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Identifikace indickych jazykit z audio na-
hravky s vyuzitim hlubokych neuronovych
siti

Abstrakt

Identifikace jazyka je disciplina, ve které je snaha co nejpfesnéji
klasifikovat jazyk z promluvy. Tato prace se vénuje identifikaci
jazyka z audio nahravek. Pro klasifikaci bylo vybrano Sest indic-
kych jazyki. Pouzité nahravky pochézely z Multilingual and Code-
Switching 2021, kde se jedna tloha zabyvala touto problematikou.

Uloha je feSena ve dvou po sob& jdoucich krocich. V prvnim
kroku byly extrahovany nizkotroviiové vlastnosti jazyka (akus-
tickd stranka). Pro extrakci vlastnosti zde byly zvoleny dva pii-
stupy. Prvni zvoleny zpusob reprezentace feci jsou Mel-frekvencni
kepstralni koeficienty (MFCC). Tyto pfiznaky jsou velmi vyuzivané
a ukazuji se jako velmi vhodné. Jako dalsi zptisob reprezentace fedi,
byly vybrany bottleneck pfiznaky. Tyto pfiznaky se generuji pomoci
predtrénované neuronové sité. Jejich obliba a pouziti roste zejména
v poslednich letech. V dalsim kroku je nutné priznaky klasifikovat.
Pro klasifikaci zde bylo zvoleno strojové uceni, konkrétné hluboké
neuronové sité. Jedna se o velmi uzivanou metodu pro feSeni této
problematiky. Pro otestovani byly vybrany dvé architektury, a to
doptedné a konvolu¢ni neuronové sité.

Se vstupy v podobé MFCC priiznaku se u doptednych siti podafilo
dosdhnout aspésnosti 73 % a u konvolu¢nich 71 %. U obou architek-
tur byly provedeny rozsahlé testy, které mély za ucel zlepSeni jeji
uspésnosti. Po otestovani obou architektur na MFCC pfiznacich
byly vstupy vymeénény za bottleneck pfiznaky. S vyuzitim téchto
priznaku se podafilo zvysit tsp&Snost u obou architektur o 10 %.
Pro porovnani byly v praci natrénovany prevzaté navrhy siti. Tyto
navrhy nepiekonaly svou tispé&Snosti ndvrhy vytvorené béhem prace.
Jako nejlepsi systém byly zvoleny dopfedné neuronové sité ve spo-
jeni s bottleneck pfiznaky s celkovou tsp&Snosti 83 %.

Na zavér prace byla vytvorena aplikace, ktera obsahuje modely na-
trénované béhem préace. Aplikace byla vytvorena pro Python po-
moci Tkinter modulu. Aplikace mé za tikol demonstrovat funkénost
jednotlivych resSeni.

Klicova slova: Identifikace jazyka, DNN, CNN, MFCC, Bottle-
neck, Indické jazyky



Spoken Language ldentification of Indian
Languages Using Deep Neural Networks

Abstract

Language identification is a discipline in which the effort is made to
classify language from speech as accurately as possible. This thesis
is concerned with language identification from audio recordings.
Six Indian languages were selected for classification. The recordings
used came from Multilingual and Code-Switching 2021, where one
task dealt with this issue.

The issue is solved in two consecutive steps. In the first step, the
low-level properties of the language were extracted (the acoustic
side). Two approaches were chosen to extract the properties. The
first chosen method of speech representation are Mel-frequency
cepstral coefficients (MFCC). These features are widely used and
are proven to be very suitable. As another way of speech repre-
sentation, bottleneck features were chosen. These features are ge-
nerated using a pre-trained neural network. Their popularity and
use have been growing, especially in recent years. In the next step,
the features are to be classified. Machine learning, specifically deep
neural networks, was chosen for classification. This is a widely used
method for solving this issue. Two architectures were selected for
testing, namely feedforward and convolutional neural networks.

With inputs in the form of MFCC features, a success rate of 73 %
was achieved for feedforward networks and 71 % for convolutio-
nal networks. Extensive tests have been performed on both archi-
tectures to improve its success. After testing both architectures for
MFCC features, the inputs were exchanged for bottleneck features.
Using these features, the success rate of both architectures managed
to increase by 10 %. For comparison, adopted network designs were
trained in the work. These suggestions did not surpass the sug-
gestions created during the work. Feedforward neural networks in
combination with bottleneck features were chosen as the best sys-
tem with an overall success rate of 83 %.

Finally, a application was created, which contains models trained
during the work. The application was created for Python using
the Tkinter module and aims to demonstrate the functionality of
individual solutions.

Keywords: Language identification, DNN, CNN, MFCC, Bottle-
neck, Indian languages
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Uvod

Identifikace jazyka z promluvy je v informatice disciplina, ktera se snazi co nejpies-
néji identifikovat jazyk mluvéiho. Identifikace jazyka mé Siroké vyuziti. Nejcastéjsi
vyuziti je sméfovano na vicejazycné telefonni linky. Dalsi uplatnéni by mohlo byt
pii pfepisu vicejazycnych poradi. Zde by doslo k identifikaci jazyka a nasledné by
byl zvolen systém pro prepis Te¢i na text pro identifikovany jazyk. Diky rostoucimu
vypocetnimu vykonu a rozsdhlému zkoumani se systémy umoznujici identifikaci ja-
zyka rychle zdokonaluji. Problémy v této oblasti pfichazi u jazyku, které si jsou
velmi podobné. U téchto jazyki je velmi tézké rozeznat jejich drobné rozdily. Dalsi
problém miiZe nastat u mluvciho, ktery mluvi s jistym pfizvukem, v tomto pripadé
je identifikace jazyka velmi sloZzité.

Pro praci bylo vybrano Sest indickych jazykt a to: hindstina, marathstina, uri-
jStina, tamilStina, telugStina a gudzaratstina. Data, ktera byla pro préaci pouzita
pochézi z MUCS 2021. [1] Tato soutéz obsahovala celou fadu tloh, pfi¢emz jedna
z nich se zabyvala pravé touto problematikou.

Ulohu identifikace jazyka lze rozdélit do vice fazi. V prvni fazi je zapotiebi extra-
hovat vlastnosti jazyka tzv. pfiznaky, diky kterym bude systém schopen identifikovat
jazyk. Vlastnosti jazyka lze rozdélit do dvou kategorii: vysokoiroviiové a nizkoturov-
nové. Mezi vysokotiroviiové vlastnosti patii zkouméni skladby vét ¢i syntax jazyka.
Nizkouroviiové vlastnosti obsahuji akustickou stranku jazyka. Dalsi faze obsahuje
samotnou klasifikaci jazykt. Zde je mozné zvolit vice zpusobu. Velmi vyuZzivané
je strojové uceni. Diive se vyuzivaly alternativni metody jako napi. skryté Mar-
kovovy modely, ale s pirichodem a rozvojem strojového uceni se od téchto metod
spiSe upousti. Strojové uceni velmi casto dosahuje lepsich vysledkt nez alternativni
metody.

V préci budou extrahovany pouze nizkoiroviiové vlastnosti jazyka. Jejich vyuziti
je v této oblasti mnohem ¢astéjsi a ¢asto podavaji lepsi vysledky nez vysokoturoviové
vlastnosti. Jejich vyhoda oproti vysokotiroviiovym vlastnostem je v tom, Ze je lze
extrahovat i z velmi kratkych nahravek. V praci budou vyuzity dva druhy piiznak,
a to MFCC a bottleneck priznaky. Jejich vyuziti je v této oblasti velmi ¢asté a uka-
zuji se jako velmi efektivni zptisob reprezentace fe¢i. Pro klasifikaci je zde pouzito
strojové uceni, konkrétné hluboké neuronové sité. Pro otestovani byly vybrany dveé
architektury hlubokych neuronovych siti, a to dopfedné a konvolué¢ni.

V soucasné dobé neexistuje prilis mnoho systému, které jsou schopny identifi-
kovat jazyk z audia. Je zde velky prostor pro vytvoreni systému, ktery toho bude
schopen. Ackoliv se v poslednich letech poznani v této oblasti rozsifuje, pro vytvo-
feni vice univerzéalniho feSeni zahrnujici vSechny jazyky je stale nedostatecné. Je zde
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velkd motivace k rozsifeni poznéani v této oblasti.

Prace ma za cil navrhnout systém, ktery bude schopen rozpoznat indické jazyky.
V praci bude provedena cela fada pokusi o dosazeni co nejlepsich vysledki. Pokusy
se budou nejcéastéji vénovat upravé hyper-parametri siti. V praci bude navrzeno vice
systému, jejich vysledky budou mezi sebou porovnavany.
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1 Identifikace jazyka

Identifikace jazyka (anglicky language identification — LI) je Siroce se rozvijejici dis-
ciplina v oblasti zpracovani Tec¢i, kam napf. spada i rozpoznani fec¢i. Rozdil mezi
rozpoznavanim fec¢i a LI je v tom, Ze u rozpoznavani feci zélezi na obsahu ¢ mluv-
¢im, u LI na obsahu nezalezi. LI by se dala rozdélit na dva druhy, identifikace jazyka
z textu nebo z audia. Mluvena fe¢ obsahuje akustické, fonetické a dalsi rysy, které
je mozné analyzovat a vyuzit u identifikace jazyku. V psané formé lze analyzovat
rozdilnost slov, kofeny slov a lexikony. U mluvené formy se vétsina LI systému zameé-
fuje na akustické a fonetické vlastnosti. [2] Prace se bude zabyvat pouze identifikaci
jazyka z nahravky.

LI mé& Sirokou skalu vyuziti. Vyuziti je sméfovano napt. na vicejazycné linky.
Pokud v soucasnosti volajici volad na vicejazy¢nou linku, presmérovani na sprav-
ného tlumocnika probiha obvykle pomoci metody pokus omyl. Tyto hovory mohou
byt velmi dulezité, jelikoz se velmi ¢asto muze jednat o tisnové linky. Dalsi vyuziti
prichazi s vys$sim vyuzivanim virtualnich asistenti. Tito asistenti jsou vétsinou na-
staveni na jeden jazyk. Zde by bylo mozné piepinat jazyk virtudlniho asistenta pro
kazdého uzivatele. Diky velkému pokroku v oblasti strojového uceni se v poslednich
letech tyto systémy rychle zdokonaluji. Hlavni problém u identifikace jazyka jsou
podobnosti jazyki. Pokud jsou si jazyky velmi podobné neni, jednoduché mezi nimi
rozeznat malé rozdily. Dalsi problémy mohou nastat, pokud mluvéi hovoii s prizvu-
kem, ¢ v rdmci promluvy zméni jazyk, kterym hovofi.

1.1 Vlastnosti jazyka

Lidsk& mluva obsahuje vlastnosti, které je mozné analyzovat. Jelikoz si jazyky mohou
byt velice podobné, je zapotiebi analyzovat takové vlastnosti, v kterych bude systém
schopen identifikovat rozdilnost jazyku. Tyto vlastnosti jazyka lze rozdélit do nizké
a vysoké trovné.

Nizkodroviiové fecové rysy jsou takové, které se zaméiuji na akustiku, fonologii
a prozodii. Oproti tomu rysy vysoké drovné se zamériuji na morfologii ¢i syntax
jazyka. |2]

1.1.1 NizkodGrovnové vlastnosti

V posledni dobé se k LI vice vyuziva akustickych vlastnosti jazyka. K nizkotrov-
novym vlastnostem fec¢i patii akustické, prozodické ¢i fonetické informace. Tyto
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informace jsou obvykle ziskdvané z mluvené fe¢i v puvodni podobé. Nizkotroviové
vlastnosti fe¢i se velmi ¢asto reprezentuji pomoci LPC (linearni prediktivni kodo-
vani), LPCC (linearni prediktivni kepstralni koeficienty), MFCC (Mel-frekvenc¢ni
kepstréalni koeficienty) atd. Vyhoda nizkoturoviiovych vlastnosti tkvi v tom, ze je lze
extrahovat i z kratkého ¢asového useku. |2]

1.1.2 Vysokoarovnové vlastnosti

Mezi vysokotiroviiové vlastnosti fadime napt. morfologii ¢i syntax jazyka. Morfologie
(tvaroslovi) je véda, ktera studuje strukturu slov. Ve vétsiné jazyku je prace se slovy
odlisna. Syntax (skladba) je oblast, ktera se zabyva vztahy slov ve vété.

Vyhodou vysokoturoviovych vlastnosti je, Ze jsou vice odolné vici Sumu ¢i jiné
degradaci nahravky. [2]

1.2 Soucasné poznani

Vétsina praci zabyvajicich se problematikou LI se zaméruje na extrakci vlastnosti ¢i
navrzenim vhodného klasifikdtoru. Prace zabyvajici se extrakei vlastnosti nejcastéji
voli nizkoturoviiové vlastnosti jazyka, jako vhodnéjsi reprezentaci fe¢i. V pracich,
které se snazi navrhnout klasifikitor, je nejcastéji vyuzito strojové uceni, zejména
Markovovy modely, které jsou vyuzity napt. v praci 3] z roku 1993.

Tento trend vyuzivani strojového uceni, zejména neuronovych siti, je patrny
i v publikacich. To samé plati i u vyuziti a zpracovani nizkoturoviovych vlastnosti
jazyka.

