TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI
Fakulta mechatroniky, informatiky
a mezioborovych studii H

Tvorba modela pro prepis feci v italStiné

Bakalarska prace

Studijni program: B0613A140005 — Informaéni technologie
Studijni obor: B0613A140005IS — Inteligentni systémy

Autor prace: David Safaiik
Vedouci préce: doc. Ing. Petr Cerva, Ph.D.

Liberec 2022



TECHNICKA UNIVERZITAV LIBERCI
Fakulta mechatroniky, informatiky
a mezioborovych studii O

Zadani bakalarské prace

v

Tvorba modelu pro prepis reci
v italStiné

Jméno a pfijmeni:  David Safafik

Osobni ¢&islo: M19000043
Studijni program: ~ B0613A 140005 Informacni technologie
Specializace: Inteligentni systémy

Zaddvajici katedra: Ustav informaénich technologii a elektroniky
Akademicky rok: ~ 2021/2022

Zasady pro vypracovani:

1. Seznamte se s problematikou automatického rozpoznavani feci z pohledu akustického
a jazykového modelovani a s metodami pro vyhodnocovani Uspésnosti rozpoznavani fedi.

2. Provedte resersi dostupnych zdroju dat umoznujicich vytvofrit akusticky a jazykovy model pro
italStinu (jedna se o akusticka a textova data, slovniky a nastroje pro fonetickou transkripci).

3. Jednotlivé zdroje dat sjednotte a popfipadé vhodné rozsiite. Nasledné pouzijte co nejvétsi
mnozstvi dostupnych dat k vytvoreni vyse uvedenych model( pro italstinu.

4. Experimentalné vyhodnotte kvalitu vytvofenych modell na vhodné testovaci sadé.



Rozsah grafickych praci: dle potfeby dokumentace NN

H N
Rozsah pracovni zprdvy: 30-40 1
Forma zpracovdni prdce: tisSténa/elektronicka
Jazyk prdce: Cestina

Seznam odborné literatury:

[1] Xuedong Huang, Alex Acero, and Hsiao-Wuen Hon. Spoken Language Processing: A Guide to
Theory, Algorithm and System Development. Prentice Hall PTR, May 2001.
[2] http://htk.eng.cam.ac.uk

Vedouci prdce: Ing. Petr Cerva, Ph.D.
Ustav informaénich technologii a elektroniky

Datum zaddni prdce: 12. fijna 2021
Predpoklddany termin odevzddni: 16. kvétna 2022

L.S.
prof. Ing. Zdenék Pliva, Ph.D. prof. Ing. Ondrej Novak, CSc.
dékan vedouci Ustavu

V Liberci dne 19. Fijna 2021


http://htk.eng.cam.ac.uk

Vé

Prohlaseni

Prohlasuji, ze svou bakalarskou praci jsem vypracoval samostatné
jako puvodni dilo s pouzitim uvedené literatury a na zakladé kon-
zultaci s vedoucim mé bakalarské prace a konzultantem.

Jsem si védom toho, zZe na mou bakaldfskou praci se plné vztahuje
zdkon ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, zejména § 60 — skolni
dilo.

Beru na védomi, ze Technicka univerzita v Liberci nezasahuje do
mych autorskych prav uzitim mé bakalarské prace pro vnitini
potiebu Technické univerzity v Liberci.

Uziji-li bakalafskou praci nebo poskytnu-li licenci k jejimu vyuziti,
jsem si védom povinnosti informovat o této skutecnosti Technickou
univerzitu v Liberci; v tomto pfipadé ma Technickd univerzita v Li-
berci pravo ode mne pozadovat ihradu nédkladu, které vynalozila
na vytvoreni dila, az do jejich skutecné vyse.

Soucasné cCestné prohlasuji, ze text elektronické podoby préace

vlozeny do IS STAG se shoduje s textem tisténé podoby préce.

Beru na védomi, ze ma bakalarska prace bude zvefejnéna Technic-
kou univerzitou v Liberci v souladu s § 47b zdkona ¢. 111/1998 Sb.,
o vysokych 8koldch a o zméné a doplnéni dalsich zdkonu (zakon
o vysokych skolach), ve znéni pozdéjsich predpisu.

Jsem si védom nasledku, které podle zdkona o vysokych skoldch
mohou vyplyvat z poruseni tohoto prohlaseni.

15. 5. 2022 David Safaiik



Podékovani

R4d bych podékoval panu doc. Ing. Petru Cervovi, Ph.D. za jeho
pomoc a vedenti pri tvorbé této bakalarské prace. Zaroven bych chtél
podékovat svému bratrovi Ing. Radku Safarikovi, Ph.D. za cenné

rady a pomoc pfi vypracovani této prace.



Tvorba modelii pro prepis feci v italstiné

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva tvorbou modeli pro prepis teci
v italstiné. ReserSe této prace se zabyva popisem soucasného stavu
systému pro automatické rozpoznavéani reci (ASR). Automatické
rozpoznavani tec¢i je nejprve popsano obecné, nasledné se popis
zaméruje na moduldrni architekturu a end-to-end (E2E) architek-
turu systému ASR. Nasledujici kapitola je vénovana popisu italstiny
z obecného, gramatického, ale prevazné z fonetického pohledu.
Prakticka ¢ast prace popisuje nejprve vyvoj moduldrniho systému
ASR. Postupné je tak popsano vytvoreni jednotlivych dil¢ich ¢asti
moduldrniho systému (vyslovnostni slovnik, jazykovy model, akus-
ticky model). Déle je popsan vyvoj E2E systému ASR, ktery za-
hrnuje popis shroméazdéni a upravy volné dostupnych fecovych
databazi pro trénovani systému a nasledné popis tvorby vlastni
trénovaci databaze k rozsiteni trénovaci mnoziny dat. Na konec jsou
uvedeny vysledky vyhodnoceni vytvorenych modelu pro prepis Feci
v italstiné. Nejlepsi vytvoreny model dosahuje pfesnosti prepisu
87,3 % na nahravkich z nezdvislé rucné anotované testovaci da-
tabaze. Zaroven je vysledny systém ASR porovnan s komercnim
systémem ASR, ktery je k dispozici v ramci cloudové platformy
MS Azure.

Kli¢ova slova: automatické rozpoznavani reci, skryty Markovsky
model, end-to-end, hluboké neuronové sité, hluboké uceni, italstina,
jazykové modelovani, akustické modelovani



Creation of models for speech transcription
in Italian

Abstract

This bachelor thesis is concerned with the creation of models for
speech transcription in the Italian language. The research part of
this thesis describes the current state of systems for automatic spe-
ech recognition (ASR). It begins with a general description of ASR,
after which the modular and end-to-end (E2E) architectures of ASR
systems are described. The next chapter describes the Italian lan-
guage from the general, gramatical but mostly phonemic viewpoint.
The practical part of this thesis begins with the description of the
ASR modular system. The creation of all the parts needed to create
the modular system is described (pronounciation lexicon, language
model, acoustic model). Afterwards the development of the E2E
ASR system is described which encompasses gathering and mo-
dification of free language databases followed by a description of
the creation of a speech database for further training of the E2E
system. Finally the results of the evaluation of created models are
presented. The best created model has an accuracy of transcription
of 87.3 % evaluated on an independent set of recordings annotated
by hand. The final ASR system is also compared to the commercial
ASR system within the cloud framework Microsoft Azure.

Keywords: Automatic Speech Recognition, hidden Markov mo-
del, end-to-end, deep neural networks, deep learning, Italian, lan-
guage model, acoustic model
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Uvod

Automatické rozpoznavéani feci (angl. automatic speech recognition, ASR) je proces,
pii kterém je signal mluvené teci preveden na text ¢i jinou vhodnou reprezentaci.
Bézny systém ASR ma& na vstupu akusticky signdl, ktery je preveden do 1épe zpra-
covatelné formy, zanalyzovan pomoci néjakého algoritmu ¢i modelu, a na vystupu
poskytne textovy prepis. Tato prace se zabyva vyvojem prave takového systému pro
italsky jazyk.

Modularni systémy ASR tradi¢né kombinuji skryty Markovuv model (angl. hid-
den Markov model, HMM) a gaussovsky mixturovy model (GMM). V roce 2012 vsak
zacaly vznikat systémy kombinujici HMM a hluboké neuronové sité (angl. deep neu-
ral networks, DNN) [1]. Vsechny tyto hybridni systémy vyzaduji oddélené trénovani
casti pro akustické modelovani, pro vyslovnostni slovnik a pro modelovani jazyku.

V posledni dobé vznikd snaha posunout se od moduldrnich systému smérem
k tzv. end-to-end (E2E) systémum, které nevyzaduji trénovani nékolika oddélenych
modulu, ale pravé jednoho jednotného. Velkou vyhodou E2E systému oproti mo-
dularnim je nizs$i naroc¢nost jejich vyvoje. Vyvojari moduldrnich systému se totiz
musi dopodrobna seznamit s rozpoznavanym jazykem, coz u E2E systému neni
nutné. Zaroven muze dlouho trvat odladit jednotlivé ¢dsti modularniho systému.

Pro vytvoreni obou typu ASR systému je nutné mit k dispozici co nejveétsi
mnozstvi zadznamu teci s odpovidajicimi textovymi prepisy. V dnesni dobé existuji
ruzné projekty, které maji za tikol pravé takovato data shromazd ovat, a nékteré ta-
kové projekty nasledné shromazdénda data zpristupnuji vefejnosti v podobé ucelené
fecové databdze. Pifkladem miuzZe byt projekt Common Voice!. Vétsina takovychto
databdzi je ale zpoplatnéna za velmi vysoké ¢dstky?. Nékdy je tak vhodné viechny
volné dostupné fecové databédze pouzit pro natrénovani zakladni verze systému ASR,
ktery nasledné slouzi pro tézeni dat z ruznych zdroju, ze kterych je nasledné vy-
tvorena vlastni fecova databaze.

V soucasné dobé existuje nemalé mnozstvi cloudovych sluzeb, které nabizi prevod
feci na text. Cloudové platforma Azure® od firmy Microsoft nabizi mimo jiné sluzby

thttps: //commonvoice.mozilla.org/
https://catalogue.elra.info/
3https://azure.microsoft.com/cs-cz/
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i prepis fe¢i ve vice nez 100 jazycich. Platforma Google Cloud? od firmy Google
nabizi podobné sluzby.

Tyto platformy sice nabizi velmi presny prevod Tec¢i na text, nicméné jejich
vyuziti je placené, a pro bézného uzivatele muze byt jejich vyuziti piilis drahé.
Levnéjsi alternativou muze byt napifklad sluzba convertspeech®. Pro diktaéni tcely
pak sluzba speechnotes®. Konkrétné pro italstinu pak ddle existuji tyto systémy:

Ve clanku The 2014 KIT IWSLT speech-to-text systems for English, German and
Italian [2] autofi vyuzivaji modularni architektury pro tvorbu systému rozpoznavéani
feci. Pro trénovani systému vyuzili fecovou databazi Quaero, zdznamy z prednasek
TED talks a ruzné nefecové nahravky. Pro prepis italstiny dosahl vytvoreny systém
word error rate (WER) 37,1 %.

Autori Phoeniz: Deep Speech Based Automatic Speech Recognition System for
Italian Language [3] vytvorili E2E systém pro prepis italstiny, pro jehoz trénovéni
vyuzili rizné volné dostupné tecové databédze (VoxForge, CLIPS, SI-CALLOPE;,
Common Voice a audioknihy). Pro vytvoreni systému vyuzili projektu DeepSpe-
ech” [4]. Vytvofeny systém, ktery nazvali Phoenix, dosdhl WER 13,8 %.

