN + ReLU 6 1024 12.6 M 0.1

Tabulka 7.5: Parametry RNN modelt pfi zavérecném srovnani na datové sadé AMI.

Typ architektury | eval WER | dev WER
BLSTM 31.3% 30.4%
BGRU 35.1% 32.6%
IRNN + PReLU | 34.1% 32.1%
IRNN + ReLU 34.2% 32.3%

Tabulka 7.6: Vysledky zavérecného experimentu na korpusu AMI.
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Chyba

—o— rmsprop - mom.
—e— nesterov mom. - e- Ir. decay
-e- mom. + Ir. decay - - nesterov mom. + Ir. decay

Obrazek 7.4: Graf zobrazujici pribéh chyby béhem experimentovani s raznymi kombinacemi
algoritmu rmsprop s momentem a dynamickou rychlosti uceni.

—e— gru  -e-  bgru
—— Istm -e- Dblstm
—e— irec-prelu - e- birec-prelu
—e— irec-relu - e- birec-relu
rec-prelu brec-prelu

Chyba

Obrazek 7.5: Grafy vyobrazujici prubéh chyby pfi trénovani u jednosmérnych a obousmeér-
nych variant (¢arkované) rekurentnich siti pro néasledujici typy LSTM(Istm), GRU(gru),
IRNN(irnn) a RNN(rnn) s aktivaénimi funkcemi PReLU(prelu) a ReLU(relu). Obousmérné

varianty rekurentnich siti si vedou daleko 1épe.
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7.2 CTC

Experimenty s objektivni funkei CTC (sekce 4.6) byly provedeny na databazi TIMIT (sekce
6.2). Trénovani probihalo na sadé 48 fonému a pii skérovani doslo k jejich prfemapovani na
39 fonému, ze skérovani i trénovani byl vyrazen foném reprezentujici ticho. Pro skérovani
byla pouzita metrika PER (2.4). Vystupni vrstva méla celkové 49 fonému, protoze jedna
vystupni tifida byla pridana pro reprezentaci symbolu blank. Pro dekédovani byl pouzit
algoritmus best path decoding (sekce 4.6). Trénovani probihalo na zakladé vysledku ziska-
nych v sekci 7.1.2. Byl pouzit algoritmus rmsprop s Nesterovym momentem a dynamickym
snizovani rychlosti uceni. Jediny rozdil predstavovala pocatecni rychlost uceni, ktera byla
v tomto pripadé zvolena na 0.0001 a také nebyla pouzita technika dropout, protoze nebylo
pozorovano pretrénovani pri jednoduchych experimentech s datovou sadou. Ptiznaky tvo-
filo 40 mel-filter bank, delta a delta-delta koeficienty, na které byly uplatnény nasledujici
operace fMLLR, CMVN a byly normalizovény (sekce 2.1).

Cilem experimentti bylo zhodnotit tispéSnost jednotlivych typt RNN pfi vyuzivani CTC.
Klasické rekurentni neuronové sité s aktivacni funkci PReLLU a ReLLU nebylo mozné pouzit,
protoze pti jejich pouziti dochézelo ke generovani invalidnich hodnot knihovnou warp-ctc,
v pripadé pouziti hyperbolického tangensu nebo logistické sigmoidy dochazelo k vyrazné
pomalejsi konvergenci algoritmu. Z téchto divodu se srovnéni Gcastni pouze architektura
BLSTM a BGRU, obé architektury méli dvé vrstvy o velikosti 512 neuront. Trénovany byly
po dobu 10 epoch. Vysledky jsou prezentovany v tabulce 7.7. Lepsiho vysledku dosahla
architektura BLSTM. Dosazené vysledky jsou o néco lepsi nez v origindlnim ¢lanku o CTC
[11], kde bylo dosazeno s algoritmem best path decoding chyby 31.47% PER.

Typ architektury | Pocet parametrii | eval PER | dev PER
BLSTM 23 M 30.85% 28.76%
BGRU 1.7 M 31.74% 29.64%

Tabulka 7.7: Vysledky zavérecného experimentu na datové sadé TIMIT s CTC objektivni
funkci.

7.3 Vyhodnoceni

P1i experimentovani s aktivacni funkei PReLLU doslo k potvrzeni jejtho dominantniho posta-
veni na poli klasickych dopfednych neuronovych siti, v pripadé rekurentnich neuronovych
siti dosahla pouze malého zlepseni oproti klasické ReL.U.

Pri experimentech s riznymi trénovacimi algoritmy bylo zjisténo, Ze dominantni po-
staveni zastava algoritmus rmsprop v obou typech architektur, pricemz aplikace momenta
vede vzdy k rychlejsi konvergenci, jeho efekt neni tak vyrazny u rekurentnich architektur.
P1i aplikovani momenta je nutné vzdy vyrazné snizit rychlost uceni. V pripadé klasické
neuronové sité je pak vidét vyraznéjsi zlepseni pti pouziti Nesterova momenta. Modifikace

Dynamické snizovani rychlosti uceni vede k rychlejsi konvergenci u obou typu archi-
tektur. Kombinaci dynamického snizovani rychlosti uceni a momenta vede k jesté lepsim
vysledkum.

Experimentalné byla ovérena ti¢innost obousmérnych siti, kdy doslo k vyraznému zlep-
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seni pri adaptaci modelu na trénovaci data, i kdyz doslo ke snizeni celkového poctu para-
metri.

Experimentalné byla ovérena uc¢innost techniky batch normalizace, kdy doslo k vyraz-
nému zrychleni adaptace modelu na trénovaci data ve vSech pripadech. Tato technika byla
uspésné integrovana do vsSech implementovanych rekurentnich moduli. Jednim z pravod-
nich jevu zlepSené adaptace modelu na data je pretrénovani. Tento jev je vyraznéjsi u
doprednych neuronovych siti. Tento fenomén byl vyfesen aplikaci regulariza¢ni techniky
dropout.