1.2.1 Souvisejici prace

V [4] se autofi snazi o porovnéni starsi metody podpurnych vektora s neuronovymi
sitémi. Pro porovnani zvolili konvolu¢ni a dopfedné neuronové sité. Z vysledku je-
jich prace vychézi, Ze neuronové sité podéavaji lepsi vysledky nez alternativni me-
toda podpurnych vektoria. V préci [5] uz k identifikaci jazyka vyuzivaji slozit&jsi
architektury, a to neuronovou sit s dlouho-kratkodobou paméti (Long short-term
doprednym sitim. Prace publikovana na latinsko-americkém kongresu [6] se zabyva
identifikaci jazyka pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Zde konvoluéni neuronova
sit méa za vstup spektrogramy vytvorené z audio nahravek. Touto metodou to Fesi
napf. i v ¢lanku [7].

V [8] pouzivaji pro extrakci vlastnosti predtrénovanou neuronovou sit (bottleneck
priznaky). Zde je snaha zvysit tspésnost dosavadnich metod pomoci tohoto pristupu.
V préci [9] z roku 2019 se autofi zabyvaji vytvorenim vhodnéjsim extraktorem vlast-
nosti. Z jejich prace plyne, ze pouziti bottleneck priznakii piineslo vyssi ispésnost
celého systému. V praci [10] porovnévaji tuspésnost MFCC a LPC pfiznaki. Z jejich
prace vyplyva, ze MFCC pfiznaky jsou vhodnéjsi pro reprezentaci fec¢i oproti LPC.
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Jako klasifikatory zde vyuzili hluboké neuronové sité. Dalsi prace [11] vyuzivajici
MFCC priznaky, je pouziva pro identifikaci patnacti indickych jazyku. Préace [12] se
zabyvéa porovnani MFCC a bottleneck pfiznaku s vyuzitim dvou klasifikatora (hlu-
boké neuronové sité a Smisené Gaussovy modely — GMM). Z vysledka vychazi, ze
hluboké neuronové sité podavaji lepsi vysledky pro oba druhy pfiznaki nez GMM.
Prace [13] se zabyvala porovnanim MFCC, MFCC s dynamickymi koeficienty a SDC
(shifted delta cepstra) piiznaky. Z jejich pokusi vyslo, Ze nejlepsich vysledka bylo
dosazeno vyuzitim MFCC priznakt s dynamickymi koeficienty.

Préace publikovana na webu Stringer za¢atkem roku 2022 se zabyvé problemati-
kou identifikace indickych jazyku. Jejich pristup k LI vyuziva metod extrakce niz-
kotiroviiovych vlastnosti feci. Pro extrakei vlastnosti zvolili autori MFCC ptiznaky.
Pro klasifikaci jazyka zvolili neuronové sité, konkrétné umélou neuronovou sit (tato
sit obsahuje pouze jednu skrytou vrstvu). Ve své préci se snazi o identifikaci indic-
kych jazyku spolecné s angli¢tinou. Z jejich prace vyplyva, ze vyuziti neuronové sité
piineslo velmi dobré vysledky. Jejich uspé&snost klasifikace se pohybuje nad 99 %.
14)

Z vyse zminénych praci vyplyva, Zze velmi casto jsou za nejlepsi klasifikatory
povazovany hluboké neuronové sité. Z jednodussich architektur se nejvice pouzivaji
dopredné neuronové sité. U slozitéjsich architektur se nej¢astéji pouzivaji rekurentni
neuronové sité, konkrétné LSTM. V nékterych pracich jsou provedené pokusy a po-
rovnani s alternativnimi pristupy. Ve vét§iné praci jsou neuronové sité zvoleny jako
vhodnéjsi klasifikator nez alternativni metody. Pro reprezentaci feCi se velmi casto
vyuzivaji MFCC pftiznaky. Studie porovnavajici priznaky velmi ¢asto dochézi k za-
véru, ze MFCC priznaky dosahuji lepsich vysledki nez jiné druhy priznaki. Pomérné
novy zpusob reprezentace Teci jsou bottleneck priznaky. Tyto priznaky jsou v dnesni
dobé jiz zavedenym standardem. Ukazuji se jako minimélné stejné vhodné jako napf.
MFCC priznaky, velmi casto tyto standardni pfiznaky prekonavaji.

1.3 Extistujici reseni

V soucasné dobé neni mnoho systémii, které by byly schopny rozpoznat jazyk z au-
dio nahravky. Rozpoznani jazyka z psané formy je velmi ¢astéjsi. Toto umi vétsina
prekladact, napt. Google preklada¢, Microsoft prekladac¢ atd. Vétsina prekladact
od velkych technologickych firem umi rozpoznat jazyk z textu.

U rozpoznéni jazyka z audia je vybér znatelné mensi. Vétsinou se jedné o prace,
které se touto problematikou zabyvaji, ale hotovych produkti je pomérné malo. Na
internetu se nachazi par webovych sluzeb, jako napt. [15], ktera umi identifikovat 8
jazyku. Zde uvedené sluzba byla v dobé psani prace bohuzel nedostupna.

1.3.1 Phonexia Language ldentification

Tento program je schopen identifikovat z audio nahravky az 78 jazyki. Systém je
schopen rozpoznat jazyk z audia o snimkovaci frekvenci 8kHz ¢i 16kHz. Doporuco-
vana délka nahravky je minimalné 5 sekund.
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Tento systém obsahuje moznost pfidani vlastnich jazykt. Pro pridani jazyka
doporucuje Phonexia pouzit minimalné 20 hodin nahravek z daného jazyka.

P1i vlozeni nahravky je program schopen analyzovat nahravku a vratit soubor ve
formatu XML/JSON s procentuélnim vyhodnoceni pravdépodobnosti, o jaky jazyk
se jedné. Na jejich webovych strankach se nepiSe o tom, jaké pristupy pouzivaji. [16]
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2 Vybrané principy

Vybrané principy pro tuto praci vychazi z modernich trendu, které se v oblasti identi-
fikace jazyku vyuzivaji. Zde vybrané principy jsou vysledkem provedeného prizkumu
s pfihlédnutim na moznosti, které byly v ramci prace k dispozici.

Pro extrakei vlastnosti byly zvoleny metody, které extrahuji nizkotaroviové vlast-
nosti feci. Zde byly zvoleny dva pfistupy, které se v poslednich letech radi k velmi
¢asto vyuzivanym. U klasifikace jazyka bylo vyuZzito strojového uc¢eni, konkrétné neu-
ronovych siti. Zde bylo vyuzito jednodussich architektur, které nejsou tak narocéné
na vypocetni vykon.

2.1 Extrakce vlastnosti

Pro extrakci nizkoiroviiovych vlastnosti feci byly zvoleny dvé metody. Prvni metoda
prevadi audio na Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty. Tyto pfiznaky jsou velmi
¢asto vyuzivanou variantou pro reprezentaci fe¢i. Jejich vyhoda oproti ostatnim
metodam je v tom, Ze pii svém vypoctu se snazi aproximovat lidské vnimani sluchu.

Druhou zvolenou metodou pro extrakci vlastnosti jsou bottleneck p¥iznaky. Tento
pristup je pomérné novy a fadi se mezi velmi efektivni metody. Mezi vyhody tohoto
pristupu patii velkd odolnost viuci Sumu v pozadi ¢ jiné degradace signalu. Dale
jsou zde popsany postupy, které se bud v praci vyuzivaji, ¢ jsou pro pochopeni
celkového systému relevantni.

2.1.1 Fourierova transformace

Nejjednodussi spektralni zobrazeni je pomoci Fourierovi transformace (FT). Fourie-
rova transformace slouzi pro prevod signélu z Casové oblasti do oblasti frekvené¢ni.
Pomoci jejiho pouziti lze ziskat frekvenéni spektrum signalu. F'T se da aplikovat
pouze na spojity signal, ale audio je v pocitaci reprezentovano jako diskrétni signél.
V informatice se proto vyuziva diskrétni Fourierova transformace (DFT). DFT je
schopna vytvofit z diskrétniho systému jeho frekvenéni spektrum.

V préci sice neni vystup z FT (respektive DFT) nijak pouzit, jeji vyuziti je
i v prostiredcich, které byly v rdmci prace vyuzity. Jedna se o velmi ¢asto vyuzivanou
metodu, doplnénou o dalsi operace. Je zde uvedena z duvodu velkého vyznamu pro
zvolenou extrakei vlastnosti.
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Diskrétni Fourierova transformace

DFT je pro kazdy bod definovano jako:

N-1
Xe= ), Ll TI2E/N) (2.1)

n=0

Vstupem je N hodnot diskrétniho signalu. Vystupem je N hodnot komplexnich
koeficientu spektra na normovanych frekvencich k/N. Hodnota N predstavuje délku
vstupniho (i vystupniho) signalu, x vstupni diskrétni signal, X komplexni hodnoty
spektra.

Pro zpracovani feci se vyuziva rychla Fourierova transformace (fast Fourier trans-
formation — FFT). FFT rozdéli diskrétni signal na okna (¢asto se prekryvaji), pro
které se vypocita DFT. Z vystupu FFT jsme jiz schopni urc¢it charakteristiku sig-
nalu. Z vystupu FFT lze vytvofit tzv. spektrogram. Jedna se o vizualni reprezentaci
spektra signalu. [17]

2.1.2 Mel-frekvencni kepstralni koeficienty

Hodné vyuzivanou metodou zpracovani feci je prevedeni signédlu na Mel-frekvencéni
kepstralni koeficienty. Tyto piiznaky jsou ¢asto vyuzivany pro zanrové zaiazeni
hudby, identifikace mluvéich, identifikaci jazyka a obecné v tlohach zabyvajicich
se zpracovanim Teci ¢i audia. Mezi jejich nevyhody patii vyssi citlivost na Sum.
MFCC priznaky predstavuji kratkodobé vykonové spektrum a jsou odvozeny od
kepstralni reprezentace zvuku. Kepstrum signélu je vysledkem vypoctu inverzni F'T
z logaritmu spektra signalu (FFT). U MFCC se vyuziva Mel-frekvenéni kepstrum,
které pouziva Mel kfivku. Mel kiivka aproximuje lidské vnimani frekvenci. |2]

Plot of Mel scale vs frequency
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Obrazek 2.1: Mel kiivka [18]
Vypocet MFCC

Pfed samotnym vypoc¢tem je signal upraven HP (horni propust) filtrem. Upraveni
signalu HP filtrem ma za 1cel zesileni vyssich frekvenci. Jako dalsi se vypocte FFT.
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V nésledujicim kroku se provede pasmova filtrace frekvenéniho spektra signalu (z
vysledku FFT). Zde se pomoci trojuhelnikovych oken definuji pasma. Vykony jed-
notlivych slozek z FFT se vynasobi prislusnym koeficientem z Mel kiivky. V dalsich
nékolika krocich dochazi k vypoctu kepstralnich koeficientii tzn. zlogaritmovani vy-
sledného spektra signalu a aplikaci inverzni F'T. Kepstralni koeficienty se nasledné
vynasobi specidlni okénkovou funkci. Tento krok mé za nésledek vyrovnani rozptyla
hodnot. K takto vytvorenym koeficientim se mohou pfidat jesté tzv. dynamické
koeficienty (delta a delta-delta koeficienty). JelikoZ ostatni koeficienty jsou statické,
tyto koeficienty maji za tkol pifinést dynamickou informaci o signalu. Delta koefici-
ent je definovan jako prvni derivace okoli a delta-delta koeficienty jsou definovany
jako druhéa derivace okoli. K vypoctu delta koeficientu slouzi vzorec:

N
anl n(ct—f—n - Ct—n)
N
2% n?

d, = (2.2)

Kde d; je delta koeficient pro dany vzorek t vypocitany ze statickych koeficienti ¢
v okoli t +n do t — n. Hodnota N definuje velikost okoli, jeji obvykla hodnota je 2.
[19, 20, 21]

2.1.3 Bottleneck

Priznaky vytvofené pomoci neuronové sité se v poslednich letech ukéazaly jako
vhodny néstroj pro extrakci vlastnosti reci. Tyto piiznaky jsou generovany z vice-
vrstvé predtrénované neuronové sité. Tato neuronova sit se vyznacuje tim, Ze jedna
vrstva mé zna¢né mensi dimenzionalitu nez ostatni. Tato mensi vrstva vytvari v siti
omezeni, které nuti informace tykajici se klasifikace v této vrstvé reprezentovat.
K bottleneck priznakim se mohou pitipojit i jiné ptiznaky a vytvorit tim jesté kom-
plexnéjsi strukturu vlastnosti reci. [22]

Generovani bottleneck priznaki

Priznaky jsou generovany pomoci prichodu signalu predtrénovanou neuronovou siti.
Nakres takové sité je na obrazku 2.2. Tyto neuronové sité se trénuji na urcity druh
rozpoznévani feci. Velmi ¢asto se trénuji pro rozpoznani fonémd.

input data — — output layer

u T U

bottleneck

Obréazek 2.2: Neuronova sit s vrstvou s mensi dimenzionalitou [23]
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Po natrénovani sité se vSechny vrstvy za vrstvou s mensi dimenzionalitou odebe-
rou. Vrstva s mensi dimenzionalitou se poté stane vystupni vrstvou. Vystup z této
vrstvy jsou piiznaky, které lze pouzit pro klasifikaci.

2.2 Kilasifikace jazyka

Pro klasifikaci jazyka bylo zvoleno strojové uceni, konkrétné hluboké neuronové sité.
Neuronové sité patii mezi velmi ¢asto vyuzivany néstroj nejen u LI. Pro potieby
prace byly vybrany dvé architektury. Prvni architekturou jsou dopredné neuronové
sité. Jejich vyhoda je v jednoduchém pouziti a konzistentnimu chovani.