Cilem této prace je vytvoreni ASR modelu pro prepis italstiny za ucelem rozsiteni
portfolia platformy pro nepretrzity monitoring televizniho a radiového vysilani. Tato
platforma vznikla mimo jiné i na pracovisti Laboratore pocitacového zpracovani
feci na technické univerzité v Liberci® a jiz podporuje nejvétsi slovanské a evropské
jazyky.

V této praci jsou vyuzivany jak modularni systémy zalozené na hybridni
HMM/DNN architektute, tak i E2E modely. Pro trénovéani téchto systému je cilem
nashromézdit velké mnozstvi textovych a akustickych dat (s odpovidajicimi tex-
tovymi prepisy) z ruznych zdroju. Tato data je nutné vhodné upravit a procistit.

Pro vytvoreni modularniho systému je nutné vytvorit textovy korpus,
vyslovnostni slovnik a odpovidajici pravidla pro fonetickou transkripci, jazykovy
model, a zaroven akusticky model. Pro vytvofeni E2E systému je nutné pouze na-
shromazdit a vhodné upravit nahravky feci s odpovidajicimi textovymi prepisy.

4https://cloud.google.com /
Shttps://convertspeech.com /it-IT/
Shttps://speechnotes.co/
"https://github.com /mozilla/DeepSpeech
8http://speechlab.tul.cz/
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1 Systémy automatického rozpoznavani reci

1.1 Obecny pristup systémi automatického roz-
poznavani reci

Obecné lze tici, ze systémy ASR [5] prijimaji na vstupu audio signél, ktery déle
zpracuji, a vyprodukuji odpovidajici sekvenci cilovych proménnych (téz label) na
vystupu. Zpracovani vstupniho audio signélu je provadéno pomoci parametrizacniho
modulu, ktery rozdeéli signal na ramce (téz frame), z nichz pro kazdy nésledné pocité
priznakové vektory. Vystup ze systému ASR muze byt reprezentovan znaky ¢i celymi
slovy, které se nachézeji ve slovniku L, jenz prindlezi samotnému systému.

Formalné lze tuto problematiku zapsat jako:

A

W = argmax p(W|]X) (1.1)
WeLx
Kde W = {w1,...,wy} je vystupni sekvence N slov, X = {z;,..., 21} je sekvence

vstupnich pfiznakovych vektoru délky T, p(W|X) je podminéna pravdépodobnost
W za ptredpokladu, ze zname X, a Lx je mnozina vSech moznych sekvenci, které
mohou byt vytvoreny ze slov ve slovniku L.

Existuji dvé hlavn{ architektury systéma ASR, které umoziiuji odhad W podle
vzorce 1.1. Prvni takovou je modularni architektura, ktera vyuziva Bayesuv vzorec.
Druhou takovou architekturou je tzv. end-to-end architektura, kterd ma primocare;jsi
pristup. Obé architektury jsou predstaveny v nasledujicich podkapitolach.
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1.2 Modularni systém automatického rozpoznavani
reci

Modularni architektura ASR vyuziva Bayesuv vzorec, a v takovém pripadé lze vzo-
rec 1.1 prepsat jako:
. X|W)p(W
7~ avamma POV 0V
WeLs p(X) (1.2)
= argmax p(X|W)p(W)
WeLx
Kde p(X) je pravdépodobnost pozorovani X, p(W) je apriorni pravdépodobnost W,
a p(X|W) je podminéna pravdépodobnost X, za predpokladu, ze zname W.

Systémy ASR s touto architekturou vétsinou vyuzivaji skryty Markovuv mo-
del (HMM). Takové architektura se pak sklada ze tii nezavislych ¢asti: akusticky,
vyslovnostni a jazykovy model. VSechny tii ¢asti jsou jazykové zavislé. Déle jsou
podrobnéji predstaveny vSechny tii ¢asti:

Akusticky model (AM) funguje na principu mapovani piiznakovych vek-
toru na prislusnou posloupnost fonému. Vyslovnostni model slouzi k vytvoreni
vyslovnostniho slovniku, ktery obsahuje slova rozpoznatelna rozpoznévacem s jejich
prislusnou fonetickou podobou. Jazykovy model (LM) poskytuje pravdépodobnost
vyskytu jednotlivych slov v dané posloupnosti.

Zminéného modelu HMM je vsak vyuzito pouze v AM, pro tento piipad lze tak
prepsat vzorec 1.2 jako:

A

W = argmax p(X|W)p(W)
WeLlsx

= argmax p(X, W) (1.3)
WeLx

= argmax p(X, S, W)
WeLx
Kde S = {S; € {1,...,J}|t = 1,...,T} je posloupnost stavi HMM a J je pocet
stavu modelu HMM. Vzorec 1.3 lze pak déle rozvést naslednovne:

A

W = argmax Zp(X, S, W)

WeLsx S (1 4)
= argmax Y _ p(X|S, W)p(S|W)p(W)
WeLsx S

Diky podminéné nezavislosti lze odhadovat p(X|S,W) jako p(X|S, W) =
p(X|S), v tom piipadé lze vzorec 1.4 prepsat jako:

W = argmax Zsjp(X|S)p(SIW)p(W) (1.5)
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Kde p(X|S) predstavuje akusticky model, p(S|WW) predstavuje vyslovnostni model,
jenz je zakomponovan ve slovniku vyslovnosti, a p(W) predstavuje jazykovy model.

Samotny model HMM predpokldda nezdavislost pozorovéani, tj. pozorovani
v jakémkoliv ¢ase zavisi pouze na skrytém stavu v daném case. Kdyz vezmeme v po-
taz tuto skutecnost a pouzijeme fetizkové pravidlo pravdépodobnosti, tak muzeme
p(X|S) rozepsat jako:

X|S Hp ,Cl?t|£171,.. y Lt—1, )

%HP Tys¢)
T

(1.6)

Pro vypocet pravdépodobnosti p(z|s;) existuji dvé ruzné architektury akus-
tického modelu. Prvni z nich vyuzivd Gaussian mixture models (GMM). Takova
topologie se nazyva GMM-HMM. Architektury state-of-the-art vyuzivaji hluboké
neuronové sité (DNN) [1]. DNN-HMM topologie nasledné pocita p(z¢|s:) vypoctem
z aposteriorni pravdépodobnosti p(s;|z;) a apriorni pravdépodobnosti p(s;) podle
vzorce:

p(si|zt)
p(st)

p(xe]sy) o (1.7)

Existuje mnoho ruznych architektur neuronovych siti pro akusticky model.

Mimo v8ech popsanych ¢asti musi takovyto systém obsahovat jesté dekodér, ktery
dekéduje optimdlni W ptes vSechna feSeni L pomoci vSech ti{ diléich modelu [6].
Schéma modularniho systému ASR je znazornéno na obrazku 1.1.

Jazykové zavislé casti

Akusticky Slovnik Jazykovy
model vyslovnosti model

Piiznaky :{> Dekodér ::> Vystup

Obrazek 1.1: Schéma modularniho systému ASR

Segmentace,
extrakce
pfiznaku

Audio signal
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1.3 End-to-end systém automatického rozpoznavani
reci

End-to-end (E2E) systémy [7] pfimo mapuji sekvence vstupnich akustickych cha-
rakteristik na sekvence grafému ¢i celych slov. Vyhodou E2E systému oproti mo-
dularnim systémum je vétsi primocarost, jak je zndzornéno v 1.2. U moduldrnich
systému je totiZz nutné trénovat akusticky, vyslovnostni a jazykovy model zv1ast
(obrazek 1.1). Zaroven jsou u moduldrnich systému kladeny vétsi naroky na jejich
vyvojare.

Extrakce Algoritmus
Audio signal o . Priznaky hlubokého Vystup (text)
pfiznaku ugeni

Obréazek 1.2: Schéma E2E systému ASR

Z toho vyplyva, ze E2E architektura, v porovnani s modularni architekturou,
razantné zjednodusuje proces spojeny s automatickym rozpoznavanim treci. E2E eli-
minuje potfebu manualné oznacovat informace, jazykova a vyslovnostni pravidla se
naud¢i neuronové sit sama. Existuji dva hlavni principy, které E2E systémy vyuZivaji:
connectionist temporal classification (CTC) a attention model.

1.3.1 Metoda CTC

Metoda CTC [7] byla poprvé predstavena v [8] jako zpisob trénovani akus-
tického modelu s nesegmentovanymi sekvencemi dat. CTC tedy eliminuje potiebu
predsegmentace trénovacich dat a néasledného post-processingu vystupnich klasifi-
kaci. V kontextu ASR predsegmentace znamend zarovnani na trovni rdmeu (frame).
Post-processing predstavuje namapovani ramcu na slova. Schéma struktury CTC je
vyznaceno na obrazku 1.3.

Trénovani akustického modelu za pouziti CTC jako loss funkce vyuziva tzv.
blank [9] symbol, jenz znaci, ze dany frame nema predikovanou hodnotu.

Za predpokladu, ze zname vstupni vektor x, tak pravdépodobnost, ze vystupni
posloupnost bude ¥, je dana vzorcem:

plylr) = ) Hp (Felz) (1.8)

YEB(y,x) t=
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Softmax
%henc
Enkodér
X1 .......... XT

Obrazek 1.3: Struktura CTC [7]

1.3.2 Architektura enkodér-dekodér s Attention mechanismem

Hlavni myslenka attention mechanizmu je prekonat limitace tradicni enkodér-
dekodér struktury [10], kterd je zavisld na vektoru neménné délky. Architektura
attention modelu je vyobrazena na obrazku 1.4.

Pyulyy-1,---¥0:¥)

I

Softmax

D

h dec
u
penc Cy

Enkodér > Attention 3 Dekodér
yu-1ani i Yu-1

X1 e XT

D

Obrazek 1.4: Struktura attention modelu [7]

Enkodér (analogicky k AM) pretvari vstupni signédl do reprezentace vyssiho radu
podle vztahu:

h{"¢ = Encoder(x;) (1.9)

Attention (model pro zarovnani) modul identifikuje rdmce, které jsou dulezité pro
generovani aktudlniho vystupu. Poc¢ita miru podobnosti mezi dekodérem a kazdym
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rémcem enkodéru:

et = score(h™  hi™)
exp(ey, t)
Uy =
> exp(ey, t') (1.10)

T
enc
Cy = g ay 1y
=1

Dekodér provadi auto regresivni operace odhadovanim vystupnich tokenu jako
funkeci pfedchozich odhadii. Vystup skrytého stavu hdee:

hiee = Decoder(yi—1,ci-1) (1.11)
Generovani odhadu tiidy:

y, = softmax(U[h{; ¢,]) (1.12)
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2 ltalstina z pohledu automatického roz-

7 v v e

poznavani rec

V této kapitole jsou popsany detaily italstiny dulezité z pohledu tvorby systému
ASR. Pro tvorbu takového systému neni vylozené nutné byt expertem na dany
jazyk, ale stdle je piinosné seznamit se s jeho zdkladnimi rysy a charakteristikami,
a to zejména pri tvorbé klasického systému ASR.