V pripadé paralelniho zpracovani sekvenci u rekurentnich siti byly srovnany dva médy,
kdy se jako nejlepsi pristup z hlediska rychlosti trénovani a tspésné konvergence jevi méd,
ve kterém jsou seskupeny sekvence o podobné délce a nasledné jsou béhem trénovani tyto
skupiny nadhodné promichiavany. V pripadé modelu CD-RNN-HMM, kdy jsou vytvorena
pocateéni zarovnani, neni nutné zpracovavat celou sekvenci najednou a je mozné dosdhnout
jesté rychlejsiho trénovani, pokud dojde k umélému rozdéleni sekvenci na mensi ¢asti, které
jsou zpracovavany paralelné. Nicméné v pripadé zpracovani Teci tato technika dosahuje
horsich vysledku a je naopak vhodnéjsi prezentovat co mozna nejdelsi kontext, pokud ovsem
nejsme limitovani paméti, kdy miize byt vhodnéjsi pouzit neuronovou sit s vétsim poctem
parametru a zpracovavat mensi sekvence.

Zavérecnému srovnani neuronovych siti dominuje architektura LSTM, kterda dosahla
nejmensiho WER, jak na datové sadé AMI, tak i na datové sadé TIMIT v pripadé vyuziti
CTC. V porovnani s dopfednou neuronovou siti na datové sadé AMI ma prumérné zlepSeni

hodnotu 12.6% WER.
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Kapitola 8
Zaver

Vystupem této prace je efektivni a modularni implementace t¥{ typtu rekurentnich neuro-
novych siti v prostiedi jazyka lua s pomoci knihoven torch a nn, kterd umoznuje provadét
experimenty i nad rozsahlejsimi datovymi sadami v rozumném case, a to hlavné diky efek-
tivnéjsimu vyuzivani paméti a vétsi paralelizaci vypoctu. Torch a knihovna nn jsou pred-
métem aktivniho vyvoje, kdy jsou nové publikované techniky implementovany ve velice
kratkem case. Jednim z cilu této prace bylo umoznit otestovani téchto novych technik pti
rozpoznavani reci, ¢ehoz bylo dosahnuto vytvorenim prevodniho skriptu, ktery je schopen
konvertovat data mezi datovym formatem podporovanym toolkitem kaldi a formatem hdf5,
jenz ma podporu napri¢ velkym spektrem programovacich jazyki. Timto zpisobem muze
dojit k vytvoreni akustického modelu v prostredi, které se specificky orientuje na strojové
ucCeni. Néasledné na takovyto model muzou byt aplikoviny pokrocilejsi techniky z oblasti
zpracovani feci, které jsou dostupné v toolkitu kaldi.

Ze srovnani neuronovych siti pti rozponavani feci se jevi jako nejlepsi model BLSTM.
Trénovacim technikdm pak dominuje algoritmus rmsprop s Nesterovym momentem a dy-
namicky se snizujici hodnotou rychlosti uceni.

Dalsi pokracovani této prace by se mohlo zamérit na pokrocilejsi experimenty s CTC
a architekturou LSTM a jejich vyhodnocenim na vétsi datové sadé nez je TIMIT. Bylo by
také nutné prozkoumat, co stoji za nestabilitou aktualni knihovny pouzitou pro CTC.

Uplnym zévérem bych si dovolil poznamenat, ze experimenty s rekurentnimi neurono-
vymi sitémi vyzaduji nemalé vypocetni naroky. Typické trvani experimentu od extrakce
priznaku az po dékédovani vysledku na datové sadé AMI bylo v praméru tyden, pricemz
zhruba 60 % tohoto ¢asu tvoftilo trénovani modelu neuronové sité na GPU. Bez moZnosti
vyuzivani vypocetniho centra Metacentrum by nemohl zadny ze zde publikovanych expe-
rimentd probéhnout. Tento trend bude z hlediska vyvoje strojového uceni, kdy dochézi k
vytvareni stale vétsich modeld a zpracovavani stale vétstho mnozstvi dat, pokracovat.
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Ptilozeny disk k této praci obsahuje nasledujici:
e torch-lstm - implementaci rekurentnich neuronovych siti,

e kaldi - verzi toolkitu kaldi a eesen, s upravenym skriptem run.sh pro databéazi AMI,
kde je naznacen postup pro provedeni experimentii s doprednou a rekurentni siti, jak
pro objektivni funkci cross entropie tak pro objektivni funkci ctc,

e nn-tools - skripty slouzici pro préci s datasetem,

e zdrojové texty technické prace.

69



	Úvod
	Úvod do rozponávání řeči
	Zpracování signálu a extrakce příznaků
	Akustický model
	Jazykový model
	Hledání hypotéz

	Neuronové sítě
	Aktivační funkce
	Trénování
	Algoritmus zpětného šíření chyby

	Inicializace

	Rekurentní neuronové sítě
	Trénování
	LSTM
	GRU
	IRNN
	Obousměrné rekurentní sítě
	Connectionist temporal classification

	Implementace
	Torch
	Implementace rekurence
	Moduly
	RNN
	IRNN
	Optimalizace

	Ovládání
	Testování rychlosti a paměťové náročnosti

	Datové sady
	AMI
	TIMIT

	Experimenty
	HMM
	CD-DNN-HMM
	CD-RNN-HMM

	CTC
	Vyhodnocení

	Závěr
	Literatura
	Přílohy
	Seznam příloh

	Obsah CD