Druhé zvolena architektura byla konvoluéni. Konvoluéni neuronové sité se nej-
Castéji vyuzivaji pro pocitacové vidéni, to ale neznamena, ze nemohou byt efektivni
néastroj i pro identifikaci jazyku. Zde byly zvoleny, jelikoz se jedna o architekturu
s pfijatelnymi naroky na vypocetni vykon.

2.2.1 Hluboké neuronové site

Hluboka neuronova sit (deep neural network — DNN) je neuronova sit s vice nez
dvéma skrytymi vrstvami. Skryté vrstvy byvaji doplnéné o aktiva¢ni funkce. Akti-
vacni funkce se pouzivaji pro vneseni nelinearity do modelu.

Na obrazku 2.3 je zluté oznacena vstupni vrstva, ¢ervené vystupni vrstva a zelené
jsou vyznacené skryté vrstvy. Neuronova sit na obrazku obsahuje 3 skryté vrstvy.

.
A'M’A

w
A‘A A"\”IL.

Obrazek 2.3: Hluboké& neuronova sit [24]

Hluboké neuronové sité se skladaji z neuront a vah. Spojeni mezi neurony je de-
finovano vahou, s kterou prechézi vystup z jednoho neuronu jako vstup do druhého.
K jednotlivym neurontim se pric¢itaji jesté bias hodnoty. Bias méa za tikol posunuti
aktivacnich funkei po ose x. VSechny vstupy se v neuronu se¢tou (véetné hodnoty
bias) a jsou predany déle, nejcastéji aktivaéni funkci. Znazornéni neuronu s vice
vstupy, bias hodnotou a aktiva¢ni funkci je na obrazku 2.4. Prichod neuronem lze
vyjadrit i vzorcem:

k
y=>b+)> zw; (2.3)
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kde y odpovida vysledné hodnoté neuronu pred upravenim aktivacni funkei. Hod-
noty x jsou vstupy neuronu vynasobené vahami w. Hodnota k definuje pocet vstupi
neuronu.

Bias

Weights

X1 ST Wi

Activation function

. . ® Output
Input | . y
'] L] b |
e ° L] )
xk % Wk ~

Obrazek 2.4: Neuron [25]

Aktivacni funkce

Aktiva¢ni funkce upravuje vystupni hodnotu neuronu. Mezi nejéastéji pouzité akti-
vacni funkce se fadi ReLLU, sigmoid ¢i softmax. Softmax aktivac¢ni funkce se zpravidla
vyuziva pouze na vystupu sité.

Propagace

U neuronovych siti mame dva druhy propagace. Diky dopfedné propagaci ziskdme
vysledek neuronové sité. Jde o prichod signalu vSemi vrstvami neuronové sité, kdy se
v kazdém neuronu sec¢tou jeho vstupy (vynasobené vahou) s bias hodnotou. Tento vy-
sledek je dale upraven nejcastéji aktivacéni funkei. Vysledek neuronové sité je matice
1x N, kde N je pocet vystupnich tiid. Tato matice udéava, s jakou pravdépodobnosti
je vstup zafazen do jednotlivych tiid podle daného modelu.

Pri uceni po dopfedné propagaci nasleduje zpétna propagace. Zpétna propa-
gace je nejcastéji pouzivana ucici metoda neuronovych siti. Po dopfedném prichodu
vypocitame ztratovou funkci. Ztratova funkce reprezentuje chybovost modelu vuci
pozadovanému vysledku. Nésledné zpétnou propagaci upravime pomoci optimali-
zacniho algoritmu naucitelné parametry, tzn. vahy a bias hodnoty. Trénovani je
rozdéleno na epochy. Jedna epocha obsahuje kompletni prichod trénovacich dat.
[26)

Krizova entropie

P1i trénovani neuronové sité je vhodné zvolit spravnou ztratovou funkei. Velmi ¢asto
se vyuziva kiizova entropie. Tato funkce ma za tkol mérit rozdil mezi vystupem
z neuronové sité a ocekavanym vystupem. K¥iZova entropie je definovana jako:

1 N
Loss = N > yi-log g + (1 —y;) - log (1 — 4y) (2.4)

i=1
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Kde Loss je vysledny rozdil, N je pocet tiid, y; je Sance, s jakou ma byt tiida
klasifikovana, a 1; je vystupni pravdépodobnost po dopfedném prichodu sité. Nyni
po vypoctu ztratové funkce je nutné upravit naucitelné parametry (vahy sité, bias).

Pokud je v neuronové siti vyuzita kiizova entropie, je nutné, aby posledni vy-
stupni vrstva byla logaritmicka softmax funkce. [27]

SGD

Optimaliza¢nich algoritmu je vice. Zde byl zvolen jeden z nejpouzivanégjsich, a to
SGD (stochastic gradient descent). SGD je iterativni metoda, ktera postupné ak-
tualizuje naucitelné parametry tak, aby minimalizovala ztratu (vysledek ztratové
funkce). SGD nam poskytuje smér, ve kterém ma funkce (vysledky ztratové funkce)
nejstrméjsi rychlost sestupu (gradient).

U optimaliza¢niho algoritmu lze nastavit parametry, jako je rychlost u¢eni a mo-
mentum. Rychlost u¢eni udava, jak moc se zméni naucitelné parametry. Momentum
je pridavny parametr (nemusi byt pouzit u SGD), ale jeho pouZiti je zadouci. Vy-
voj ztratové funkce muze mit lokalni minima. Momentum mé zabranit zaseknuti se
v lokalnim minimu a dosadhnout tak absolutniho minima ztratové funkce. [28]

2.2.2 Dopredné neuronové site

Dopftedné neuronové sité (Feedforward neural network) jsou jednou ze zakladnich ar-
chitektur DNN. Jedné se o jednu z nejstarsich architektur. Tyto sité jsou velmi ¢asto
pouzivané u identifikace jazyka. Tato architektura obsahuje pouze linearni vrstvy ve
spojeni s aktiva¢nimi funkcemi. Hluboka neuronové sit na obrazku 2.3 je zaroven
i vizualizaci dopredné sité. Hloubka této architektury udava pocet linearnich vrstev
v daném navrhu sité. Skladba této architektury se obvykle skldda z opakujicich se
bloku. Tento blok tvori linearni vrstva nasledovana aktiva¢ni funkei.

Linearni vrstvy

Linearni vrstvy (nékdy taky nazyvany plné propojené vrstvy) jsou v podstaté matice
(reprezentuji vahy), kterymi je vstup vynéasoben a predan dale. Diky maticovému
nasobeni jsou schopny ménit rozméry vstupu. Vystup této vrstvy je propojen s kaz-
dym vstupem dalsi vrstvy. U této vrstvy lze nastavit hyper-parametr v podobé
poctu vystupi. Tento hyper-parametr je v praci nazyvan jako $itka sité.

2.2.3 Konvolucni neuronové site

Konvoluéni neuronové sité (convolutional neural networks — CNN) jsou neuronové
sité, které se velmi Casto vyuzivaji k rozpoznani obrazu a obecné v pocitacovém
vidéni. To neznamené Ze nemohou byt pouzity i pro jiné vyuziti.

Jak ze samotného nézvu vyplyva, architektura této sité vyuziva konvoluci. Ar-
chitektura CNN se sklada nejcastéji z konvolucénich vrstev, pool vrstev a lineadrnich
vrstev. Linedrni vrstvy se vyuZzivaji nejcastéji na konci, kde urcuji velikost vystupu.
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Hlavni ¢ast sité se nejcastéji sklada z bloku, které tvori konvoluéni vrstva néasle-
dovana aktivacni funkci a poté pool vrstvou. Pocet téchto bloku je v praci dale
oznacCovan jako hloubka sité.

Konvolucni vrstvy

Konvoluéni vrstvy funguji na principu tpravy vstupu pomoci konvoluce. Principem
je posouvani jadra (angl. kernel) po vstupnich datech. Toto jadro saha do okoli
pocitaného bodu. Po vypocteni hodnot jadra vynasobeného vstupem se hodnoty
seCtou. U konvoluce lze zvolit parametry, jako je velikost jadra, presah ¢i posun
jadra. Na obrazku 2.5 je konvolu¢ni jadro o velikosti 3 x 3.

Obrazek 2.5: Konvoluce [29]

U konvoluce muze byt vysledny rozmér mensi, stejny ¢i vétsi (zélezi na velikosti
presahu).

Konvoluce nemusi byt jednodimenzionalni. Pokud je vstup vicedimenzionalni,
lze na néj aplikovat konvoluci vicedimenzionalni. U vicedimenzionélnich konvoluce
lze zvolit pristup vice vystupnich kanéli. Vice vystupnich kanalti znamena, ze dany
vstup bude prochézen vice jadry. [29]

Pool vrstvy

Pooling vrstvy nabizi pomoci matematickych operaci zmengeni vstupu vrstvy. Jejim
ikolem je slouceni vice hodnot do jedné. Tato operace neobsahuje zadné ucici para-
metry, jedné se pouze o operaci zmenseni vstupu. Kazdy vystupni prvek je vypocten
z Casti vstupu. Vétsinou se 4 puvodni prvky nahradi pouze jednim. Velmi casto se
vyuziva vybér maximéalniho prvku z okoli (alternativné k tomu vybér minimalniho
prvku) & pramér prvkia. U této vrstvy na rozdil od konvoluce musi vzdy dojit ke
zmenseni.
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Obrazek 2.6: Maxpool vrstva [29]

Ostatni vrstvy

Dale se v konvolu¢nich vrstvach velmi ¢asto vyuziva normaliza¢ni vrstva. Normali-
zacni vrstva slouzi ke sniZzeni naroc¢nosti na trénovani, protoze normalizuje vstup na
mensi hodnoty. Normaliza¢ni vrstva normalizuje vstup, tzn. jeho primérna hodnota
po prichodu bude 0 a smérodatna odchylka dat bude rovna 1.

Linearni vrstvy se u konvoluc¢nich architektur vyuzivaji vétsinou az na konci sité.
Posledni vrstva byva vétsinou linearni a urcuje velikost vystupu. [29]

2.2.4 Slozitejsi neuronové site

vvvvvv

Mezi slozit&jsi architektury patii naptiklad rekurentni neuronové sité (recurrent neu-
ral network — RNN). RNN obsahuji zpétnovazebni smycky, které vystup z jedné
vrstvy predavaji jako vstup predeslé vrstvé. Rekurentni neuronové sité mohou mit
podobu jak doprednych siti, tak i nap¥. konvolucnich neuronovych siti.

Velmi castou architekturou pro reSeni problematiky identifikace jazyka a obecné
rozpoznani tec¢i se vyuzivaji LSTM neuronové sité. Jedné se o druh rekurentnich
neuronovych siti.

Nauceni slozitéjsich architektur je znacné slozitéjsi z duvodu jejich vyssiho néa-
roku na vypocetni vykon.
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3 Indické jazyky

Indie (Indické republika) je sedmy nejvétsi stat na svété. Jeji pocet obyvatel pre-
sahuje 1,3 miliardy. V Indii je velkd rozmanitost jazyki. Nejvice pouzivané jazyky
spadaji do indoevropské a dravidské jazykové rodiny [30].

I pres to, ze se v Indii mluvi stovkami jazyku, indicka tstava jich jako oficialni
uznava pouze 22 (véetné angli¢tiny). Z téchto 22 jazyku bylo pro préci vybrano Sest,
a to z duvodu ze nahravky, které byly pouzity pochazi z MUCS 2021, pro kterou
byl zvefejnén dataset nahravek, a ten obsahoval pouze téchto Sest vyjmenovanych
jazyku.

3.1 Staty Indie

Indie se déli na 28 statu a 8 teritorii. Rozdéleni jazykt napti¢ Indii do jisté miry
kopiruje i rozlozeni statu a teritorii. Pfestoze ma Indie dva narodni jazyky (hindstinu
a angli¢tinu), maji nékteré staty dalsi afedni jazyky.
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(a) Staty indie [31] (b) Rozlozeni jazyku [32]

Obrazek 3.1: Rozlozeni jazyku podle stati

Z porovnani mapy distribuce jazyki a map stata (3.1) je patrné, ze nékteré
jazyky se pouzivaji na vice tizemich. Prolinéni téchto jazyku je v Indii normalni.
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3.2 \Vybrané jazyky

Pro praci bylo pridéleno Sest jazyku. VSechny tyto jazyky patfi do 22 oficialné uzna-
vanych jazykt pficemz jeden (hindStina) je i narodnim jazykem. Vybranymi jazyky
hovoii v Indii pres 75 % obyvatel.

Téchto Sest jazyki bylo v MUCS zvoleno z divodu, Ze pokryvaji vSechny ¢tyfi
demografické oblasti Indie (jih, sever, vychod a zapad). Dale tyto jazyky nejvice
ovliviwji i ostatni jazyky pouzivané v Indii. Vybrané jazyky spadaji do nejvice za-
stoupenych jazykovych rodin v Indii. [1]

V nésledujici kapitole jsou jazyky pojmenovavany jejich ¢eskymi nazvy. V dalsich
kapitolach budou jazyky nazyvany jejich anglickymi nazvy.