V Evropské unii je italStina druhym nejrozsitenéj$im jazykem s 67 miliony ro-
dilymi mluvéimi, a 13,4 milionu obc¢anu EU ovladé italstinu jako druhy jazyk.
Spolecné se vSemi italsky hovoricimi lidmi ve zbytku svéta ¢ini odhad 85 milionu
lidi hovoricich italstinou [11]. Italstina je ufednim jazykem v Itdlii, San Marinu a
Svycarskych kantonech Ticino a Grigioni. Ve Vatikdnu je druhym oficidlnim jazy-
kem, stejné jako v nékterych c¢astech Slovinska a Chorvatska. Ve svété je italStina
pouzivand skupinami migrantu napiiklad v USA, Brazilii nebo Australii. Diky ta-
kovému mnozstvi italsky mluvicich osob existuje nemalé mnozstvi dostupnych dat
pouzitelnych pro vyvoj ASR systému.

V nasledujicich podkapitolach je blize popsana fonetika, ortografie, morfologie a
gramatika italstiny. Vzhledem k rozmanitosti italskych dialektu je jedna podkapitola
vénovana i této problematice.

2.1 Foneticka podoba italstiny

[talstina vyuziva 23 souhlaskovych fonému (viz tabulka 2.1) a 7 samohlaskovych
fonému (viz tabulka 2.2) [12][13]. Vzhledem k tomu, Ze nékteré z fonému uvedenych
zde v tabulkdach mohou byt pro ceského ¢tenare nezname, tak si nékteré z nich
priblizime z pohledu cestiny:

e /n/ se podoba ceskému 7;

. /t/E/ se vyslovuje jako ts, v podstaté c;

. /(fZ/ se vyslovuje jako dz;
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/Ej\" / se vyslovuje jako ceské ¢;

/ &\3/ se vyslovuje jako ceské dz;

/[/ se vyslovuje jako ¢eské §;

/&/ se sice nevyskytuje v Gesting, ale ve slovenstiné se objevuje jako I, tedy
mekké 1;

e v CesStiné nerozliSujeme samohldsky /e/ a /o/ od samohlasek /e/ a /o/, ale
v italstiné jsou rozliSeny od samohldsek /e/ a /o/ vétsim durazem.

Tabulka 2.1: Foneticka abeceda souhlasek italstiny

Souhldsky | Labigla | Dcntala/ | Postalveoldra/ o o
Alveolara Palatala

Nazala m n
Ploziva pb td kg
Afrikata ts dz tf dz

Frikativa fv S 7

Aproximanta w

Laterala 1

Vibranta T

Tabulka 2.2: Foneticka abeceda samohlések italstiny

Samohlasky Piedni | Stredni | Zadni
Zaviena 1 u
Polozaviena e o)
Polooteviena € )
Oteviena a

Souhlasky mohou tvorit jediny foném nebo nebo byt geminované, pokud lezi
mezi dvéma samohlaskami, nebo mezi samohlaskou a aproximantem. Geminované
souhlasky zkrati predchozi samohlasku a prvni prvek geminaty prechazi v plozivni
souhlasku. Vyjimkou jsou fonémy /j/, /w/ a /z/, které nemohou byt geminované. S a
z jsou na zacatku slov foneticky nerozlisitelné, kdyz piimo predchézi dalsi souhlasce.

V italstiné neni zadné rozliSeni mezi kratkymi a dlouhymi samohlaskami.
Nicméné samohlasky v prizvuénych otevienych slabikach jsou prodlouzeny na konci
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intonac¢ni fraze, pokud nejsou na konci slova. Pokud spolu sousedi dvé identické sa-
mohlasky na konci slova a na zacatku slova nasledujiciho, tak se nerozlisuji jejich
slabiky, a pfi rychlé fe¢i mohou splynout v jeden samohlaskovy foném. Polozaviené
a polooteviené samohléasky jsou rozlisitelné v ptizvucénych slabikéch, jinak je rozdil
neznatelny.

2.2 Pisemna a vyslovnostni podoba italstiny

Italskd abeceda je upravenou formou latinky. Typicky se sklada z 21 pismen, a tedy
neobsahuje pismena j, k, w, x, y, ktera se ale objevuji u prejatych slov.

Italsky pravopis je témér fonemicky. To znamend, ze zapis slov ¢asto odpovida
tomu, jak se vyslovuji. Existuji ale vyjimky, které bylo potieba pro potieby této
prace nastudovat. K tomu lze vyuzit ruzné pisemné zdroje [14][12], piipadné je
nutné na nékteré vyslovnosti piijit vlastnimi silami poslouchdnim jazyka. Uved'me
si tedy bézné vyjimky [13]:

e pismeno ¢ predstavuje foném /k/ na konci slov a pted samohlaskami a, o, u,
ale pfed samohldskami e nebo i predstavuje foném /tf/;

e pismeno ¢ predstavuje foném /g/ na konci slov a pted samohldskami a, o, u,
ale pfed samohldskami e nebo i predstavuje foném /d3z/;

e spiezka gl predstavuje foném /£/;
e spiezka gn predstavuje foném /n/;

e pismeno h se necte. Kdyz ale lezi za pismenem c nebo g, tak s nimi utvofi
sprezku a ménf jejich vyslovnost na /k/ a /g/ pfed samohlaskami e nebo i;

e spiezky ci a gi predstavuji fonémy /tf/ a /d3/ bez fonému /i/, pokud lezi pred
dalsi samohlaskou, ale pokud by mél byt prizvuk na i ve sprezce, tak se /i/
vyslovuje. Jinak ci a gi predstavuji /tf/ a /d3/ nésledované /i/;

e pismeno n vétsinou predstavuje foném /n/, ale predstavuje foném /n/ pred
pismeny c¢ a g, pokud se vyslovuji jako /k/ a /g/. Pokud se ¢ a g vyslovuji
jako /tf/ a /d3/, tak n predstavuje foném /n/;

e pismeno ¢ se vyslovuje jako /k/ a vzdy se objevuje pfed pismenem u a jinou
samohldskou. Pismeno u pak pfechézi ve /v/;

e pismeno s predstavuje foném /z/, pokud lezi mezi dvéma samohldskami;

e pismeno z predstavuje foném /ts/ i /dz/. Neexistuji vsak pfesnd pravidla, je
potfeba naucit se vyslovnost pro kazdé slovo.
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Geminaty, nebo-li zdvojené souhlasky se v feci vyznacuji prodlouzenim a vétsim
durazem. Délka vétsiny souhldsek se da takto rozlisovat, vyjimku tvori souhlasky
/I/, /dz/, [ts/, /] a [n/, které jsou vzdy geminovany mezi samohldskami, a /z/,
které je naopak vzdy kratké. Ukazme si geminaty na nékolika piikladech:

e ve slové notte (noc) vznikne pred vyslovenim /t/ kratkd pauza a nasledné je
/t/ vysloveno s vétsim durazem. Naopak napiiklad ve slové notizie (zpravy)
se na /t/ zadny duraz neklade;

e ve slove galleria (tunel) vznikne pied vyslovenim /1/ kratkd pauza a nasledné
je /1/ vysloveno s vétsim durazem. Naopak zase napiiklad ve slové inalazione
(inhalace) se na /1/ zadny diraz neklade.

2.3 Morfologie a gramatika italStiny

Italstina patii do rodiny roméanskych jazyku, které se vyvinuly z latiny. Morfologicky
Ize italstinu Tadit jak mezi flektivni, tak analytické jazyky. Z toho vyplyva, ze slovni
zasoba je u italstiny vétsi nez naptiklad u anglictiny, kterd se fadi mezi analytické
jazyky, ale mensi nez u ¢estiny, nebo jinych flektivnich jazyku.

Flektivni jazyky se vyznacuji vyuzitim ohybani (flexe) pro vyjadieni gramatické
funkce. Ohybanim se rozumi skloniovani a casovani. Flektivni rysy se v italstiné
objevuji diky vyvinu z latiny. Lze je pozorovat u sloves, které vyjadiuji osobu, ¢islo a
¢as ohybanim koncovek. Italstina ma celkem osm slovesnych ¢asu, ¢tyti jednoduché
a Ctyti slozené, jejichz tvorba je ale otazkou analytického principu. Slovosled je
v italstiné dost volny. Napiiklad u otazky je Casto stejny jako u oznamovaci véty,
a méni se pouze intonace. Zaroven neni nutné vyjadrovat podmét, kdyz je ziejmy
z kontextu.

Analytické jazyky nepouzivaji ohybani slov, gramatickou funkci vyjadiuji pomoci
slovosledu a ptredlozek. K analytickému principu se italstinu posouva zmizenim padu,
které se zachovaly pouze u zajmen, jinak byly nahrazeny predlozkovymi vazbami.
Tento princip se také uplatiuje pii tvoreni slozenych ¢asu sloves, kdy kazdy ze ¢tyf
slozenych casu je vyjadien vlastnim pomocnym slovesem.

2.4 ltalské dialekty

Nesjednocenost italstiny muze predstavovat prekazku pri automatickém roz-
poznavani teci. Existuje totiz nepreberné mnozstvi italskych dialektu, 1ze az skoro
fici, ze kazdé italské mésto ma vlastni dialekt. Mezi uznavané dialekty jsou razeny
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napiiklad toskansky, piemonstky, abruzzsky, apulsky, umbrijsky, aj. Neékteré dia-
lekty jsou dokonce uznavany za samostané jazyky. V této souvistlosti lze hovorit
o sicilstiné, sardstiné a benatstiné. Je ale nutné brat v potaz rozdil mezi italskym
dialektem, tedy néafecim italstiny, a italskym jazykem, jenz je takovy jazyk, ktery
ma stejny zaklad v latiné jako italstina, ale vyvijel se paralelné s italstinou.

Vzhledem k tomu, ze ruzné vyslovnosti jednotlivych slov mohou ptedstavovat
problém pii automatickém rozpoznavani reci, tak si dale uvedeme nékteré rozdily
pro vybrané dialekty.

Toskansky dialekt ma nékolik vlastnich dialektu, které ¢leni podle regionu
v toskansku. Jako dialekt se toskanstina lisi od italStiny hlavné vyslovnosti, ale
narozdil od italstiny méa sjednocend vlastni zdjmena, u kterych se tedy rozlisuje
pouze osoba. Co se tyce vyslovnostnich rozdila, tak ¢ se vyslovuje jako /h/, pokud
neni zdvojené a je obklopeno samohlaskami. Napiiklad slovo formica (mravenec) se
vyslovuje jako formiha. V nékterych piipadech se ale ¢ ¢te jako /g/. Napriklad ve
slové cabina (chata), které se ¢te v toskanstiné jako gabina. [15]

Piemonstské nareci je rozsiteno v italském kraji Piemont. Od standardni italstiny
se lis{ napriklad absenci souhldsky S (vyslovnost jako §), kterd je nahrazovana
obycejnym s. Na rozdil od italStiny ale piemontstina obsahuje tzv. slovesna zdjmena,
ktera musi byt pouzita vzdy, kdyz véta obsahuje predmeét. Dalsim z mnoha rozdilu
je vyslovnost pismene u, které se vyslovuje jako némecké piehlasované . [16]
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3 Provedené vyvojové prace

Tato kapitola popisuje vyvojové prace provedené pro tvorbu systému rozpoznavani
feCi pro italstinu. Prvni podkapitola se vénuje popisu vyvoje modularniho systému
automatického rozpoznavani tec¢i pro italstinu. Druha podkapitola se pak vénuje
tvorbé end-to-end systému automatického rozpoznavani reci pro italstinu.