3.2.1 Hindstina

Hindstina (angl. Hindi) patfi do indoevropské jazykové rodiny. Tento jazyk je ofici-
alni jazyk Indie spole¢né s angli¢tinou. V Indii mé tento jazyk jako mateisky 322
miliond obyvatel a jako vedlejsi jazyk jim mluvi 206 milionti obyvatel, coz z néj déla
nejpouzivanéjsi jazyk v celé Indii. [33] Diky takto vysokému zastoupeni je to jazyk
s tfetim nejvétsim poctem mluvéich na svété. Podoba tohoto jazyka neni v celé Indii
stejné. Jazyk mé pres 48 dialekti. [34]

V Indii se timto jazykem mluvi celkové v 8 statech (Bihar, Delhi, Haryana,
Jharkhand, Madhya Pradesh, Rajasthan, Uttarakhand a Uttar Pradesh viz 3.1a)
[34]. Tento jazyk se nepouziva pouze v Indii. Silné zastoupeni ma taktéz v Jizni

Africe, Bangladési, Yemenu, Ugandé a na ostrové Mauricius. [35]

3.2.2 Marathstina

Maréthstina (angl. Marathi) patfi do indoevropské rodiny jazyka. Marathstina ma
83 miliontd materskych mluvéich. Diky tomu je tfeti nejpouzivanéjsi jazyk v Indii
a desaty jazyk s nejvice mluvéimi na svété. [33]

Marathstina je oficidlnim jazykem statu Maharashtra. Déle se timto jazykem
mluvi v Indii na tizemich Goa, Dadra. Marathstina a hindstina jsou jazyky ze stejné
jazykové rodiny, pficemz marathstina se nejvice podobé vychodnimu dialektu hind-

Stiny. [36]

3.2.3 Urijstina

Urijstina (angl. Odia nebo také Oriya) patii do indoevropskeé rodiny jazyku. Celkovy
pocet mluvéich v Indii je pfes 37 miliont, z toho pro vice nez 3 miliony lidi neni
mateiskym jazykem. [33] V Indii je tento jazyk devaty nejpouZivanéjsi.

Je oficidlnim jazykem statu Odisha. Tento jazyk ma vice dialekti. Dialekt s né-
zvem Mughalbandi je standardni podobou jazyka. Tento dialekt se pouziva naprf. ve
skolstvi. [37] Z vybranych jazyka mé tento jazyk nejméné mluvéich.
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3.2.4 Tamilstina

Tamilstina (angl. Tamil) spada do dravidské jazykové rodiny. Pocet mluvéich pro
které je jazyk mateisky, je 69 milioni. Celkové timto jazykem mluvi v Indii 6,3 %
obyvatelstva. [33]

Jazyk je uznan jako oficialni v indickych statech Tamil Nadu a Poducherry.
Dale je uznan jako oficialni na Sri Lance a v Singapuru. Na Sri Lance mluvi timto
jazykem pres 18 % obyvatelstva, v ostatnich statech timto jazykem mluvi maximalné
jednotky procent. Zna¢né mnozstvi mluvéich se nachézi také v Malajsii, Mauriciu,
Fidzi a Jizni Africe. [38|

3.2.5 Telugstina

Telugstina (angl. Telugu) patii stejné jako jazyk tamilstina do dravidské jazykové
rodiny. Timto jazykem mluvi v Indii 81 miliont obyvatel. Tento jazyk v Indii ovladéa
7,8 % obyvatel (¢tvrty nejpouzivanéjsi jazyk v Indii). [33]

Timto jazykem se nejvice mluvi na jihovychodé Indie. Je to oficidlni jazyk in-
dickych statu Andhra Pradesh a Telangana. Na rozdil od ostatnich jazyku se tento

jazyk pouziva vyhradné v Indii. [39]

3.2.6 Gudzaratstina

Gudzaratstina (angl. Gujarati) patfi do rodiny indoevropskych jazyku. Celkové tento
jazyk v Indii ovlada 55 miliond Indi. [33]

Jazyk se nejvice pouziva ve staté Gujarat. Vyznamné mnozstvi mluvcich je také
v Severni Americe a Spojeném kralovstvi. Jazyk se také pouziva v Tanzanii, Ugandé,
Keni a Pakistanu.
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4 Prace s daty

Tato ¢ast prace je vénovana pripravé dat a praci s nimi. Data byla v rdmci prace
pridélena a nebylo je tedy nutné ziskavat samostatné. Data byla ve formé WAVE
audio souborii, celkova velikost byla 48 GB. Tato data byla jiz rozdélena na trénovaci
a testovaci.

Na zacatku prace bylo rozhodnuto, Ze surova data (nahravky) nebudou vstu-
pem do neuronové sité. V piipadé Ze by byla surova data vstupem do neuronové
sité, trénovani by se nésobné prodlouzilo, protoze pfi extrakci vlastnosti z dat do-
chazi zaroven k jejich zmenseni. Zpracovanim se ziska vhodnéjsi vstup, jelikoz budou
obsahovat relevantni podobu pro identifikaci jazyka, proto budou v praci pouzity
priznaky jako vstup.

Poskytnuté nahravky pochazely z MUCS 2021 (M Ultilingual and Code-Switching
ASR Challenges for Low Resource Indian Languages). Vlastnosti nahréavek se ligily
u vétsiny jazyku. Jazyky Hindi, Marathi a Odia mély pro trénovani unikatnich frazi
od 820 (Odia) az po 4506 (Hindi), zatimco jazyky Talugu, Tamil a Gujarati mély
od 20 257 (Gujarati) az po 30 329 (Tamil). Pocet mluvéich byl u vSech jazyku
mensi nez 100, kromé jazykt Telugu a Tamil, ty mély unikatnich mluvéich pies 400.
U testovacich dat jsou tyto trendy taktéz patrné. [1]

4.1 Data

K dispozici bylo pridéleno celkové 375 702 nahravek (435 hodin). Nahravky byly
jiz rozdéleny do podskupin podle jazyku. Zaroven byly jiz rozdéleny na testovaci
a trénovaci nahravky. Pocet nahravek nebyl pro kazdy jazyk stejny. Jejich pocet pro
kazdy jazyk (véetné testovacich nahravek) je uveden v tabulce 4.1.

Jazyk ‘ Pocet nahravek | Cas

Hindi 103 763 | 100,5 h.
Marathi 84 097 | 99 h.
Odia 63 251 | 100 h.
Tamil 44 819 | 45 h.
Telugu 50 471 | 45 h.
Gujarati 29 301 | 45 h.

Tabulka 4.1: Celkovy pocet dat
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Vsechny nahravky byly ve formatu WAVE, mély pouze jeden zvukovy kanél
a mély vzorkovaci frekvenci 16 000 Hz. Vzorky mély velikost 16 bitu.

V téchto datech se zaroven nachézi i tzv. measure data. Tyto nahravky nebyly
pouzity pro trénovani ani testovani. Jejich celkovy pocet byl 8 577 (nahravky jsou
zapolitany i v tab. 4.1). Tyto nahravky se nachazely pouze u tfech jazyku (Tamil,
Telegu a Gujarati). Vzhledem k tomu, Ze dat byl dostatek, nebylo nutné je pouzit.
souborii ve Windows si s timto objemem dat nedokazal poradit, proto pro s¢itani dat
a jejich celkovych délek byl vytvofen jednoduchy Python skript, ktery byl schopen
pracovat se soubory a zjistit jejich celkovou dobu trvani.

4.1.1 Trénovaci nahravky

Trénovaci nahravky tvorily vétsinovou ¢ast z celkového objemu dat. Z trénovacich
nahravek byly pouzity témér vSechny nahravky, az na par jednotlivych soubori,
které vykazovaly chybovy format (vzhledem k objemu dat nebylo nutné toto fesit).
Distribuce dat a jejich celkovy ¢as jsou zaznamenany v tabulce (viz 4.2).

Jazyk ’ Pocet nahravek | Cas

Hindi 99 920 | 95 h.
Marathi 79 422 | 94 h.
Odia 59 780 | 94,5 h.
Tamil 39 129 | 40 h.
Telugu 44 883 | 40 h.
Gujarati 22 807 | 40 h.

Tabulka 4.2: Trénovaci data

Omezeni trénovacich dat

Z duvodu velkého objemu a naro¢nosti na vypocetni vykon, byla vytvorena omeze-
néjsi sada trénovacich dat. Tato sada omezovala prvni tii jazyky na cca 40 h. Data
byla ndhodné vybrana pomoci Python skriptu vytvoreného pro tento tcel.

Jazyk ‘ Pocet nahravek | Cas

Hindi 41 958 | 40 h.
Marathi 33 302 | 40 h.
Odia 25 277 | 40 h.
Tamil 39 129 | 40 h.
Telugu 44 883 | 40 h.
Gujarati 22 807 | 40 h.

Tabulka 4.3: Omezené sada trénovacich dat
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V tabulce 4.3 je vidét mira omezeni. Toto omezeni bylo pouZito na trénovani
slozitéjsich architektur siti, zejména s Casovych divodu. Dalsi benefit zarovnani tré-
novacich dat na stejnou délku je, Ze sit se bude ucit vSechny jazyky rovnomérneé.
Nemélo by tedy dochézet k zvysené klasifikaci t¥id (jazykt) s vy$8im poctem tréno-

vacich dat (hodin nahréavek).

4.1.2 Testovaci nahravky

Testovaci nahravky byly jiz pii pridéleni dat vyclenény ze vSech ostatnich nahravek.
Tato data nebyla nijak pouzita pii trénovani siti.

Jazyk | Pocet nahravek | Cas ‘ Pram. dél.

Hindi 3843 | 5,5 h. | 5,2 s.
Marathi 4 675 | 5 h. 3,9 s.
Odia 3471 | 5,5h. | 5,7s.
Tamil 3081 |5 h. 5,8 s.
Telugu 3040 | 5 h. 5,9 s.
Gujarati 3075 |5 h. 59 s

Tabulka 4.4: Testovaci data

Testovaci data na rozdil od dat trénovacich byla mnohem lépe distribuovana.
Jejich pocty a rozdéleni jsou zaznamenény v tabulce 4.4. U testovacich dat je velmi
dulezita délka jednotlivych nahravek, protoze pokud je nahravka delsi, je k dispozici
vice dat, které je mozné analyzovat. U v8ech jazyka (kromé Odia) byla prumérna
délka nahravky vyssi nez pét sekund.

4.2 Zpracovani dat

Data byla zpracovana na priznaky. Pfiznaky jsou lep$im vstupem neuronovych siti,
protoze obsahuji klicové informace pro identifikaci jazyka. Déle jsou mnohem men-
§imi vstupy nez samotné WAVE nahravky, diky tomu je uceni i rychlejsi. Bylo proto
rozhodnuto, ze data budou pfevedena na MFCC piiznaky. Tyto pfiznaky byly vy-
brany také z divodu jejich rozsahlého pouziti pii feSeni této problematiky. Tyto
priznaky maji podobu matic o velikosti N x 39, kde N je zavislé na délce nahravky.

P1i generovani MFCC priznaku bylo vyuzito zakladnich statickych koeficienti.
Zékladni statické koeficienty maji dimenzi o velikosti 13. Dale k nim byly vygene-
rovany delta a delta-delta koeficienty. Tyto dynamické koeficienty maji dimenzi 13
(kazdy). Celkovéa dimenze koeficientt je proto 39.

4.2.1 \Vygenerovana data

7 poskytnutych nahravek bylo vygenerovano 22,6 GB soubori, obsahujici MFCC
priznaky. Jejich celkovy pocet byl stejny jako pocet nahravek uvedenych v tabulce
4.2 a4.4. Na MFCC ptiznaky byly prevedeny jak trénovaci, tak i testovaci nahravky.
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5 Pouzité prostredky

Tato kapitola se vénuje sezndmeni se softwarem a hardwarem, ktery byl u prace po-
uzit. Zvoleni dobfe optimalizovaného softwaru pro dany hardware muze cely proces
urychlit a zlepsit jeho fungovani. K praci nebyl poskytnut zZadny hardware, proto
zde byla velkd snaha udélat trénovani siti co nejefektivnéjsi.

5.1 Software

P1i praci bylo pouzito nékolik knihoven, které umoznily préci se sitémi a doprovod-
knihovna PyTorch spoleéné s HTK Toolkitem.

Cela prace byla vypracovana v Pythnu (ve verzi 3.8). P¥i praci byly pouzity dalsi
externi knihovny, jako napiiklad NumPy, tqdm atd.

5.1.1 PyTorch

Pro vytvareni neuronovych siti, testovani i trénovani byla pouzita knihovna PyTorch.
Tato knihovna je zalozené na Torch knihovné. PyTorch nabizi celou sadu nastroju
pro préaci s neuronovymi sitémi a byl proto zvolen jako néstroj pro praci s nimi.

PyTorch nabizi i knihovnu Torchvision, ktera obsahuje jiz hotové modely neuro-
novych siti.

5.1.2 HTK Toolkit

HTK Toolkit je software, vyuzivany zejména pro rozpoznavani feci. Tento Toolkit
je schopen z nahravky vygenerovat soubory obsahujici pfiznaky. Tento toolkit byl
pouzit pouze jednou, a to pii generovani souboru obsahujicich MFCC pfiznaky (viz
4.2).

HTK a Python

Pro Python neni zZadna oficialni knihovna pro praci se soubory vygenerovanymi HTK
Toolkitem. K jejich obsluze byla pouzita ¢ast z Github repozitare od autora Danijel
Korzinek [40]. Byl pouzit soubor s nazvem HTK.py, ktery umoziuje na¢itani MFCC
soubort. Tento soubor obsahuje i dalsi funkce, ale ty nebyly pro praci klicové.
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5.2 Hardware

Diilezité bylo i vyuziti optimalnich hardwarovych prostfedkt pro urychleni trénovani
a celkovou praci se sitémi. PyTorch nabizi moZznost trénovani neuronové sité pomoci
CUDA (Compute Unified Device Architecture) jader, které obsahuji grafické karty
od znacky NVidia. Tato moznost byla vyuzita ke zrychleni trénovani.

5.2.1 Pouzity stroj

Objem dat ktery je v praci pouzit bylo nutné nékde uchovat. Byla proto vyclenéna
¢ast na SSD o velikosti 150 GB. Ulozeni na SSD je klicové z divodu ¢astého nacitani
dat. Na zacatku prace byla data ulozena na externim HDD), které ovSsem nezvlddalo
vysoké prenosové rychlosti, a cely proces se znac¢né prodluzoval.

V praci se uvadi i ¢asové tudaje o délce trénovani. Je proto vhodné uvést, na
jakém stroji byly sité trénovany. V pfipadé, Ze by stroj disponoval vy$sim vykonem,
trénovani by mohlo byt znatelné rychlejsi. Stroj, na kterém byly vSechny neuronové
sité natrénovany, je uveden v tabulce 5.1. V tabulce jsou poznamenany pouze klicové
komponenty, které nejvice ovliviiovaly dobu trénovani. Pti praci byl vyuzit pouze
tento stroj.

Tabulka 5.1: Parametry stroje

Komponenta | Nazev

CPU Intel i5-9400F

GPU NVIDIA GTX 1650 4 GB
RAM 16 GB

SSD 150 GB

5.2.2 Vyuziti prostredki pri trénovani

Trénovani probihalo pomoci CUDA-Cores. NVIDIA GTX 1650 disponuje 896
CUDA-Cores. VytiZeni grafické karty béhem trénovani dosahovalo az 100 %. Tato
graficka karta disponuje paméti o velikosti 4 GB.

Vyuziti RAM paméti bylo cca 80 %, zéaleZelo na ¢asti dat, ktera byla nactena. Pri
trénovani dochazelo ze zacatku k padium z duvodu nedostatku RAM. Tento problém
byl odstranén vypnutim nepotfebnych procest bézicich na pozadi. Podstatnou ¢ast
RAM paméti si totiz narokuje i opera¢ni systém.

Vytizeni CPU se béhem trénovani pohybovalo kolem 30 %. JelikoZ se trénovalo na
grafické karté, CPU pouze pracoval s daty v RAM a neprovadél tak piimo vypocty
trénovani.
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6 Trénovani

Tato ¢ast prace se bude vénovat Feseni trénovani. Zde bylo nutné zvolit vhodny
zpusob préace s priznaky. Pri trénovani nastalo omezeni v podobé nedostatku RAM
paméti. Zde je vysvétlen pristup, ktery tento problém fesi. Déle zde byly zvoleny
velmi casto vyuzivané prostiedky pro trénovani, véetné standardnich parametra tré-
novani.

6.1 Vstup siti

Vstupem do neuronové sité jsou vygenerované piiznaky z audio nahravek. Tyto
matice maji jasné danou prvni dimenzi, ovSem jejich druha dimenze zavisi vzdy na
délce nahravky, z které je vygenerovana. Bylo tedy nutné zvolit vhodnou velikost
vstupu do neuronové sité.

Vstup siti je vzdy matice o velikosti NV x 39, kde N je zavislé na velikosti kontextu
a velikosti okna.

6.1.1 Kontext a okno

Kontext je velikost okoli, které bude sou¢asti matice. Casti kontextu jsou spoletné
pro vice vstupti. Pouziti kontextu vede ke stabilizaci vstupt.

Béhem prace probéhly pokusy o zjisténi co nejlepsi velikosti kontextu. Pokud je
velikost okna rovna 1, tak je k dispozici nejvyssi pocet dat. Standardné je v praci po-
uzita pravé hodnota 1. Velikost okna byla zménéna pouze u vybranych siti. Zménou
velikosti okna dochazi k snizeni poctu trénovacich dat.

Ny VAN AN /
™~/ ~/ ~/
Y ¥ ¥

Kontext Okno Kontext

Obrazek 6.1: Kontext a okno

Na obrézku 6.1 je znédzornéno na jednorozmérném poli vztah okna a kontextu.
Pri pouziti na matici priznaki se berou vSechny prvky, které jsou na svislé ose.
Vysledna sitka vstupu sité je rovna 2 x kontext + okno.
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6.1.2 Rozdeleni do skupin

Jelikoz nacteni vSech dat do paméti RAM nebylo mozné z duvodu nedostatku RAM,
bylo zavedeno rozdéleni trénovacich dat. Data byla rozdélena na ¢asti, pricemz tyto
¢asti se postupné nacitaly. Pi velikosti 16 GB RAM bylo nejvhodnéjsi rozdélit
je do 6 skupin. Bylo zadouci nechat v paméti néjaké volné misto, aby se pamét
nepretézovala a zaroven ji nenechat zbytecéné prazdnou. V pripadé, Zze by byla data
rozdélena do velkého mnozstvi skupin trénovani, by nemuselo byt tak efektivni.

Kazdy soubor obsahuje matici piiznakii. Casti této matice se pri trénovani po-
uzivaji vickrat, jelikoz kontext je pro vice vstuptu sdileny. JelikoZz se pii trénovani
data vybiraji nahodné, neni mozné urcit, ktera data budou potieba, a nacist pouze
urcena data. To by znamenalo, Ze kazdy soubor se bude nacitat vickrat nez pouze
jednou za celou epochu.

Rozdéleni do skupin spocivalo v nacteni vzdy pouze urcitého poctu souboru pro
kazdy jazyk. Pocet soubori, které se maji nacist, byl definovan vydélenim poctu
souborii pro dany jazyk poctem skupin. Tim se docililo, Ze kazda skupina méla
stejny pocet soubort.

6.2 Parametry trénovani

P1i trénovani je mozné zvolit urc¢ité parametry, které mohou ovlivnit vyvoj trénovani,
a tim ovlivnit i celkovou funkénost sité.

Jako kritérium pii trénovani neuronové sité byla zvolena kiizova entropie. Jedna
se o standardni kritérium, které je velmi ¢asto vyuzivano. Toto kritérium vyzaduje,
aby se na konci neuronové sité nachazela logaritmicka softmax aktivacéni funkce,
proto je na konci kazdé neuronové sité.

Jako optimalizac¢ni algoritmus byl zvolen SGD. Hodnota momentum byla nasta-
vena na hodnotu 0,9 a pro rychlost uc¢eni byla zvolena hodnota 0,001. Bylo zde par
pokust se zménou téchto parametri, hlavné v pripadech, kdy trénovani vybranych
architektur neuronovych siti nabiralo na ¢asové naroc¢nosti.
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7 Testovani

U testovani je velmi dulezité zvolit vhodny zptsob interpretace vysledki. Zde zvolené
zpusoby klasifikace jsou standardnimi postupy pii vyhodnocovani vysledki z neuro-
novych siti. Bylo zde definovano vice typu tspésnosti z duvodu lepsiho porozuméni
vysledki a pripadného odhaleni nefunkénosti modelu.

7.1 Metodika testovani

Pri testovani je pro nas dulezité posoudit, zda sit funguje a pro jeden dany soubor
vrati jeho skuteéné nareci. Jestlize soubor obsahuje pfiznaky alespon velikosti vstupu
sité, ziskAme minimalné jeden vystup ze sité. Neni dilezity vysledek jednotlivého
vstupu, ale vysledek pro cely soubor a jeho spravna klasifikace.

U testovani je dilezita spravné reprezentace vysledki. Pii nespréavné interpretaci
by se sit mohla jevit jako funkéni ale pro urcéitou tfidu by nemusela fungovat viibec.
Je proto vhodné vypocitat vysledky jak pro kazdou tfidu (jazyk), tak i celkovou
Uspésnost.

7.1.1 Vyhodnoceni jednotlivého souboru

Kazdy soubor obsahujici priznaky, za predpokladu, Ze je dlouhy alespon jako vstup
neuronové sité, obsahuje jeden a vice vstupii. Pro kazdy vstup je ziskan jeden vystup.
JelikoZ z jednoho souboru je ziskin minimélné jeden vystup, je nutné tyto vystupy
vhodné interpretovat. Vystupy ze sité jsou matice, které udéavaji, jak je podle daného
modelu pravdépodobné, Zze dany vstup bude jednou ze tiid.

Zde byl zvolen zpiisob s¢itani vystupu a nésledné zvoleni tfidy s nejvyssim souc-
tem. Pro kazdy vstup sité je ziskédn jeden vystup v podobé matice o velikosti 1 x 6.
Hodnoty matice udavaji, s jakou pravdépodobnosti je vstup zarazen do jednotli-
vych t¥id podle daného modelu. Tyto vysledné matice (pravdépodobnosti) se s¢itaji
a po seCteni je bréana tiida s nejvyssim souctem jako klasifikovana. Pokud by pii-
znaky byly tak kratké, ze by obsahovaly pouze jeden vstup, doslo by ke zvoleni t¥idy
s nejvyssi hodnotou. Pokud by byl kratsi, nez je vstup modelu, neni mozné z néj
klasifikovat jazyk a neni nijak zapoc¢itan do vysledkii.
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7.1.2 Uspésnosti

Uspé&snost je reprezentovana jako podil usp&snych klasifikaci a poctem soubort. Lze
také reprezentovat vzorcem, ktery tspésnost reprezentuje v procentech:

Uspésné klasifikace

Uspé&snost = 100 (7.1)

Podet souboru

Uspésnost pro tridu

Ve vzorci tispéSnosti je za tspésné klasifikace povazovan pocet spravnych klasifikaci
pro danou tiidu a za pocet soubori je povazovan pocet testovacich souboru pro
danou tridu. Jedna se o pomér spravnych a celkovych klasifikaci pro danou tiidu.

Celkova Gspeésnost

P1i vypoctu celkové tispésnosti reprezentuji ispésné klasifikace celkovy pocet Gspés-
nych klasifikaci (soucet spravnych klasifikaci kazdé t¥idy) a pocet soubort je celkovy
pocet testovacich soubort, které jsou dlouhé natolik, aby byl ziskdn minimalné jeden
vystup. Nejedna se tedy o prumér uspésnosti tiid. V tomto vysledku hraje velkou
roli to, ze pro kazdé néare¢i neni stejny pocet testovacich soubortu (viz 4.4).
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8 Dopredné site

Prvni typ architektury sité, ktera byla zvolena k feSeni problematiky, byly dopfedné
sité. Zde bylo provedeno nékolik pokust k zjisténi, jak dosdhnout co nejlepsich vy-
sledkti v rdmci této problematiky. Poznatky, kterych bylo pfi vytvareni a testovani
dopfednych siti dosazeno, byly pouzity i v nasledujicich resenich.

Dopredné sité byly zvoleny z divody jejich nizsich ¢asovych narokt na trénovani
oproti napft. rekurentnim sitim.

P1i trénovani doprednych siti byla zvolena délka trénovani na Sest epoch a bylo
urceno, ze se velikost vstupu bude ménit pouze na zakladé zmény velikosti kontextu.

8.1 Architektura doprednych siti

Dopredné sité se obvykle sklddaji z opakujicich se bloki. Jeden blok obsahuje linearni
vrstvu a poté aktivaéni funkei. Piiklad takového bloku je v tabulce 8.1. Byly zvoleny
bloky, které maji stejnou velikost vstupu i vystupu. LiSil se posledni blok, u kterého
byla vystupni velikost podle poc¢tu tiid néasledné se softmax funkei. Dale se lisil prvni
blok, u kterého byla velikost upravena na velikost samotného vstupu.

Tabulka 8.1: Blok dopredné sité

Vrstva  Vstupni velikost  Vystupni velikost  Aktiva¢ni funkce
Linear N x 39 N x 39 ReLLU

V néavrzich dale bylo nutné pridat vrstvu, kterd z vstupni matice pfiznaka (2D
pole) vytvori 1D pole, jelikoz linearni vrstva prijiméa pouze 1D pole. Proto se vzdy na
zacatku linedrnich siti vyskytuje vrstva, ktera prevede 2D pole na 1D poskladanim
dat za sebe.

8.2 Zjisteni optimalnich hyper-parametrii

Za ucelem dosazeni co nejlepsich a konzistentnich vysledku bylo rozhodnuto, Ze se
dopfedné sité budou lisit predevsim v jejich velikosti vstupu, Sitce a hloubce.

Tyto experimenty probihaly z ¢asti paralelné na sobé, protoze na zacatku préce
nebylo jasné, zda mezi nimi nebude néjaké spojitost.

Pro natrénovani této architektury bylo zvoleno trénovani na 6 epoch a bylo vy-
uzito maximalniho poc¢tu trénovacich dat.
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8.2.1 Vstup a sirka site

Prvni dva parametry, které byly zvoleny pro vyhodnoceni, byly sitka a velikost
vstupu. Tyto testy probihaly paralelné. Paralelné probihaly zejména z duvodu, ze
nebylo mozné z néceho vychazet a nebylo znamo, zda mezi nimi neni néjaka spojitost
¢i zavislost na sobé.