3.1 Modularni systém

V této podkapitole jsou popsany kroky provedené k vytvoreni modularniho systému
ASR pro italstinu. Tyto kroky zahrnuji tvorbu textového korpusu, vyslovnostniho
slovniku, a nasledné také jazykového a akustického modelu:

textovy korpus slouzi jako zdklad pro vytvoreni vyslovnostniho slovniku a
jazykového modelu;

vyslovnostni slovnik slouzi k modelovani fonetické podoby jazyka;

jazykovy model slouzi k modelovani pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych
slov z textového korpusu;

akusticky model je trénovéan ke klasifikaci fonému v audio nahravce.

Na zaveér podkapitoly je popsano vyhodnoceni vytvoreného modelu, ktery je po-
rovnan s paralelné vytvorenym modelem E2E (popis v 3.2).

3.1.1 Tvorba korpusu

Pro vytvoreni textového korpusu pro jakykoliv jazyk je potifeba nashromazdit velké
mnozstvi textu, které se nasledné sjednoti a je z nich vytvoren slovnik vyslovnosti
a jazykovy model. Takovy korpus muze byt vytvoren nashroméazdénim volné do-
stupnych dat z internetu, piipadné lze vyuzit néktery z jiz existujicich a vefejné
dostupnych korpusu.
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Aby korpus co nejlépe pokryl rozsah jazyka urceného k rozpoznavéni, tak je
potfeba nashromazdit dostacujici mnozstvi textovych dat. Pro jazyk s tak rozsahlou
slovni zasobou, jako je italstina, je idealni velikost korpusu v fadu jednotek GB. Po
nashromazdéni textovych dat je nutné je dale zpracovat, coz zahrnuje normalizaci
textu a vyfiltrovani nezddoucich znaku.

Zdroje textovych dat

Prvni krok tvorby korpusu je hledani zdroju textovych dat. Idealni zdroje jsou ta-
kové, které obsahuji velké mnozstvi textovych dat s co nejmensim poc¢tem grama-
tickych chyb. Jako vyznamny zdroj se tedy nabizi webové stranky zpravodajskych
portalu, které zpravidla prochdzi jazykovou korekturou a obsahuji tak italstinu
s malym mnozstvim gramatickych chyb. Kromé toho vétsinou obsahuji siroky okruh
témat, diky ¢emuz pokryvaji velkou ¢ast slovni zasoby. Navic jesté obsahuji mnoho
¢lanku, coz znamend velké mnozstvi dostupnych textovych dat.

Bez vhledu do prostredi italskych zpravodajskych portalu se ukazal byt dobrym
zdrojem pro hledani webovych stranek téchto portalit web ABYZ News Links!, ktery
shromaizd uje odkazy na zpravodajské weby jednotlivych statu svéta.

V ramci této prace se podarilo nashromazdit mnozstvi textovych dat o velikosti
4 GB. Po dalsim zpracovani, které je popsano déle v textu, ma vysledny korpus
velikost 2,65 GB. V tabulce 3.1 jsou vypsany nejvyznamnéjsi zdroje textovych dat
pouzitych pro tvorbu korpusu.

Tabulka 3.1: Zdroje dat pro korpus

Zdroje Stazeno | Pouzito
dat dat
Napoli Today, Il Friuli, Il Mattino, Il Corriere del Sud,
I1 Denaro, Italpress, Albenga Corsara, Prima Brescia,
Corriere dell'Irpinia, Il Tempo, Gazzetta di Reggio,
Gazzetta di Modena, Liberta, Prima Illevante, 4 GB 2,6 GB
TG Com 24, Corriere della Sera, Voce di Mantova,
RaiNews, Il Resto del Carlino, AGI, Il Giorno,

radio24, Liguria Notizie, Roma Today, Avvenire, ...

Stahovani dat

Pro stahovani textu z webovych stranek byl vytvoren program, ktery prohledava
danou webovou stranku a ukldda si odkazy na dalsi stranky, které nasledné také

thttp:/ /www.abyznewslinks.com /italy.htm
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prohledava. Béhem toho obsah jednotlivych stranek zpracovava a uklada. Zasobnik
odkazu drzi kromé samotnych odkazu informaci o jiz zpracovanych odkazich. Jako
prvni odkaz je do zasobniku vlozen odkaz na hlavni stranku vybraného webu, a
postupneé jsou zpracovavany vSechny pridavané odkazy v zasobniku.

Na pravé zpracovavané strance se nejprve vyhledaji vsechny odkazy, které
sméruji na stejny web. Pokud jesté nejsou v zasobniku odkazu, tak jsou do néj
pridany. Nasledné jsou v dokumentu nalezeny vsechny textové elementy, které jsou
vytazeny z dokumentu, uloZeny a nésledné zpracovany (popis zpracovani textu déle
v sekei). Cely tento proces je zndzornén na obrazku 3.1.

HTML strénka <}:\ Zasobnik odkaz(l

Stazeni HTML
dokumentu

HTML dokument IZ{>[ Hledani odkazu ]

Hledani textu
> Text

Obrazek 3.1: Schéma pro stahovani textu z webovych stranek

Zpracovani
textu

Zpracovani texti

Pro zlepseni vysledné presnosti modelu je jesté nutné provést dodatecné zpracovani
textového korpusu. Tento proces zahrnuje odstranéni nezadoucich elementu a zpra-
covani ¢islic, dat, castych zkratek, jednotek a dalsich symbolu.

Nejprve byly z textu odstranény veskeré HTML a XML tagy, odkazy na webové
stranky, e-mailové adresy a jiné nejazykové elementy. Dale bylo sjednoceno kédovani
jednotlivych textu a byly sjednoceny ruzné znaky, jako jsou napiiklad uvozovky,
apostrofy nebo ruzné pismenné znaky.

Nasledné byla ¢isla a data zapsand v ¢iselné podobé prevedena na tokeny, které
slouzi k oznaé¢ni pro dalsi zpracovani. K témto tokenum byla vytvorena prevodni
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tabulka, ktera obsahuje pripustné tvary a vyslovnosti pro jednotliva ¢isla a data.
Tokeny jsou pouzivany z toho duvodu, ze nékterd slova mohou mit nékolik tvaru.
Napiiklad slovo ,uno“ (jedna) lze nalézt i ve tvaru ,una“ pro zensky rod. Zastupny
token je ve tvaru A#, kde A je textovy fetézec symbolizujici odpovidajici ¢islo ¢
datum. Priklad tokenu pro ¢islo 1 je néasledujici: 1#.

3.1.2 Tvorba vyslovnostniho slovniku

Z vytvoreného textového korpusu je nasledné mozné vytvorit vyslovnostni slovnik.
Ten obsahuje vSechna slova, ktera mohou byt rozpoznana rozpoznavacem. Kazdé
z téchto slov ma ve slovniku prifazenou vyslovnost, ktera je vytvorena podle pravidel,
které jsou popsany dale v textu.

P1i zpracovani textového korpusu v ném byla nalezena slova, ktera nepatii do
italstiny. Jedna se o dvoupismenna a tiipismennda slova (napt. "aaa”), prilis dlouhd
slova obsahujici podivné znaky ¢i slova neobsahujici samohlasky. Takovato slova bylo
nutné vyfiltrovat a nebyla tak vybrana do vyslovnostniho slovniku.

Samotny slovnik vyslovnosti je vytvoren frekvenéni analyzou slov v korpusu.
Slovy se rozumi souvislé fetézce znaku oddélené mezerou. Pro kazdé unikatni slovo
v korpusu je spocitana jeho cetnost, podle které jsou pak tato slova serazena ve
slovniku. Ke kazdému takovému slovu jsou zaroven prirazeny vSechny jeho pripustné
vyslovnosti. Pro urceni dostatecného mnozstvi slov vybranych pro vyslovnostni
slovnik se pouzivd mira out-of-vocabulary (OOV). OOV je spoéitdno jako pomér
poctu unikatnich slov v korpusu, ktera nebyla vybrana do slovniku, k celkovému
poctu slov. Podarilo se dosdhnou miry OOV 4,3 %, kterou lze povazovat za do-
statecnou. Po vsech upravach a vyfiltrovani nezadoucich slov bylo do slovniku
vybrano piiblizné 150 tisic slov z korpusu. Souhrnné statistiky o vyslovnostnim
slovniku jsou k nalezeni v tabulce 3.2.

Tabulka 3.2: Statistika dat ve vyslovnostnim slovniku

Slovnik vyslovnosti
Pocet slov 154513
Pocet vyslovnosti 167383
| Mira OOV | 4,32 %

Foneticka abeceda

Pted popisem pravidel pro prevod z ortografické podoby na fonetickou je potieba
definovat vlastni fonetickou abecedu. Fonetické studie zpravidla pouzivaji pro zapis
fonému mezinarodni fonetickou abecedu (angl. International Phonetic Alphabet,
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IPA)?, ktera ale neni kvili kédovani jednotlivych znakt vhodnd pro zdpis na bézné
ceské klavesnici. Naptiklad znak € se na ceské klavesnici nevyskytuje.

Pro zpracovani na pocitaci je pouzivana abeceda X-SAMPA? (The Extended
Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet), jenz je rozsitenou verzi abecedy
SAMPA. Abeceda X-SAMPA ma4 urceny zapis pro jednotlivé znaky z abecedy IPA,
nicméné kazdy takovyto zapis mnohdy obsahuje vicero znaku, coz neni vhodné pro
prehlednost a dalsi zpracovani. Pro ukazku zapisu nékterych fonému v X-SAMPA:

e foném ts se zapise jako ts;
e foném dz se zapise jako dz;
e foném EI" se zapise jako tS;

e foném c?g se zapise jako dZ.

Z ukazky je tedy jasné, ze X-SAMPA neni piili§ vhodna pro zapis fonému v této

v

Z praktickych duvodu byl tedy pro tvorbu italské fonetické abecedy vyuzit
piistup navrzeny v [17][18] pro ¢eskou fonetickou abecedu, ktery je lehce pocho-
pitelny pro ¢eského editora. Tento pristup je vyhodny, protoze nabizi:

e moznost zapisu jednotlivych fonému pomoci jediného znaku, coz je praktické
pii ptevodu do fonetické podoby a pii zpracovani fonetického zapisu;

e jednoduchy zapis jednotlivych symbolu na ceské kldvesnici, coz je znac¢né prak-
tické pro ceského editora.

Fonetické studie a tabulky (2.1, 2.2) v kapitole 2.1 slouzi jako zéklad pro tvorbu
fonetické abecedy, kterou znazornuje tabulka 3.3. V tabulce je znazornéno nama-
povani jednotlivych symbolu vlastni fonetické abecedy na fonetickou abecedu IPA.

https: //www.internationalphoneticalphabet.org/
3https: //commons.wikimedia.org /wiki/X-SAMPA
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Tabulka 3.3: Foneticka abeceda pro G2P s mapovanim na IPA

G2P IPA G2P IPA G2P IPA
a g g p p
b b r T
c ts k k S S
C dz 1 1 5 [
¢ £ L £ £ £
C d3 m m u u
d d n n v v
e e/e i n z z

f f o 0/o - ticho

Tvorba vyslovnostnich pravidel pro pfevod slov ve slovniku na fonetickou po-
dobu

Pro vytvoreni vyslovnostni ¢asti slovniku je potfeba zadefinovat pravidla pro prevod
z ortografické podoby slov na fonetickou. Po zadefinovani téchto pravidel je mozné
vyuzit tzv. grapeheme-to-phoneme (G2P) ptevodnik pro samotny prevod slov do
fonetické podoby. Tabulka 3.4 znazorinuje podobu textu po prevodu do fonetické
podoby. Celou podobu vyslovnostnich pravidel popisovanych v této ¢asti lze nalézt
v ptiloze A.1.