Prvni sada navrhi

Pro ucely otestovani vlivu téchto dvou parametri byla vytvorena sada navrhi, ktera
méla pomoci ur¢it optimalni hodnotu téchto parametri. Za timto tcelem byly vy-
tvoreny t¥i navrhy siti. VSechny navrhy obsahovaly pét linedrnich bloku (viz 8.1).
Tyto tfi navrhy se lisily v jejich Sitce. Stika udava, jaky je pocet vstupu N a pocet
vystupa N linearnich vrstev (pocet neuront). Jak jiz bylo zminéno, vstupy i vystupy
v ramci jednotlivych blokid byly stejné.

Jednalo se o zékladni navrhy, a tak byly zvoleny t¥i velikosti $itky (256, 512
a 1024).

Vysledky testi

Z grafu 8.1 je patrné, Ze tspéSnost se s narustajici sitkou sité zvySovala. Nejvyssi
hodnota 1024 dosahovala z trojice sitek nejlepsich vysledk.

L T 72 (£ ]
S 69[ | 69 .69
R - 08 |
3 66 65
Z 65 63 63
@ 60
g i 59 |
= 60 5557
S 55 H DH
8 16 32 64 128

Velikost kontextu
00Sika 25600Sika 51200Sika 1024

Obrézek 8.1: Graf pokusu velikosti vstupu a $itky linearnich siti

Postupny nartust tspésnosti je i patrny pii postupném snizovani velikosti kon-
textu. V tomto testu se ménila pouze velikost kontextu, nikoli okna.

Velikosti kontextu 8 a 16 vychazely velmi podobné. U sitky sité 1024 byl rozdil
mezi kontextem 8 a 16 pouze jednoprocentni. Vysledky u mensi velikosti kontextu
byly mnohem méné konzistentni a nejmensi tispésnost u jazyka Tamil byla pouhych
38 %. Uspé&snost u jazyka Tamil pii velikosti kontextu 16 byla 50 % a zaroveii to
byla nejhorsi aspésnost ze vSech jazyku. Za nejlepsi byla vybréana velikost kontextu
16. Za nejlepsi hodnotu sitky je povazovana hodnota 1024.
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8.2.2 Hloubka site

Dalsi parametr, u kterého byl otestovan vliv na vysledky, byla hloubka sité. Tento
test probihal po dokoné¢eni prvniho testu s nejlepsi sitkou a velikosti kontextu (viz
8.2.1).

Druha sada navrhi

V druhé sadé navrhi slo zejména o zménu hloubky sité (pocet opakovani linearnich
blok).

Jak vyslo z predeslého testovani (viz 8.2.1), nejlépe dopadla $itka sité 1024 a ve-
likost kontextu 16. Tyto hyper-parametry zde byly pouzity. Zakladni hloubka byla
5 pro prvni sadu navrhi. Zde byly zvoleny dalsi tfi (3, 4 a 6).

Vysledky testu

Z tabulky 8.2 je vidét, ze celkova tspésnost se nijak vyrazné neliSila pii zméné
hloubky. Hlavni rozdil byl v tspésnosti problematického jazyka Tamil. Ten mél nej-
VySSi tspéSnost u sité s hloubkou 5 (pavodni hloubka). Ve tfech zbylych hloubkach
mél nejméné o 4 % a nejvice az o 20 % horsi vysledky.

Hl 3 Hl 4 HL 5 HL 6
Hindi | 74,5 % | 72,0 % | 72,5 % | 68,9 %
Marathi | 51,5 % | 54,0 % | 57,6 % | 60,7 %
Odia 97,2 % | 97,9 % | 97,0 % | 96,8 %
Tamil | 46,0 % | 30,0 % | 50,0 % | 41,5 %
Telugu | 73,0 % | 87,0 % | 74,9 % | 80,4 %
Gujarati | 90,6 % | 90,0 % | 95,3 % | 92,6 %

Celkova | T1% [ 0% | %] 7%

Tabulka 8.2: Vysledky testu hloubky sité

Jazyk Marathi, ktery ma druhou nejhorsi tspésnost, s pribyvajici hloubkou vy-
chazel lépe. Rozdil v dspésnosti jazyka Tamil zde byl ale mnohem markantnéjsi.
Jako nejlepsi hodnota hloubky byla vyhodnocena 5.

8.3 Zhodnoceni doprednych siti

Dopredné sité, ackoliv se jedné o jednu z nejjednodussich architektur, dosédhly dob-
rého vysledku a ukazalo se, Ze by mohly byt vhodné i pro tyto problematiky. Pru-
mérné celkova tspésnost byla 65 % a pohybovala se v rozmezi od 55 % do 73 %.

Pro v8echny natrénované modely platilo, Ze jazyk Tamil dosahoval nejhorsich
vysledkt. Tento jazyk pusobil nejvétsi problém pii vyhodnocovani.

Casové narocnost této architektury, ackoliv se jedné o jednodussi architekturu,
byla i presto docela vysoka. Pro tucely experimentii bylo vytvoreno 6 navrhi. Cel-
kové bylo natrénovano 18 modelt. Casové naro¢nost na trénovani jedné epochy se
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pohybovala od 1,25 do 7 hodin, primérny ¢as na epochu byl témét 3 hodiny. Celkové

bylo na této architektufe odtrénovano pres 300 hodin.

8.3.1 Nejlepsi model

Jako nejlepsi dopfedny model byl vyhodnocen model se sitkou 1024, hloubkou 5
a velikosti kontextu 16 s oknem o velikosti 1 (celkova velikost vstupu byla 33 x 39).

V tabulce 8.3 je navrh sité.

Tabulka 8.3: Nejlepsi linearni model — navrh

Vrstva  Vstupni velikost  Vystupni velikost Aktiva¢ni funkce

Vstup 33 x 39 33 x 39 -

Flatten 33 x 39 1 x 1287 -

Linear 1 x 1287 1 x 1024 ReLLU

Linear 1 x 1024 1 x 1024 ReLLU

Linear 1 x 1024 1 x 1024 ReLLU

Linear 1 x 1024 1 x 1024 ReLLU

Linear 1 x 1024 1x6 LogSoftmax
Vysledky
Vysledky nejlepsiho modelu jsou zaznamenany v tabulce 8.4. Hindi i 725 %
Z vysledku je patrné, ze jazyky Tamil a Marathi jsou nejpro- Mare%thl 57,6 %o
blematictéjsi. Tento deficit se u dopfednych siti nepodarilo Odl&? 97,0 %
odstranit, ale do jisté miry se ho podafilo zmirnit. Tamil | 50,0 %

U tohoto modelu trvala doba trénovani jedné epochy cca Telugu | 74,9 %

3 hodiny, coz je dobra hodnota s prihlédnutim k moznostem _Gujarati | 95,3 4
hardwaru a dokonce je nizsi nez pramérné doba natrénova- — Celkova | 73 %

nych modelt v ramci doptednych siti.

Tabulka 8.4: Nejlepsi
linedrni model — vy-

sledky
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O Konvolucni site

Dalsi architektura zvolené k feSeni této problematiky byla konvoluéni. Konvoluéni
sité v poslednich letech nabyvaji na oblibé. Vyuzivaji se zejména u rozpoznani ob-
razl, mohou byt ovSem i vhodné pro feSeni jinych problematik.

Pri praci s konvoluénimi sitémi byly pouzity poznatky nabité jiz z predchoziho
pozorovani, zejména velikost vstupt. Zde stejné jako u doprednych bylo zvoleno
trénovani na Sest epoch.

0.1 Architektura konvolucnich siti

Konvoluéni sité se nejcastéji skladaji z konvoluénich vrstev, které jsou doplnény
o pool vrstvy. Na konec sité se navic pridavaji linearni vrstvy pro spravny pocet
vystupil. Pro lepsi funkénost siti je vhodné pridat také normaliza¢ni vrstvu. Norma-
liza¢ni vrstva normalizuje vystup predchozi vrstvy.

9.1.1 Zvolené vrstvy

Existuje vice typu vrstev, které by mohly byt pouzity. Zde byla vybrana pool vrstva,
ktera vybira maximalni hodnotu z okoli. Jako aktivacni funkce byla zvolena ReLLU.
U konvolué¢nich vrstev je mozné zmeénit pocet ovliviiovanych dimenzi. Zde byla zvo-
lena 2D konvoluce.

Tabulka 9.1: Blok konvolué¢ni sité

Vrstva Vstupni velikost Vystupni velikost Aktivacni funkce

Conv2D N x 39 M x N x 39 -
BatchNorm M x N x 39 M x N x 39 ReLU
MaxPool M x N x 39 Mx%le -

V tabulce 9.1 je znazornénéa architektura konvoluéniho bloku se zvolenymi vrst-
vami. Rozmér N definuje velikost vstupu, M udava pocet vystupnich kanalu z 2D
konvolucni vrstvy. Hodnota M se v kazdém nésledujicim bloku zvySovala dvakréat.

1D konvoluce

P1i volbé vrstev se misto 2D konvoluce nabizelo pouzit i 1D konvoluci. Byly proto
pii prvotnim vybéru vytvoteny i sité s 1D konvoluci. Sité s 1D konvoluci podéavaly

41



mnohem horsi vysledky oproti sitim s 2D konvoluci. Navrhy s 1D konvoluci byly na
zékladé tohoto poznatku zavrzeny pro testovani.

9.2 Zjisteni optimalnich parametri

Podobné jako u doptednych siti (viz 8.2) byly i u konvolué¢nich siti provedeny ex-
perimenty pro zjisténi optimalnich parametru siti. Bylo zde provedeno vice testu.
Na nékterych parametrech nezalezelo, protoze jejich zménou nedoslo k nartstu ¢i
snizeni tispésnosti. V tom pripadé se vychazelo z obecnych doporucenych vlastnosti
konvolucnich siti.

V8echny modely byly natrénovany na 6 epoch. Pfi trénovani byl vyuzit omezeny
pocet trénovacich dat pro rychlejsi trénovani (viz 4.1.1).

9.2.1 Velikost vstupu

Prvni provedeny experiment bylo zjisténi velikosti vstupu. Zde se stejné jako u do-
prednych siti ménila velikost kontextu. Vychazelo se zde ze znalosti z predeslého
pozorovani. Byly tedy zvoleny tii velikosti kontextu (8, 16 a 32).

Prvotni navrh

Prvni navrh, ktery byl vytvoren, obsahoval t¥i konvolu¢ni bloky (viz 9.1). Prvni blok
mél hodnotu M (pocet vystupnich kanali) nastavenou na 8, druhy na 16 a tieti na
32. Na konci se nachéazela jedna linearni vrstva.

Vysledky

Pro v8echny tii zvolené velikosti vstupu Kon. 8 | Kon. 16 | Kon. 32

byla tspésnost sité velmi podobna. Kon- Hindi | 615% | 603 % | 71,6 %

texty o velikosti 8 a 16 dosahly celkové Marathi | 56,6 % | 493 % | 39,6 %

uspésnosti 61 % a pro kontext 32 byla Odia 84,8 %0 | 855 % | 950 %

tspésnost 62 % (viz 9.2). Tamil | 224 % | 131% | 287 %
U konvoluénich siti na velikosti vstupu __lelugu | 52,5 %o | 698 % | 534 %

pravdépodobné nezalezelo tolik jako u do- _Gujarati | 93,2 V%o | 936% | 921 %

prednych. Bylo proto rozhodnuto pokraco- ~ Celkova | 61 % | 61% | 62%
vat s velikosti kontextu 16, ktera v pred-

chozim pozorovani vychézela nejlépe. Tabulka 9.2: Velikost vstupu u konvo-

luénich siti
9.2.2 Velikost konvolucniho jadra

U konvolu¢nich vrstev lze nastavit velmi dulezity hyper-parametr. Jedna se o ve-
likost konvolu¢niho jadra. Tento hyper-parametr udéva, z jak velké oblasti bude
vypocitana konvoluce. U prvniho navrhu byl nastaven na velikost 3. Byl pfidan
dalsi navrh, ktery se ligil pouze ve velikosti konvoluéniho jadra. Velikost jadra byla
nastavena na 5.
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Vysledky

Ker. 3 | Ker. 5
Hindi | 60,3 % | 31,4 %

Marathi | 49,3 % | 65,6 %
Odia 85,5 % | 93,9 %
Tamil | 13,1 % | 21,5 %

U tohoto experimentu nedoslo k zadné zméné cel-
kové tuspésnosti. Puvodni celkova tspésnost byla
61 % a se zvétSenim jadra se nijak nezménila. Vy-
razné zmény nastaly u jazyka Hidni. Tato zména
snizila uspé&snost jazyka Hindi o skoro 30 %. Tento

hyper-parametr nemél vliv na celkovou tspésnost, Te‘lugu' 69,8 % | 71,9 %
mél vliv spiie na jednotlivé Gspéinosti jazyka. Po- _Gujarati | 93,6 V0 | 89,0 %
rovnani uspéSnosti obou velikosti kernelu je v tab.  Celkova ‘ 61 % ‘ 61 %
9.3.

Tabulka 9.3: Vliv zmény ve-
likosti kernelu u konvolucénich
siti

Zde bylo rozhodnuto zménit velikost jadra na
velikost 5. Bylo tak rozhodnuto zejména proto, ze
se tato hodnota pouzivd u znamych konvolué¢nich
sitich, jako napf¥. u LeNet [41].

9.2.3 Linearni vrstvy na konci

U konvoluénich siti se vzdy na konci vyskytuje alespon jedna linedrni vrstva. V za-
kladnim navrhu byla jedna. Zde byl tedy pokus o zjisténi, zda bude mit néjaky vliv
pocet linearnich vrstev na uspésnost. U obecnych modela (nap¥. LeNet [41]) jsou
obvykle dvé a vice.

Vysledky

Zde byla celkova tsp&snost pouze o 1 % vyssi. Pred pfidanim této vrstvy zde byly dva
jazyky (Hindi, Tamil), které nedosahovaly uspésnosti ani 50 %. Pridanim této vrstvy
se u jazyka Hindi zvySila tspésnost. U jazyka Tamil to naopak snizilo tspésnost
0 6 %. Vysledky, kterych bylo dosaZeno pridanim linearni vrstvy, jsou v tab. 9.4 ve
tfetim sloupci (hloubka 3). Pred pfidanim této vrstvy jsou vysledky v tab. 9.3 ve
tfetim sloupci (kernel 5).

Z predeslého pozorovani vyplynulo, ze jazyk Tamil ptisobi vétsi problémy, proto
pridani linearni vrstvy bylo zachovano pro dalsi testovani.

9.2.4 Hloubka site

Predeslé experimenty byly spiSe ladici k ustaleni hodnot vysledki. ZvySenim ¢i sni-
zenim hloubky sité se podafilo mnohem vice ovlivnit vysledky sité. Hloubku sité
zde chéapeme jako pocet konvolu¢nich blokt. Puvodni navrh obsahoval 3 konvolu¢ni
bloky. U tohoto experimentu byly zvoleny tii dalsi po¢ty konvolu¢nich blokii.

Sada navrhii

K otestovani tohoto experimentu byly vytvofeny dalsi t¥i navrhy s tfemi hloubkami
(2, 4 a 5). Tyto sité vychazely z predchoziho pozorovani. Na konci mély 2 linearni
vrstvy, velikost kernelu byla 5 a velikost kontextu byla 16. Pocet vystupnich kanéla
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z prvni konvoluéni vrstvy byl 8 a kazdé nésledujici konvoluéni vrstva zdvojnésobila
pocet vystupnich kanélu.

Vysledky
HI 2 HIL 3 Hl 4 HL 5

Vysledky experimentu uz po- —
daly jasnéjsi data nez predchozi. Hindi | 61,4 % | 65,6 % | 59.8 % | 9,3 %

Vysledky ukazaly, ze zékladni Marathi | 54,9 % | 52,6 % | 52,9 % | 04 %
hloubka 3 byla vhodna. Snio _ Odia [ 90.5% [ 959 % [ 899 % | 864 %
Zeni hloubky sité snfzilo aspes- _ lemil | 2,5% | 159 % | 174 % | 0,0 %
nost sité. U zvySeni hloubky sité Telugu | 38,4 % | 54,4 % | 86,8 % | 96,6 %
na 4 dosahovala sit stejné cel- Gujarati | 99,2 % | 91,3 % | 68,5 % | 2,9 %

kové tispésnosti jako u hloubky 3. Celkova | 58 % | 62% | 62% | 30%
Pri jesté dalsim navyseni hloubky
na 5 doslo k vyraznému poklesu
funkcnosti sité. Zde byla zvolena
hloubka 4 jako nejlepsi. Zvolena byla z divodu nizs$i tuspésnosti nez 50 % pouze
u jednoho jazyku.

Tabulka 9.4: Vysledky zmény hloubky konvolué¢-
nich siti

9.2.5 Pocet vystupnich kanali konvolucnich vrstev

Posledni experiment, ktery probéhl u konvoluénich siti, se tykal zmény poctu vystup-
nich kanélt konvolu¢ni vrstvy. U tohoto experimentu se jiz podarilo zna¢né zvysit
uspésnost siti. Pro tento ucel byly vytvoreny dalsi 4 navrhy. Tyto navrhy se lisily
v hyper-parametru po¢tu vystupnich kanalt konvoluénich vrstev.

Sada navrhii

Dalsi 4 vytvorené modely vychazely z predeslého pozorovani. Predesly navrh mél
u prvni konvoluéni vrstvy 8 vystupnich kanali a kazda nésledujici konvolucéni vrstva
tento pocet zdvojnésobila.

Nové navrhy zachovavaly vlastnost dvojnasobeni poc¢tu vystupnich kanala u dalsi
vrstvy. Zde byly zvoleny jak vétsi, tak i mensi pocty vystupnich kanali. Pro otes-
tovani mensiho po¢tu vystupnich kanali obsahovaly dva navrhy u prvni konvoluéni
vrstvy 4 a 2 vystupni kanaly. U zvySeni poc¢tu vystupnich kanéli byly zvoleny hod-
noty 16 a 24. Nebyla zvolena hodnota 32, jelikoZ uz se jednéa o rychle rostouci slozitost
sité a jeji naroky na natrénovani by byly uz dost vysoké.

Vysledky

Vysledky posledniho experimentu pfinesly nejvétsi narust v tispésnosti v ramei této
architektury. S postupnym snizovanim vystupnich kanéli se snizovala i tispésnost
sité. Pri sniZeni na 4 vystupni kanaly se celkova uspésnost lisila o 4 %. Pii dalsim
sniZzeni na hodnotu 2 se snizila o dalsich 9 %. SniZzovani poc¢tu vystupnich kanala
nepfineslo zvyseni tispésnosti.
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U zvysSeni poc¢tu vystupnich kanali na 16 doslo k velkému nartstu tspésnosti.
Po dalsim zvyseni na hodnotu 24 doslo k mirnému zhoreni. Na rozdil od snizovani,
zvySovani po¢tu vystupnich kandli mélo pozitivni vliv na celkovou tspésnost. Zde
byla vybréana jako nejlepsi hodnota poc¢tu vystupnich kanalu 16.

VK2| VK4| VKS8| VK 16 | VK 24
Hindi | 36,6 % | 31,6 % | 59,8 % | 78,4 % | 69,5 %
Marathi | 63,4 % | 55,0 % | 52,9 % | 53,9 % | 57,6 %
Odia | 69,0 % | 93,7 % | 89,9 % | 882 % | 97,1 %
Tamil | 10,1 % | 59,8 % | 17,4 % | 55,2 % | 65,2 %
Telugu | 59,2 % | 54,5 % | 868 % | 75,9 % | 76,2 %
Gujarati | 499.8 % | 57,3 % | 68,56 % | 83,7 % | 51,6 %

Celkova | 49% | 58% | 62% | 71%| 69%

Tabulka 9.5: Vysledky zmény hloubky konvoluénich siti

V tab. 9.5 jsou zaznamenany kompletni vysledky tohoto testu. V prvnim radku
jsou uvdené pocty vystupnich kanala (VK) prvni konvoluéni vrstvy.

9.3 Zhodnoceni konvolucnich siti

Konvoluéni sité nejsou velmi slozitou architekturou. Jelikoz se v praci pouzivaly
méné slozité sité, nebyla jejich trénovaci doba vysoki. Jejich primérna doba na
natrénovani jedné epochy byla témeér 2.5 hodiny, coZ je niz$i nez u doprednych.
Nizsiho trénovaciho ¢asu zde bylo dosazeno zejména z divodu omezeni trénovacich
dat (viz 4.1.1). Trénovaci ¢as na epochu byl v rozmezi 1,5 az 5 hodin. V souctu
bylo natrénovano skoro 200 hodin na této architekture. Pro tcely experimenti bylo
vytvoreno 10 navrhu.

Celkové bylo natrénovano 12 modelt s priumérnou celkovou tspésnosti pres 58 %.
Rozmezi tspésnosti bylo od 30 % do 71 %.

Jako u linearnich siti zde pusobil nejvétsi problém jazyk Tamil. Tento jazyk mival
nejcastéji nejhorsi tspésnost ze vsech jazyku. Nejcastéji se jazyk Tamil klasifikoval
jako Telugu.

9.3.1 Nejlepsi konvolucni model

V tabulce 9.6 je znazornén névrh modelu, ktery doséhl nejlepsich vysledku. Jak
vyplyva z experimentii, nejlepsi pocet konvolu¢nich bloku jsou 4. U konvoluénich
vrstev byla zvolena velikost jadra 5. Pro pool vrstvy byla zvolena funkce Max Pool.
Aktiva¢ni funkce je vzdy ReLU (s vyjimkou vystupu, kde je logaritmicka softmax
funkce).
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Tabulka 9.6: Nejlepsi konvolu¢ni model — navrh

Vrstva Vstupni velikost Vystupni velikost Aktivacni funkce
Vstup 33 x 39 1 x33x39 -
Conv2D 16 x 33 x 39 16 x 33 x 39 -
BatchNorm 16 x 33 x 39 16 x 33 x 39 ReLU
Pool 16 x 33 x 39 16 x 16 x 19 -
Conv2D 16 x 16 x 19 32 x 16 x 19 -
BatchNorm 16 x 16 x 19 16 x 16 x 19 ReLU
Pool 16 x 16 x 19 32x8x%x9 -
Conv2D 32x8x%x9 64 x 8 x9 -
BatchNorm 64 x8x9 64 x 8 x9 ReLU
Pool 64 x 8 x 9 64 x4 x4 -
Conv2D 64 x 4 x 4 128 x4 x 4 -
BatchNorm 128 x 4 x 4 128 x4 x 4 ReLU
Pool 128 x4 x 4 128 x 2 x 2 -
Linear 1 x 512 1 x 256 -
Linear 1 x 256 1x6 LogSoftmax
Vysledky
Vysledky nejlepsiho konvoluéniho modelu jsou zaznamenény Hindi i 784 %
v tabulce 9.7. Vysledky jsou do jisté miry podobné jako u do- Mare%thl 53,9 %
prednych siti. Jazyk Tamil a Marathi pusobily nejvétsi pro- Odl&? 88,2 %
blémy. Tamil byl nejc¢astéji klasifikovan jako Telugu a jazyk Tamil | 55,2 %
Marathi jako Tamil. Tento deficit se nachazel i u dopiedné __Lelugu | 75,9 7
architektury. Gujarati | 83,7 %
U tohoto modelu trvalo natrénovat jednu epochu 3,75 ho- ~ Celkova | 71 %

diny. Byl trénovan na 6 epoch. I pfi trénovani tohoto modelu
bylo vyuzito redukovaného poétu trénovacich dat (4.1.1).
Vysledky konvoluéniho nédvrhu v porovnani s doprednym
si jsou velmi podobné. Celkova tspésnost se lisila pouze o 2 %.
Problematicky jazyk Tamil dosahl u obou architektur podob-

Tabulka 9.7: Nejlepsi
konvolu¢éni model -

vysledky

nych vysledku. Vysledky obou architektur ve spojeni s MFCC priznaky jsou srovna-
telné, i pfesto zde byl zvolen dopfedny navrh jako lepsi. Zde by mohlo hrat roli i to,
ze dopredny navrh obsahoval vice trénovacich dat, protoze u konvoluéni architektury

se vyuzival omezeny pocet trénovacich dat.
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10 Prevzaté site

V prubéhu prace byla snaha porovnat vysledky dosazené v rdmci préce s jinymi pra-
cemi, které se zabyvaly podobnou problematikou. Doslo také na porovnani vysledku
vidi zndmym navrhim siti.

10.1 Arzo Mahmood, Utku Kose

Prace od autori Arzo Mahmood a Utku Kése [42], se zabyva docela odlisnym pro-
blémem. Rozdilnost praci je v tom Ze misto identifikace jazyku se jedna o klasifikaci
hlasovych ptikazi. V praci klasifikuji prikazy taktéz pomoci MFCC piiznakii. Tyto
priznaky maji mensi velikost, nez jaké byly pouzity béhem této préace. V jejich praci
jsou uvedené dvé architektury neuronovych siti.

V8echny natrénované modely podle téchto architektur byly natrénovany s po¢tem
6 epoch. Oba jejich navrhy byly do jisté miry upraveny vzhledem k zavértum, k jakym
se v praci doslo. Nejvétsi zménou byla velikost samotného vstupu a vystupu. Velikost
vstupu byla zvolena ta, kteréa ze zde provedenych testu vychézela nejlépe (33 x 39).

10.1.1 Navrhy

Jejich prvni nédvrh obsahoval jednodimenzionalni konvoluéni vrstvy, dropout vrstvy
a jednu prumeérovaci pooling vrstvu. Vstup byl nejprve upraven pomoci konvoluéni
vrstvy s ReLU aktivacni funkci nésledované dropout vrstvou. Tato operace zde byla
provedena dvakrat. Poté nasledovala jedna priumérovaci pooling vrstva nasledovana
jednou linearni vrstvou jako vystup.

Druhy névrh se od prvniho lisf jen velmi mélo. V tomto navrhu bylo vyuzito vice
konvoluénich vrstev (celkové 5) a jiz se zde nenachézela jakakoliv pool vrstva. Za
kazdou konvolu¢ni vrstvou se nachazela ReLLU aktivacni funkce nasledovana dropout
vrstvou. Na konci ndvrhu se nachazela jedna linedrni vrstva pro vystup.

10.1.2 Vysledky

Pro problematiku identifikace jazyka se navrhy z této prace ukézaly jako nevhodné.
Ve své préace uvadéli i zmény hyper-parametrii, i pres tyto zmény se nepodafilo
dosahnout prijatelnych vysledku. Zde je nutné zduraznit, Ze Arzo Mahmood a Utku
Kose v praci fesi odliSnou problematiku, a to rozpoznani povelti. Tento vysledek
poukazuje taktéz na rozdilnost téchto problematik.
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Pravdépodobna pti¢ina nefunkénosti téchto modelt je vyuzivani 1D konvolu¢nich
vrstev. V ramci prace byl proveden pokus s 1D konvoluénimi sitémi, tyto sité vSak
vykazovaly stejné problémy jako tyto 9.1.1.