Pro nedostatek casu, jenz byl vyhrazen pro tvorbu modularniho systému, byla
pravidla pro prevod z ortografické podoby slov na fonetickou podobu vytvorena
v ramci této prace zjednodusena. To znamend, ze pravidla tak zcela nepokryvaji
vSechny mozné vyslovnostni detaily italstiny, ale pokryvaji alespon zaklad, ktery
bylo mozné popsat v ramci této bakalarské prace.

Popisu vyslovnostnich pravidel predchazela studie italstiny. Prestoze existuji
zdroje popisujici vyslovnostni pravidla italstiny typu kurz italstiny [14], tak znacnou
¢ast vytvorenych pravidel bylo nutné "naposlouchat”ze zvukovych zdaznamu s tex-
tovymi prepisy. Blizsi podoba italstiny z pohledu fonologie a ortografie je popsana
v kapitole 2.

Jelikoz je italstina tzv. ortograficky mélka, coz znamend, Ze ¢asto neni zadny
rozdil mezi psanou podobou a vyslovnosti slov, tak lze vytvorit pravidla pro fonetic-
kou transkripci, ktera pouze sleduji nejblizsi okoli kazdého znaku. Transkripce pak
probiha tim zpusobem, Ze ortograficka podoba slova je sledovana znak po znaku, a
kazdy znak ¢i fetézec znaku je v piipadé nalezeni vhodného produkéniho pravidla
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nahrazovan za Tetézec znaku urceny produkénimi pravidly, kterda maji nasledujici
podobu:
A — B/C.D (3.1)

Tento zapis znamend, ze pokud fetézci A predchazi tetézec C a je ndsledovan
fetézcem D, tak je nahrazen fetézcem B. Pro jednodussi zéapis mohou fetézce C a D
obsahovat i zdstupné skupiny obsahujici vice znaku (napi. skupina pro samohlasky),
které jsou nasledné automaticky rozdéleny na vice pravidel. Tyto zastupné skupiny
jsou v souboru s pravidly popsany na iplném zacatku textu. Definice zastupné sku-
piny pro znélé neparové souhlasky a samohlasky, které jsou zastoupeny symboly J
a F, vypada nésledovneé:

J:j,1,m,n,r
E:a,e,i,o,u

Po definovani vsech zdstupnych skupin mohou nasledovat samotna pravidla pro
transkripci. Piiklad nékolika pravidel vytvorenych v ramci této prace je nasledujici:

sciare => Ziare / _
sci => § / _<a,e,o,u>
sc =>§ / _<i,e>

cia => ¢ia / -_-
ci=>¢/ _E

c = k~/ _<a,o,u,Q,W,J>
c => k~/ _c<a,o,u,Q,W,J>
c =t/ _’<i,e>

c =t/ _<i,e>

c => ¢/ _c<i,e>

ch => k™/ _<i,e>

Zde lze pozorovat vyuziti zastupnych symbolu Q pro znélé souhlasky, W pro neznélé
souhlasky a J pro neparové znélé souhlasky.

Na konec jsou definovana obecnd pravidla, ktera tesi spodoby znélosti. Tato
pravidla existuji proto, ze v italstiné existuji néktera slova, kterd mohou mit vice
pripustnych vyslovnosti. To se tyka hlavné podoby znélosti na konci slov. Znak A
v téchto pravidlech znac¢i zménu znélosti, znak O zase znac¢i ponechani znélosti.
Priiklad nékolika obecnych pravidel je nasledujici:

=

=> 07/ _-W
=> A"/ _-Q
W => A~/ _<Q,Ww>Q

=
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Takto definovand pravidla nasledné slouzi k vygenerovani nékolika piipustnych
vyslovnosti.

Tabulka 3.4: Ukéazka prevodu vSeobecné deklarace lidskych prav do fonetické podoby

Tutti gli esseri umani nascono liberi ed eguali

in dignita e diritti. Essi sonodotati

di ragione e di coscienza e devono

agire gli uni verso gli altri in spirito difratellanza.
tutti Li esseri umani naskono liberi ed egvali

in dinita e diritti essi sono dotati

di raCone e di kosenca e devono

aCire Li uni verso Li altri in spirito di fratellanca
Vsichni lidé rodi se svobodni a sobé rovni

co do dustojnosti a prav.

Jsou nadéni rozumem a svédomim a maji

spolu jednat v duchu bratrstvi.

Puvodni text

Foneticky piepis

Cesky pieklad

3.1.3 Tvorba jazykového modelu

Po vytvoreni korpusu a slovniku bylo mozné vytvofit bi-gramovy jazykovy model.
Ten byl natrénovan ve spolupraci s vedoucim této bakalarské prace. Souhrnny popis
statistik pro korpus, vyslovnostni slovnik a jazykovy model lze nalézt v tabulce 3.5

Bi-gramovy jazykovy model je vytvoren tak, ze se spocitaji cetnosti slov a dvojic
slov v korpusu. Pro spocitani podminéné pravdépodobnosti pro kazdy bi-gram je
pouzit vztah 3.2:

C(wi, wi_l)

kde C je cetnost vyskytu slova ¢i dvojice slov v korpusu.

Pro nevidéné sekvence slov, pro které by vychazela cetnost 0, je pouzit Witten-
Belluv algoritmus [19] pro vyhlazovani.

32



Tabulka 3.5: Souhrnné statistika pro korpus, slovnik a jazykovy model

Velikost korpusu 2,65 GB
Celkovy pocet slov v korpusu 419499868
Pocet unikatnich slov v korpusu 1759440
Celkovy pocet slov ve slovniku 154513
Celkovy pocet vyslovnosti ve slovniku 167383
Mira OOV 4.3 %
Celkovy pocet bigramu 410571486
Pocet unikatnich bigramu 37389046

3.1.4 Tvorba akustického modelu

Pro trénovani akustického modelu byla vyuzita fecova databaze Common Voice
(dalsi popis databaze v 3.2.2), ktera je validovéna v ramci projektu Common Voice, a
nepotrebuje tak dalsi validaci v ramci této prace. Textové prepisy pro akustickd data
v této databazi byla prevedena do fonetické podoby pomoci vytvoreného modelu
G2P. Zaroven byla upravena akusticka data pridanim ticha na zacatek a na konec
kazdé z pouzitych nahravek.

Pro akustické modelovani byla pouzivana architektura typu feed-forward sequen-
tial memory network [20]. Ta vyuzivd tzv. pamétfové bloky, které umoziiuji elimi-
novat neomezenou zpétnou vazbu pritomnou v klasické rekurentni neuronové siti a
davaji pritom podobné dobré vysledky v mnoha ruznych ulohach. Vstup do FSMN
neuronové sité byl tvoren 39-dimenzionalnimi spektralnimi koeficienty, které byly
pocitany ze segmentu (téz framu) dlouhych 25 ms s prekryvem o délce 12.5 ms.
Konkrétni pouzitd FSMN sit méla celkem 11 skrytych vrstev a kazda skrytd vrstva
obsahovala vzdy 512 neuronu s ReLU aktiva¢ni funkei.

3.1.5 Experimenty a porovnani systémi

Po vytvoteni vSech diléich modelu generativniho systému ASR bylo mozné provést
prvni experimenty. Bylo provedeno srovnani zde popisovaného vytvoreného systému
a vytvoreného systému E2E, jehoz vyvoj je popsan v dalsi podkapitole, na fecové da-
tabazi Common Voice, kterd obsahovala 234 hodin validovanych dat. Tato databaze
byla vyuzita jak pro trénovani, tak pro evaluaci obou systému.

Jak je videt v tabulce 3.6, tak systém E2E dostava lepsimu vysledku. Kvuli této
skutecnosti bylo rozhodnuto, ze dalsi provadény vyvoj v ramci této prace meél po-
krac¢ovat pouze pro tento systém. Prispivajicim faktorem k tomuto rozhodnuti byla
narocnost vytvoreni a odladéni moduldrniho systému ASR. Jak dokazuje [17], tak
vytvoreni takového systému je 1ikol vhodny spiSe pro tym lidi a optimalizace jednot-
livych ¢asti muze trvat i mnoho mésicu nebo az nékolik let. Pro vytvoteni modelu

33



G2P je totiz potieba bud pokro¢ild znalost jazyka uréeného k rozpozndvani, nebo
mit alespon vhodnd trénovaci data pii vyuziti nékterého z algoritmu strojového
uceni. Na druhou stranu systém E2E vyzaduje témétf nulovou znalost jazyka, mo-
del se u¢i generovat vystupni text primo ze vstupnich akustickych dat a pritazené
transkripce.

Tabulka 3.6: Vysledky a porovnani systému na databdzi Common Voice

Architektura | ACC [%]
Modularni ASR 73,6
End-to-end ASR 81,1

3.2 End-to-end architektura

V této podkapitole je nejprve popsana struktura pouzitého E2E systému. Nasleduje
popis vetejné dostupnych tecovych databazi vyuzitych k jeho trénovani. Na zavér
je popsan navrzeny postup tvorby vlastni fecové databaze, ktery byl i v ramci této
prace vyuzit.

3.2.1 Struktura pouzitého E2E systému

Pro trénovani E2E systému byl vyuzivan open-source toolkit ESPnet [21], ktery
vyuzivda kombinaci obou dvou klicovych konceptu popsanych v kapitole 1.3,
tedy CTC mechanismu a enkodér-dekodér architektury s attention mechanismem.
V ramci trénovani bylo vyuzivano modelovani na tdrovni ,,podslovnich“ tokenu. Pro
jejich tvorbu z textovych anotaci vstupnich textovych nahravek byl vyuzivan nastroj
Sentencepiece? [22]. Pocet tokenu byl nastaven na hodnotu 5000. Vstupni fecové
nahravky byly parametrizovany po segmentech o délce o 25ms s prekryvem o 10
ms. Pro kazdy segment bylo pritom spocitdano 80 mel-spektralnich koeficientu. Cely
vysledny E2E model mél celkem cca 136 mil. parametru pro uceni a tedy velikost
cca 500 MB.

3.2.2 Volné dostupné fecové databaze

Pro trénovani modelu E2E byly shromézdény nalezené volné dostupné tecové da-
tabdaze pro italstinu. Tyto databéze byly vyuzity pro natrénovani zakladniho systému
ASR, ktery byl nasledné vyuzit pro tézeni dalsich dat za ucelem vytvoreni vlastni
fecové databéze.

4https://github.com/google /sentencepiece
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Databéze Common Voice® je stale ve vyvoji v rdmci projektu Common Voice
spoleénosti Mozzila. Projekt obsahuje databaze pro vétsinu svétovych jazyku. Na
webové strance projektu muze kdokoliv prispét vlastnim hlasem a rozsitit tak libo-
volnou databézi podle zvoleného jazyka. Nahrana fecova data jsou nasledné vali-
dovana kymkoliv, validace tak funguje na stejném principu jako nahravani reci.

Recovy korpus Multilingual TEDx 23] obsahuje datové sady pro 8 jazyku
(Spanélstina, francouzstina, portugalstina, italStina, rustina, Fectina, arabstina,
néméina). Jednd se o zédznamy z predndsek TEDx talks®, které jsou zaméfené na
ruznd témata, a manualni transkripce. Mimo dat uréenych pro trénovani systému
ASR obsahuje i datové sady urcené pro speech translation (ST).

Multilingual LibriSpeech (MLS) [24] je fecovy korpus obsahujici datasety
v ruznych jazycich, ktery byly odvozeny z audioknih dostupnych v ramci projektu
LibriVox”. MLS obsahuje datasety pro 8 jazyki (angli¢tina, néméina, nizozemstina,
Spanélstina, francouzstina, italstina, portugalStina, polstina). LibriVox je projekt,
v rdmci kterého jsou shromazdovany audioknihy v riznych jazycich, které byly na-
mluveny dobrovolniky.

VoxForge® obsahuje nahrdvky od dobrovolnikti v nékolika riznych jazycich.
Vétsina dostupnych nahravek je Spatné kvality. Pri¢inou je pravdépodobné kom-
prese ¢i nekvalitni mikrofon pouzity pti nahravani. Tento fakt ale muze byt piinosny,
takovato data totiz pomahaji zvysit robustnost modelu.

Zpracovani volné dostupnych fecovych databazi

Vsechny nahravky v dané fecové databazi, které byly prilis dlouhé, byly pomoci
casovych znacek u prifazenych titulki rozfezany spolu se samotnymi titulky na
kratsi useky o délce trvani kratsi nez 25 sekund.

Kratsi tseky bylo snadné profiltrovat a odstranit useky, které obsahovaly
nefecové elementy jako je hudba. K tomu bylo vyuzito pfitazenych transkripci,
které oznacovaly napiiklad dsek s hudbou jako ,[musica]“ ¢i ,[music]“. Vsechny
transkripce obsahujici hranaté ¢i kulaté zavorky byly tedy odstranény spolu s od-
povidajici nahravkou.

Pritazend textova data bylo nutné normalizovat. U vSech textu bylo sjednoceno
kédovani a byly sjednoceny ruzné znaky jako jsou pomléky, apostrofy atp. Zaroven
byly z textu odstranény znaky nefecového charakteru. Déle jesté byla ¢isla zapsand
¢islicemi prepsana na slovni podobu a ruzné zkratky a symboly byly nahrazeny
celymi slovy.

Shttps://commonvoice.mozilla.org/
Shttps://www.ted.com/watch /tedx-talks
Thttps://librivox.org/

8http:/ /www.voxforge.org /it
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Nahravky z databazi Multilingual TEDx, MLS a VoxForge byly rozpoznany roz-
pozndvacem pro italstinu na platformé Microsoft Azure, ktera nabizi ptiblizné 200
hodin rozpoznavani zdarma. Vystup byl nasledné porovnan s puvodnimi transkrip-
cemi a na zakladé podobnosti dle metriky character error rate (CER) byly shodné
nahravky pouzity pro trénovani. CER je definovano jako:

CER=(S +D+I1)/N=(S +D+1)/(S +D+C) (3.3)
Kde S je pocet substituovanych znaku, D je pocet smazanych znaku, I je pocet
vlozenych znakt, C' je pocet shodnych znaku, N je pocet znaku v predloze (N =
S+ D+0C).

Tabulka 3.7 znazornuje vysledky tézeni jednotlivych databazi.

Tabulka 3.7: Prehled volné dostupnych recovych databazi

Databaze Celkem hodin | Pouzito hodin
Common Voice 234 234
Multilingual LibriSpeech 279 144
VoxForge 20 13
Multilingual TEDx 107 39

3.2.3 Tvorba vlastni databaze pro E2E trénovani

Vzhledem k tcelu vytvareného systému ASR bylo potieba doplnit trénovei data
o zaznamy Teci zpravodajského charakteru. Volné dostupné databédze popsané vyse
obsahuji spise zaznamy teci, kde v jednu chvili hovoii pouze jeden ¢lovék a jsou bez
prilis velkého ruchu na pozadi. Pro tvorbu vlastni trénovaci databaze byly vyuzity vi-
dea z platformy YouTube (YT)?. Jednd se hlavné o zpravodajské kandly. Tabulka 3.8
nabizi uceleny prehled jednotlivych zdroju vyuzitych pro tvorbu vlastni databaze.

La Republicca!® je zpravodajsky kandl na YT. Obsah kandlu tvoif videa

pokryvajici ruzné déni ve svété.

Marco Montemagno'! je YT kanal Marca Montemagna, jenz je tispésnym podni-
katelem. Jeho videa jsou smési rozhovoru s ruznymi celebritami ¢i jinymi vlivnymi
osobnostmi a ruznych videi, jenz pokryvaji hlavné technologickd témata.

Metro News Italia'? je zpravodajsky kanal na YT, ktery pokryva rizné lokalni
déni.

Yhttps://www.youtube.com/
Ohttps: //www.youtube.com/c/repubblica/
Hhttps:/ /www.youtube.com/user /montymonty /
2https: //www.youtube.com/c/MetroNewslItalia/
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Palazzo Chigi'® je oficidlni kandl vlady Itdlie na YT. Obsahem kanalu jsou
zédznamy 7 poslanecké snémovny Itélie, projevy, zaznamy z konferenci apod.

Presidenza della Repubblica Italiana Quirinale'® je oficidlnf YT kandl tiskového
a komunikac¢niho ufadu predsednictvi Italské republiky.

Tabulka 3.8: Piehled zdroju pouzitych pro tvorbu vlastni fecové databaze

Zdroj Popis zdroje Hodin Stazeno
La Republicca YT zpravodajstvi 2437
Marco Montemagno ROZhOVOW’ 305
technologie
Metro News Italia Ruzné lokélni zpravy 20
Palazzo Chigi Oficidln{ kandl 796

vlady Italie

Presidenza della Kanal tl.SkOY ¢ho a
komunikac¢niho

Repubblica 128

. .. utadu predsednictvi
Italiana Quirinale Ttalské republiky

Stahovani dat z platformy YouTube

Platforma YouTube je vyznamnym zdrojem akustickych dat s textovymi prepisy
v podobé titulku. Diky své rozsifenosti ve svété totiz obsahuje obrovské mnozstvi
videi, které mnohdy obsahuji ru¢né prepisy. Tato skute¢nost tedy umoznuje vyuziti
jediného néastroje pro stazeni velkého mnozstvi dat. Pro tyto ucely byl tak vytvoren
program v programovacim jazyce Python, ktery umoznuje stazeni celého obsahu
zadaného kanalu. Knihovna pytube'® umoziuje jednoduché staZeni a zpracovani
YT videi s titulky, proto byla vyuzita pro vytvoreni programu pro stahovani videi
z YT. Proces stahovani videi z daného kanélu je znazornén na obrazku 3.2.

Metoda pro stazeni zvukového zdznamu a titulku v italstiné z videa vypada
nasledovneé:

def download _video(video, output_path):
stream = video.streams.get_audio_only ()
if ’it’ in video.captions.keys() and stream is not None:
stream . download (output_path=output_path)

caption = video.captions[’ it ]
caption.download (title=video. title ,
srt=True,

output_path=output_path)

Bhttps: //www.youtube.com/c/palazzochigi/
https: //www.youtube.com/user /presidenzarepubblica
Yhttps://pytube.io/
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else:
print ( 'failed )

Tato funkce pomoci knihovny pytube ziska audio ze zadaného videa pouze au-
dio, dale zkontroluje, zda video obsahuje titulky v italstiné. Pokud video titulky
v italstiné obsahuje, tak se audio z videa spolu s italskymi titulky stahne a ulozi do
zvolené cesty.

Pomoci funkce knihovny pytube je v hlavnim téle programu ziskan seznam jed-
notlivych videi zadaného kandlu, kterd jsou nasledné postupné predavana metodé
download_video. Samotny kéd vypada nasledovneé:

from pytube import Channel
from pytube import YouTube

url = "https://www.youtube.com/c/repubblica’
channel_name = ’La.Repubblica/’
¢ = Channel(url)
for i, yt in enumerate(c.videos):
print ( "downloading’, i+1, 'of’, len(c.videos))
download _video (yt, channel name)

Kanal

Nadist videa z

kanalu

Zasobnik
videi

Zpracovat
informace o
videu

Stahnout
zvukovou stopu

Stahnout titulky

Titulky

Zvukova
nahravka

Obrazek 3.2: Proces stahovani dat z kanalu na YouTube
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Zpracovani a téZeni dat

Stazena data bylo nutné zpracovat podobné jako v pripadé zpracovani volné do-
stupnych tecovych databéazi. Vsechna textova data byla normalizovana, to znamena
ze se sjednotilo kédovani a ruzné znaky jako je apostrof ¢i uvozovky, zkratky, ruzné
symboly, a ¢isla byla nahrazeny za celd slova.

Po natrénovani modelu E2E pomoci volné dostupnych tecovych databazi ho
bylo mozné vyuzit pro tézeni dat za ucelem vytvoreni vlastni databaze. Vlastni
natrénovany systém pro rozpoznavani italstiny byl vyuzit k prepisu stazenych dat
pro ziskani samotné textové transkripce a ¢asovych znacek jednotlivych slov. Pro
ucely vyvoje v ramci této praci byl vyuzit systém ASR pro prepis ¢estiny zpro-
voznény na TUL, ktery na rozdil od systému vyvinutého v ramce této prace anotuje
i hluky a jiné nefecové elementy.

Po transkripci audio nahravky vlastnim modelem byl vystup z néj sparovan
s puvodnimi titulky za vyuziti Levensteinovy vzdéalenosti [25]. Zaroven byl vystup
z vlastniho modelu sparovan podle casovych znacek s vystupem z modelu pro
¢estinu. A nakonec useky, které byly shodné sparovany s puvodnimi titulky a lezely
mezi anotovanymi hluky, byly vystfizeny spolu s odpovidajicim textovym prepisem.

Vzhledem k tomu, ze casové znacky, podle kterych bylo stfihano, nemusi byt
naprosto presné, byly pro zvySeni presnosti pridany dalsi t¥i varianty textu, kdy se
k porovnavanému tuseku titulku ptida:

e jedno slovo z predchézejiciho useku titulkt na zacétek;
e jedno slovo z nadchéazejiciho useku titulku na konec;

e jedno slovo z predchazejictho tseku titulku na zacatek a jedno slovo
z nadchézejiciho useku titulkt na konec.

Aby se ovérilo, ze byly tseky spravné vystiizeny, byly jesté jednou prepsany
systémem pro prepis italstiny, jehoz vystup byl porovnan se Ctyimi variantami
prepisu z predchoziho kroku. Zaroven bylo u nahréavek kontrolovano, zda odpovida
prvnich pét a poslednich pét znaku s titulky. Pii vybéru byla umoznéna mald mira
neshody pro zvyseni vytéznosti. Otestovano bylo nékolik prahovych hodnot shody,
pii cemz se ukézalo, ze shoda 95 % a vice s kontrolou krajnich péti znaku méa podob-
nou vytéznost jako shoda 98 % a vice bez kontroly krajnich znaku. Vybirdno bylo
podle prvni zminéné varianty. Timto zpusobem je zajisténd dostatecnd kontrola a
presnost nové vytvorené mnoziny trénovacich dat.

Vsechny ovérené tseky bylo nakonec mozné ptidat do trénovaci mnoziny dat a

byly tim zpusobem vyuzity pro dalsi trénovani systému. VySe popsany postup lze
iterativné opakovat a déle tak rozsirovat trénovaci mnozinu dat, ¢imz se postupné
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zvysuje presnost a robustnost systému. Obrazek 3.3 cely popsany postup znazornuje.
Tabulka 3.9 obsahuje vysledky tézeni pro jednotlivé zdroje dat.

Text Audio ASR Systém
S (€2
Tanskripce

(e
~

Zarovnani a rezani

. J

@ < & E2E ASR Treé‘géa”'
Systém (IT)

Textové | Audio Systemu
useky useky
Tanskripce
[ Porovnani / kontrola > Trenoyam
) mnozina

Obrazek 3.3: Proces iterativniho tézeni akustickych dat

Tabulka 3.9: Vysledky tézeni s porovnanim s vystupem ze systému ASR pro ¢estinu

Shoda
Zdroj V}I;Z(zi;rrllo 98 % E)'_l;ga‘(;z Vytéznost [%]

La Republicca 348,2 17,3 17,1 4,9
Marco Montemagno 68,7 1 1,2 1,7
Metro News Italia 8,8 0,4 0,5 5,7
Palazzo Chigi 261,3 24,7 24,7 9,5
Presidenza della
Repubblica 74,4 7,6 8,2 11,0
Italiana Quirinale

| 7614 | 51 | 51,7 | 6,7

Vzhledem k nizké vytéznosti dat vyse popsanym postupem byl jesté vyzkousen
postup, ktery pro hledani shody nevyuziva transkripci z ASR systému pro ¢estinu,
ale pouze porovnava vystup z vlastniho systému pro prepis italstiny s puvodnimi
titulky. Vyfezany jsou useky, které se shoduji alespon ve trech po sobé jdoucich
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slovech. Vysledky tézeni timto postupem jsou znazornény v tabulce 3.10. VSechny
ostatni kroky jsou identické postupu, ktery je popsany vyse a znazornény na 3.3.

Po porovnéani vysledku tézeni shromazdénych dat, které jsou znazornény v ta-
bulkdch 3.9 a 3.10, je jasné, ze druhy vyzkousSeny postup nabizi mnohem vétsi
vytéznost zdznamu feci s textovymi prepisy, pii ¢emz je diky pouzitym postupum
zajisténa stejna presnost dat. Proto byl druhy uvedeny postup vyuzit pro tvorbu
vlastni fecové databaze. Porovnani obou postupu je znazornéno v tabulce 3.11.

Tabulka 3.10: Vysledky tézeni bez porovnani s vystupem ze systému ASR pro ¢estinu

Shoda
Zdroj V}I;Z(zi;rrllo 98 % E)'_l;ga‘(;z Vytéznost [%]

La Republicca 577,9 1924 180,9 31,3
Marco Montemagno 171,5 59,6 55,2 32,2
Metro News Italia 7 2,3 2 28,6
Palazzo Chigi 262,5 85,2 69,2 26,4
Presidenza della
Repubblica 66,4 19.9 16,8 25,3
Italiana Quirinale

| 1085,3 [359,4 | 324,1 | 29,8

Tabulka 3.11: Porovnani vyzkousenych postupu pro tézeni dat

Cel}c }’md. Shodn.ych Vytéznost [%]
vyfrezano hodin
Shoda s hluky 768,4 51,9 6,8
Shoda bez hluki 1085,3 3241 29,8
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4 Dosazené vysledky a provedené experi-

me

nty

V této kapitole jsou popsany provedené experimenty a jsou shrnuty dosazené
vysledky vyhodnoceni vytvorenych modelu pro prepis feéi v italstiné. Tabulka 4.2
znéazornuje vysledky vyhodnoceni vytvoreného modularni systému a postupny vyvoj
systému E2E. Pro prehlednost jsou jednotlivé datasety oznaceny zkratkami, které
jsou nasledujici:

e CV - Common Voice;

VF - VoxForge;

MLS - Multilingual LibriSpeech;

TED - Multilingual TEDx;

VD - vlastni trénovaci databaze;

BC - zpravodajské porady z ruznych kandlu, ruéné anotované firmou Newton

Media.

Pro vyhodnoceni modelu je pouzita metrika ACC [26]. Cislo u modelu znézoriuje
vnitini velikost modelu (E2E 256 - 256 neuronu v kazdé skryté vrstvé). Piehled poctu
hodin testovacich dat vyclenénych z vybranych databéazi je znazornén v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Prehled po¢tu hodin v testovacich datasetech

Dataset CV | VF | MLS | BC | Celkem
Test. hod. | 1,68 | 1,33 | 5,20 | 1,15 9,36
Pocet slov | 9775 | 8310 | 40854 | 4074 63013

V ramci této prace byl nejprve vytvoren modularni systém pro automaticky
prepis Te¢i v italstiné. Tvorba takového systému zahrnovala vytvoreni textového
korpusu a vyslovnostniho slovniku, a nasledné natrénovani jazykového modelu a
akustického modelu, pro jehoz natrénovani byla vyuzita recova databaze Common
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Voice. Po vytvoreni a sjednoceni jednotlivych modula bylo mozné vyhodnotit systém
na zakladé presnosti prepisu italstiny.

Pro porovnani moznych pristupu byl zaroven natrénovan E2E model pro prepis
feCi v italstiné. Aby nedoslo ke zkresleni vysledku, tak byla ke trénovani tohoto
modelu téz vyuzita pouze fecova databaze Common Voice, na které byly nasledné
oba systémy vyhodnoceny. Na zdkladé porovnani presnosti piepisu obou systému
bylo rozhodnuto, ze by se dalsi vyvoj systému ASR v ramci této prace mél zabyvat
pouze E2E pristupem. K tomuto rozhodnuti prispéla i vysoka narocnost vytvoreni
kvalitniho modularniho systému. Odladéni jednotlivych modulu totiz muze trvat
meésice a je vhodné spiSe pro vétsi tym lidi. Vysledky porovnani téchto zakladnich
modelu jsou zndzornény na prvnich dvou radcich tabulky 4.2.

Pro dalsi trénovani E2E modelu byly vyuzity volné dostupné tecové databaze
(MLS, Multilingual TEDx, Voxforge), jejichz data bylo ale nutné zkontrolovat na
to, zda obsahuji presné prepisy, a vytézit je. Ke kontrole dat byla vyuzita plat-
forma Azure, ktera nabizi sluzbu automatického prepisu. Duvod ke kontrole téchto
databazi byl takovy, ze prepisy obsazené v nich obsazené nebyly vzdy presné.
Po ptepisu pomoci platformy Azure byli postupné jednotlivé databaze vytézeny.
Vytézena data byla pridavana do trénovaci mnoziny dat, a tim zpusobem byla
vyuzita ke trénovani novych E2E modelu.

Po natrénovani zakladni verze systému E2E za pouziti vSech zminénych volné
dostupnych fecovych databédzi bylo mozné systém vyuzit pro tvorbu vlastni fecové
databaze. Proces tvorby vlastni databaze spocival v tézeni zdznamu Teci s tex-
tovymi prepisy, které byly stazeny z ruznych zdroju. Data byla rozpoznéana vlastnim
systémem a nésledné se hledala shoda mezi vystupem ze systému a puvodnimi
prepisy.

Tabulka 4.2: Vyhodnoceni vytvorenych modeltu na testovacich sadach

ACC [%]
Trén. o
Model Dataset ] CV | VF | MLS | BC | Prum.
hodin
FSMN CV 234 73,6 | 74,3 | 65,3 | 66,5 67,9
E2E 256 CcVv 234 81,1 79,9 | 66,8 | 68,7 70,9
CV, VF,
E2E 256 MLS 391 81,4 1 93,7 | 82,1 | 79,3 83,3
CV, VF,
E2E 256 MLS, TED 430 84,2 1 94,9 | 84,9 | 80,1 85,8
CV, VF,
E2E 512 MLS, TED 430 85,5958 | 86,9 | 81,9 87,5
CV, VF,
E2E 512 | MLS, TED, 651 85,9 1959 | 87,3 | 87,3 | 88,2
VD
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4.1 Porovnani pfesnosti prepisu vytvoreného systému
s komerénim systémem

Pro objektivni pohled na vysledky prepisu vytvoreného E2E systému byla navic
néktera testovaci data pouzita pro porovnani presnosti prepisu vlastniho systému
s prepisem systému, ktery funguje v ramci cloudové platformy MS Azure. Toto
srovnani znazornuje tabulka 4.3.

Vysledky z vlastniho systému jsou celkové porovnatelné s vysledky z platformy
Azure. Ta je lepsi na datasetu BC o 3,6 % procent a naopak horsi na datasetech
CV,VF a MLS absolutné o 4,3 % az 7 %. Nutno ale podotknout, ze systém vy-
tvofeny v ramci této prace byl trénovan na trénovacich podmnozinach téchto da-
tabdazi, kdezto u systému Azure tyto databdze pouzity byt nemusely, coz muze vést
k horsim vysledkum na odpovidajicich testovacich podmnozinach.

Tabulka 4.3: Porovnani vlastniho systému s MS Azure

ACC %]

Systém | CV | VF | MLS | BC | Prim.
Azure |86,2|889 | 81,2 90,9 | 854
E2E 85,9 1959 | 87,3 | 87,3 | 89,7
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Podle zadani prace byla provedena analyza soucasného stavu v oblasti automa-
tického rozpoznavani feci pro italstinu a dostupnych zdroju umoznujicich tvorbu
jazykového a akustického modelu. Cilem prace byla tvorba ruznych modelu pro
automaticky prepis italstiny na zakladé ruznych, i vlastnoruéné vytézenych dat a
nasledné vyhodnoceni vytvorenych modelu. Ty budou moci byt na zakladé této
prace dale vylepsovany az do podoby nasaditelné v ramci platformy pro nepretrzity
monitoring televizniho a rddiového vysilani.

V ramci prace byly vytvoreny dva systémy s ruznou architekturou, a to konkrétné
modularni systém a end-to-end model. Vétsi ¢ast praci vsak byla vénovana sbéru
dat pro end-to-end model, coz bylo rozhodnuto na zékladé porovnani narocnosti
vytvofeni a miry presnosti prepisu italstiny zdkladnich verzi obou systému. Tvorba
modularniho systému s sebou vSak nesla nutnost studia italstiny, a to predevsim
z pohledu fonetiky. Poznatky z této ¢asti prace jsou tak zachyceny v kapitole 2.

V ramci tvorby systému ASR s modularni architekturou se podarilo vytvorit
vSechny diléi ¢asti nutné pro zprovoznéni celého systému, konkrétné tedy:

e vyslovnostni model a textovy korpus, které byly vyuzity k vytvoreni
vyslovnostniho slovniku se 150 tis. slovy a 170 tis. vyslovnostmi;

e bigramovy jazykovy model, ktery obsahuje celkem 410 mil. bigramu;

e akusticky model, pro jehoz trénovani byla vyuzita fecova databiaze Common
Voice, s architekturou tvorenou neuronovu siti typu FSMN.

Vytvoreny systém dosahl na testovaci sadé vyclenéné z dat databaze Common Voice
presnosti 73,6 %, zatimco end-to-end model natrénovany na stejné databézi dosdhl
presnosti 81,1 %.

Pro dalsi trénovani end-to-end systému byly shromézdény a vhodné upraveny
volné dostupné databédze: VoxForge, Multilingual LibriSpeech, Multilingual TEDx.
Posléze byl natrénovany systém vyuzit ke tvorbé vlastni fecové databaze tézenim
ruznych akustickych dat s textovymi prepisy. Samotny postup tézeni lze shrnout
nasledovne:
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e piepis vlastnim systémem ASR;

e nalezeni shody mezi vystupem z vlastniho systému a puvodnim pirepisem
nahravky:;

e vyriznuti shodnych tseku z nahravky a prepisu;
e opétovny prepis vlastnim systémem pro kontrolu spravnosti vytiznuti;
e piidani shodnych useku do trénovaci mnoziny.

Navrzeny postup je mozné vyuzit i v budoucnu pro dalsi rozsiteni vytvorenych ASR
modelu.

Vysledny vytvoreny end-to-end model, jehoz trénovani provadél vedouci prace,
dosahuje na mnoziné televiznich a rozhlasovych nahravek presnosti prepisu 87,3 %.
Tento vysledek byl porovnan s presnosti komercéniho systému pro prepis fe¢i na
cloudové platformé MS Azure. Ze srovnani téchto systému lze vyvodit, ze model
vytvoreny v ramci této prace je co do presnosti na podobné trovni jako komercéni
model rozpoznavani feci, a je ho tak mozné do budoucna déle rozvijet nebo vyuzit.

46



Literatura

1. HINTON, Geoffrey; DENG, Li; YU, Dong; DAHL, George E.; MOHAMED,
Abdel-rahman; JAITLY, Navdeep; SENIOR, Andrew; VANHOUCKE, Vin-
cent; NGUYEN, Patrick; SAINATH, Tara N.; KINGSBURY, Brian. Deep Neu-
ral Networks for Acoustic Modeling in Speech Recognition: The Shared Views
of Four Research Groups. IEFEE Signal Processing Magazine. 2012, roc. 29, ¢.
6, s. 82-97. Dostupné z DOI: 10.1109/MSP.2012.2205597.

2. KILGOUR, Kevin; HECK, Michael; MULLER, Markus; SPERBER, Matthias;
STUKER, Sebastian; WAIBEL, Alex. The 2014 KIT IWSLT speech-to-text
systems for English, German and Italian. In: Proceedings of the 11th Internati-
onal Workshop on Spoken Language Translation: Fvaluation Campaign. Lake
Tahoe, California, 2014, s. 73-79. Dostupné také z: https://aclanthology.
org/2014.iwslt-evaluation.9.

3. WEIBIN, Chen. Phoeniz: Deep Speech Based Automatic Speech Recognition
System for Italian Language. Milano, 2019. Dostupné také z: https://www.
politesi.polimi.it/bitstream/10589/1562319/1/Tesi.pdf.

4. HANNUN, Awni Y.; CASE, Carl; CASPER, Jared; CATANZARO, Bryan; DI-
AMOS, Greg; ELSEN, Erich; PRENGER, Ryan; SATHEESH, Sanjeev; SEN-
GUPTA, Shubho; COATES, Adam; NG, Andrew Y. Deep Speech: Scaling up
end-to-end speech recognition. CoRR. 2014, ro¢. abs/1412.5567. Dostupné z
arXiv: 1412.5567.

5. WANG, Dong; WANG, Xiaodong; LV, Shaohe. An Overview of End-to-End
Automatic Speech Recognition. Symmetry. 2019, ro¢. 11, ¢. 8. I1SSN 2073-8994.
Dostupné z DOI: 10.3390/sym11081018.

6. CERVA, Petr. Adaptation of speech recognition systems to selected real-world
deployment conditions. Liberec, 2021.

7. WANG, Song; LI, Guanyu. Overview of end-to-end speech recognition. Journal
of Physics: Conference Series. 2019, roc¢. 1187, ¢. 5, s. 052068. Dostupné z DOTI:
10.1088/1742-6596/1187/5/052068.

8. GRAVES, Alex; FERNANDEZ, Santiago; GOMEZ, Faustino; SCHMIDHU-
BER, Jiirgen. Connectionist Temporal Classification: Labelling Unsegmen-
ted Sequence Data with Recurrent Neural Networks. In: Proceedings of the

47


https://aclanthology

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

23rd International Conference on Machine Learning. Pittsburgh, Pennsylva-
nia, USA: Association for Computing Machinery, 2006, s. 369-376. ICML ’06.
ISBN 1595933832. Dostupné z DOI: 10.1145/1143844.1143891.

GRAVES, Alex; JAITLY, Navdeep. Towards end-to-end speech recognition
with recurrent neural networks. In: International conference on machine lear-
ning. 2014, s. 1764-1772.

CHO, Kyunghyun; VAN MERRIENBOER, Bart; GULCEHRE, Caglar;
BAHDANAU, Dzmitry; BOUGARES, Fethi; SCHWENK, Holger; BENGIO,
Yoshua. Learning phrase representations using RNN encoder-decoder for sta-
tistical machine translation. arXiv preprint arXiv:1406.1078. 2014.

Italian Speaking Countries 2022. [B.r.]. Dostupné také z: https : / /
worldpopulationreview . com / country - rankings / italian - speaking -
countries.

BERTINETTO, Pier Marco; LOPORCARO, Michele. The sound pattern of
Standard Italian, as compared with the varieties spoken in Florence, Milan
and Rome. Journal of the International Phonetic Association. 2005, ro¢. 35, ¢.
2, s. 131-151. 18sN 0025-1003. Dostupné z DOI: 10.1017/50025100305002148.

VIETTI, Alessandro. Phonological Variation and Change in Italian. In: 2019.
Dostupné z DOI: 10.1093/acrefore/9780199384655.013.494.

CAVANA, Alessandra Chiodelli Mc. [talsky za 4 tydny: intenzivni kurz pro
zacdtecniky a mirné pokrocilé : A1-A2. Dubicko: INFOA, [2017]. 1SBN 978-80-
7547-187-1.

REGIONAL DIALECTS: HOW TUSCAN DIFFERS FROM STANDARD
ITALIAN. Giulio Simeone, 2021. Dostupné také z: https://emeraldnetwork.
altervista.org/tuscan-dialect -main-differences-with-italian-
language/.

PIEMONTEIS ON THE INTERNFET. Vittorio Bertola, 1995. Dostupné také
z: https://bertola.eu/piemonteis/.

SAFARiK, Radek. Multilingvdlni systémy rozpozndvdni 1eci a jejich efektivni
uceni. Technickd univerzita v Liberci, Studentskd 1402/2, 461 17 Liberec 1,
2020.

NOUZA, J.; PSUTKA, J.; UHLIR, J. Phonetic Alphabet for Speech Recogni-
tion of Czech. Radioengineering. 1997, ro¢. 6, ¢. 4, s. 16-20. 1SSN 1210-2512.
Dostupné také z: http://hdl.handle.net/11012/58374.

WITTEN, lan; BELL, Timothy. The zero-frequency problem: Estimating the
probabilities of novel events in adaptive text compression. IEEE Transactions
on Information Theory. 1991, roc¢. 37, s. 1085-1094. Dostupné z DOI: 10.1109/
18.87000.

ZHANG, Shiliang; LIU, Cong; JIANG, Hui; WEI, Si; DAI, Lirong; HU, Yu.
Feedforward Sequential Memory Networks: A New Structure to Learn Long-
term Dependency. arXiv, 2015. Dostupné z DOI: 10.48550/ARXIV.1512.08301.

48


https://bertola.eu/piemonteis/
http://hdl.handle.net/11012/58374

21.

22.

23.

24.

25.

26.

WATANABE, Shinji; HORI, Takaaki; KARITA, Shigeki; HAYASHI, Tomoki;
NISHITOBA, Jiro; UNNO, Yuya; SOPLIN, Nelson Enrique Yalta; HEY-
MANN, Jahn; WIESNER, Matthew; CHEN, Nanxin; RENDUCHINTALA,
Adithya; OCHIAI, Tsubasa. ESPnet: End-to-End Speech Processing Toolkit.
CoRR. 2018, ro¢. abs/1804.00015. Dostupné z arXiv: 1804.00015.

KUDO, Taku; RICHARDSON, John. SentencePiece: A simple and language
independent subword tokenizer and detokenizer for Neural Text Processing. In:
Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing: System Demonstrations. Brussels, Belgium: Association for Com-
putational Linguistics, 2018, s. 66—71. Dostupné z poI: 10.18653/v1/D18-
2012.

SALESKY, Elizabeth; WIESNER, Matthew; BREMERMAN, Jacob; CAT-
TONI, Roldano; NEGRI, Matteo; TURCHI, Marco; OARD, Douglas W.;
POST, Matt. Multilingual TEDx Corpus for Speech Recognition and
Translation. In: Proceedings of Interspeech. 2021.

PRATAP, Vineel; XU, Qiantong; SRIRAM, Anuroop; SYNNAEVE, Gabriel,
COLLOBERT, Ronan. MLS: A Large-Scale Multilingual Dataset for Speech
Research. In: Interspeech 2020. ISCA, 2020. Dostupné z DOI: 10 . 21437 /
interspeech.2020-2826.

YUJIAN, Li; BO, Liu. A Normalized Levenshtein Distance Metric. IFEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. 2007, roc. 29, ¢.
6, s. 1091-1095. Dostupné z DOI1: 10.1109/TPAMI.2007.1078.

GAD, Ahmed Fawzy. Evaluating Deep Learning Models: The Confusion Mat-
riz, Accuracy, Precision, and Recall. [B.r.]. Dostupné také z: https://blog.
paperspace.com/deep-learning-metrics-precision-recall-accuracy/.

49



A P¥ilohy

A.l
Definovana pravidla pro pFepis z ortografické po-
doby na fonetickou pro italstinu

Q:b,d,g,v,z

W:f,k,p,s,t,q
J:j,1,m,n,r

E:a,e,i,o,u
A:sh-z,b-p,d-t,f-v,g-k,k-g,p-b,s-z,t-d,z-s,v-f,q-g
sciare => Siare / _

sci => 3§ / _<a,e,o,u>
sc => 8§ / _<i,e>

cia => ¢ia / -_-
ci=>¢/ _E

=> %k / _<a,o,u,Q,W,J>
>k / _c<a,o,u,Q,W,J>
>t/ _’<i,e>

=> ¢/ _<i,e>

> ¢/ _c<i,e>

ch => k / _<i,e>

c => k / _ch<i,e>

ch => ¢ / _<a,o,u>

c => ¢ / _ch<a,o,u>

gi =>C/ _E

>C / _<i,e>

> / _g<i,e>

gh => g / _<i,e>

gn => 1 / _

gli => Li / _-

gli => L / _

gl =1L/ _

qu => ku / _-

0] 0”Q
LU

50



qu => kv / _

q=>%k/ _

u=>u/ -gkE
u=>v/ g<a,e,i>
stasera => stasera / _
s =>s/ -_

s =>z / E_E

lizzazio => liCacio / _
mezz => meC / _

azzur => aCur / _

zz => ¢ / _

z=>c/ _

y =73/ E_

x => ks / _

w=>v/ _

via => via / -_-
i=>i/-_

i=>1i/ _j

i=>j/<b, f, p, ch>_o
i=>1i/ <b, f, p, ch>_E-
i=>3j/<b, f, p, ch>_E
i=>1i/1i_

i=>1i/u_

i=>3j/E_

i=>3/ ghE

h =>/ _

Y= _ )/ _

W=>0/ _<v, W, -v, -Wv, W-v>
W=>0/ _<Q,Ww-<Q,WwWw
W=>A/ _<Q,W-<Q,w>Q
W=>0/ _<Q,Ww>-W

W =>4/ _<Q,Ww-Q
W=>0/ _-<Q,Ww>W
W=>A/ _-<Q,Ww>Q
W=>0/_-W
W=>A4/_-Q

W =>4/ _<Q,Ww>Q
W=>0/ _<Q,WwW
W=>0/_Q-

Ww=>A/_Q

Q => A/ _<Q,W>Wv
Q=>A/ _Wv

Q =>0/ _-<Q,w>Q

Q => A/ _-<Q,Ww>W
Q=>0/ _-Q
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_-W
_—<J,E>
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_Q-
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