10.2 LeNet

LeNet je konvolu¢ni neuronova sit, kterd byla predstavena roku 1989 Yann LeCu-
nem [41]|. Zde byl zreplikovan navrh LeNet-5, pozménén pouze o velikosti vstupu
a vystupu jednotlivych vrstev. Sit byla pro potieby prace lehce upravena na velikost
vstupu, ktery v praci vychazel jako nejlepsi.

Tabulka 10.1: LeNet navrh

Vrstva Vstupni velikost Vystupni velikost Aktivacni funkce

Vstup 33 x 39 33 x 39 -
Conv2D 33 x 39 6 x 33 x 39 Sigmoid
AveragePool 6 x 33 x 39 6 x 16 x 19 -
Conv2D 6 x 16 x 19 16 x 16 x 19 Sigmoid
AveragePool 16 x 16 x 19 16 x 8 x 9 -
Linear 1 x 1152 1 x 216 Sigmoid
Linear 1 x 216 1x6 LogSoftmax
10.2.1 Vysledky Hindi 74.4 %
Vysledky byly do zna¢né miry podobné jako vysledky kon- Marathi | 49,4 %
Odia | 99,2 %

voluénich navrhi vytvotfenych v této praci. V tabulce 10.2 je
vidét, Ze problematicky jazyk Tamil je s uspésnosti 26,6 % Tamil | 26,6 %

ivai Telugu | 70,3 %
miniméalng 49 %. Celkové asp&snost 68 % je velmi dobra a do- Gujarati | 97,9 %
sahuje skoro hodnoty nejlepsiho konvolu¢niho navrhu vytvo-  Celkova ‘ 68 %
feného v ramci préce.

Tabulka 10.2: LeNet
vysledky
10.3 ResNet

ResNet neboli reziduélni neuronova sit, predstavena roku 2016. [43] Tato sit se sklada
z konvolu¢nich bloki s ReLLU aktiva¢ni a normalizacni funkci. Rozdilem oproti ostat-
nim architekturam je, Ze vstupy jednotlivych bloku nejsou samotné vystupy pied-
choziho bloku, ale taktéz jsou secteny z vystupem predeslych bloku. Na obrazku
10.1 je nékres fungovani a propojeni jednotlivych bloki.
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Obrazek 10.1: ResNet blok [44]

Je vice typt ResNet siti, zejména se lisi v jejich hloubce (pocet bloku). Pro tré-
novani byla zvolena ta nejmensi sit ResNet18 (viz 10.2). Nejmensi sit byla zvolena
hlavné z divodu ¢asovych narokt na trénovani. ResNet architektura uz je komplexni
a hluboka neuronova sit oproti modelim vytvorenym v ramci prace. I prestoze tré-
novani sité probihalo na tfetiné vstuptu (omezené byly na zakladé velikosti okna),
tak natrénovani jedné epochy trvalo témétr sedm hodin.

# -

3 |2 & 8 = 12| 8 [ |-
R : e EREn
" o(# |2 § ] ¥ |z g :

Obrazek 10.2: ResNet18 navrh [45]
10.3.1 ResNet vysledky Tabulka 10.3: ResNet vysledky
ResNet byla natrénovana tiikrat. Kazdy Okno 15 | Okno 7 | Okno 3

natrénovany model mél jiny pocet tré- Hindi 248 % | 359 % | 63.6 %
novacich dat. Trénovaci data byla ome- Marathi 0.0 % 5.6 % | 192 %

P Y Y Tamil 01% | 144% | 359 %

33 (vychazelo se z poznatki u linearnich Telugu 3349 | 190% | 326 %

siti viz 8.1). VSechny t¥i modely byly - .
dale trénovany na 6 epoch. Gujarati 999 % | 100 % | 86,0 %

Ze zacatku nebyla zndma Casova na- Celkova ‘ 24 % ‘ 31 % ‘ 56 %
rocnost siti. Prvni velikost okna byla zvolena 15. Takto omezeny pocet dat podal
velmi nizké vysledky (viz 10.3), trénovaci ¢as byl ovSem mensi nez 2 hodiny na
epochu.
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Dalsi velikost okna byla mensi nez polovina (vice jak dvojnasobek dat). Narust
uspésnosti oproti velikosti okna 15 nebyl nijak veliky, ale ani zanedbatelny. Narust
v aspésnosti byl o 7 % viz 10.3. Trénovaci ¢as na epochu se zvysil cca na dvojnasobek
(3 hodiny na epochu).

Z predeslych dvou vysledku bylo zfejmé, Ze s rostoucim poc¢tem dat roste i aspés-
nost sité. Velikost okna byla znovu snizena, tentokrat na velikost 3. U tohoto modelu
trvalo natrénovat epochu skoro 7 hodin. U tohoto poc¢tu dat uz byl nartust tspésnosti
oproti velikosti okna 7 témér dvojnasobny. Podafilo se dosdhnout uspésnosti 56 %
(viz 10.3), kde jazyk Telugu dosahuje nejmensich vysledki.

Zde vznikl pfedpoklad, pokud by se sit natrénovala s plnym poc¢tem dat, mohla
by podat jesté lepsi vysledky, nez kterych bylo dosazeno s omezenymi daty. Dalsi
zvySeni poctu trénovacich dat, respektive snizeni velikosti okna jiz nebylo mozné,
jelikoz trénovaci ¢as na daném stroji by byl uz prilis vysoky.
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11 Bottleneck priznaky

Priznaki z audio nahravek existuje vice druhi. V predchozi ¢asti byly vyuzity MFCC
piiznaky. MFCC priznaky fungovaly pomérné dobfe, nicméné se u nich nepodarilo
presahnout uspé&snost 73 %.

Byl zde duvod pro zménu piiznaki a zjisténi, zda jiné piiznaky mohou podat
lepsi vysledky. Zde byly vyuzity bottleneck piiznaky. Pro jejich vytvoreni byl pouzit
software od firmy Phonexia ve spojeni s Vysokym uenim technickym v Brné (BUT)
[46]. Tento software generuje priznaky pomoci predtrénované neuronové sité.

11.1 Generovani priznakii

Pro generovani byl vyuzit program vytvoreny v Pythnu, vytvoreny spolupraci Pho-
nexie a BUT. Tento program obsahuje tfi predtrénované neuronové sité. Kazda ze
siti je naucena na jiné datové sadé. Datové sady se lisi zejména poctem jazyku a jejich
mluvéimi. Pro dcely prace byla zvolena sit BabelMulti. Tato sit byla trénovana na
datové sadé, ktera obsahovala 17 jazyki. Generovani pfiznakt probiha zpracovanim
WAVE audio souboru a zpracovinim neuronovou siti.

11.1.1 Software

Software pro generovani bottleneck pfiznaku, byl zfejmé napsany pro starsi verzi
Pythnu. Zde bylo nutné pro spusténi softwaru prepsat urcité ¢asti kodu, které obsa-
hovaly staré piikazy, které se jiz v Pythnu (ve verzi 3.8) nepouzivaji. Nékteré funkce
externich knihoven, které zde byly pouzity, jiz mély jinou podobu, ¢ se musely pouzit
novéjsi alternativy funkei.

Software je schopen generovat pfiznaky pouze z nahravek s vzorkovaci frekvenci
8 kHz. Bylo tedy nutné vSechny nahravky pfevést na 8 kHz. Pro zménu vzorkovaci
frekvence byl vytvoren jednoduchy skript, ktery vSechny nahravky prevedl.

11.1.2 Priznaky

Priznaky jsou generovany z predtrénované neuronové sité. Vstup této sité je o veli-
kosti 222. Vstupem neni samotna nahrévka, ale jiz extrahované vlastnosti z audia.
Tato sit obsahuje 4 skryté vrstvy, z toho jedna je vrstva s nizsi dimenzionalitou
(bottleneck vrstva). Sitka bottleneck vrstvy byla fixng nastavens na 80. Hodnota 80
zpusobuje, Ze systém je robustnéjsi a dosahuje tak lepsich vysledku, oproti pouziti
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nizsi hodnoty. Toto ¢islo vychazi z pfedeslého pozorovani autorti. Ostatni linedrni
vrstvy mély Sitku nastavenou fixné na 1 500. Aktivacni funkce pouzité v siti byly
sigmoid a na konci sité byla pouZzita softmax. [46]

Tato sit byla natrénovana za tc¢elem identifikace fonému jazyku. Pouzité jazyky
byly napf. turectina, vietnamstina, bengalStina, tamilStina atd.

Vygenerovana data

Vygenerovana data byla stejného formatu jako MFCC priznaky. Rozdil mezi MFCC
a bottleneck pfiznaky byl ve vySce matice. MFCC piiznaky mély rozmér N x 39,
bottleneck priznaky mély rozmér N x 80. Jejich celkova velikost byla 46,4 GB.

11.2 Pouzité navrhy

Pro zménu ptiznaku byly vybrany navrhy, které byly odladény pro MFCC piiznaky.
Konkrétné se jednalo o navrhy, které byly v praci vybrany jako nejlepsi. Jelikoz se
priznaky lisi pouze v jejich dimenzi, nebylo nutné névrhy slozité upravovat.

Modely byly trénovany na 6 epoch. Pocet dat byl zkracen na podobné hodnoty
jako v tabulce 4.1.1. Jelikoz tyto pfiznaky maji vétsi rozmér, zabiraji i vétsi pocet
v RAM paméti. Byl proto zvySen pocet skupin, do kterych se data rozdéluji (viz
6.1.2).

11.2.1 Dopredny navrh Hindi | 98,1 %

Pii dpravé linearntho navrhu se ligila velikost vstupu a s tim _ Marathi | 76,0 14
navazujici velikost vystupu z flatten vrstvy (viz 8.3). Strka Odia 99,2 %
i hloubka névrhu zustala zachovéana. Tamil | 61,0 %

Vysledky po zméné pifznaki byly znatnd lepsi nez _ Telugu | 74,6 %
u MFCC priznaki. Celkova Gsp&snost vzrostla o 10 %. Uspss-  Gujarati | 92,9 %
nost u problematického jazyka Tamil vzrostla o 13 %, na  Celkova ‘ 83 %
63 %. Ke zhorseni doglo u jazykt Gujarati a Telugu. Zhor-
Seni bylo v jednotkich procent ¢i pouze v setinach procent.
Tento model s témito priznaky dosahl nejlepsich vysledku
z celé prace.

Tabulka 11.1: Line-
drni model s bottle-
neck priznaky

Matice zmatku

Jelikoz tento model dosahl v ramci prace nejlepsiho vysledku, byla pro néj vytvorena
tzv. matice zmatku. Tato matice ukazuje, jaka tiida se pletla s jakou a kolikrat.
Matice zmatku pro tento model je zaznamenana v tabulce 11.2. Zelené oznacena
policka ukazuji spravné klasifikace. Svisla osa ukazuje jak dany model vyhodnocoval
testovaci soubory. Jazyky Hindi a Odia se témér nepletly s ostatnimi.
Problematicky jazyk Tamil se nejvice pletl s Telugu. To by mohlo byt z duvodu,
7e spadaji do stejné jazykové rodiny. Tamil se vyrazné zaménoval s témér vSemi
jazyky. To by mohlo byt zptsobeno i tim, Ze trénovaci data tohoto jazyku, pochazela
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od velkého mnozstvi mluvéich. Jak vyplyva i z tabulky tspésnosti, jazyky Hindi,
Odia a Gujarati se nepletly témér viibec.

Hindi | Marathi | Odia | Tamil | Telugu | Gujarati
Hindi 3769 721 6 129 28 0
Marathi 57 3553 16 34 40 0
Odia 13 64 3442 | 245 329 4.
Tamil 0 3 0 1880 1 12
Telugu 1 67 0 669 2267 202
Gujarati 3 267 7 124 375 2857

Tabulka 11.2: Matice zmatku

11.2.2 Konvolucni navrh Hindi | 98,3 %
Marathi | 80,8 %

U konvoluéniho navrhu muselo dojit ke zméné v linearnich
vrstvach. Vystup z posledniho konvolu¢niho bloku (viz 9.1) Odia 99,3 %
mél vyssi rozméry, kvili vyssim rozméram piiznaki. Zde byly Tamil | 39,8 %
upraveny pouze velikosti vstupt a vystupt dvou linearnich  Telugu | 66,1 %
vrstev na konci. Gujarati | 98,2 %

Zde doslo taktéz k narustu celkové tspésnosti o 10 %.  Celkova | 81 %
Jazyky Tamil a Telugu dosahly zna¢ného zhorgeni. U jazyka
Tamil doslo k zhorSeni tsp&Snosti o vice nez 15 % a jazyka
Telugu o skoro 10 %. Zde je patrné, Ze sit funguje velmi dobfe
pro vSechny jazyky, az na jazyk Tamil.

Konvoluéni navrh dosédhl o 2 % horsi celkové tspésnosti neZ dopiedny névrh.
Diky tomu byl dopfedny navrh zvolen jako lepsi. Déale se vysledky obou navrhu
nejvice lisily v tspésnosti jazyki Tamil a Telugu. Dopiedny névrh zde podal pro
tyto dva problematické jazyky znacné lepsi vysledky.

Tabulka 11.3: Kon-
volu¢éni model s bott-
leneck piiznaky
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Zaver

Préce se zabyvala identifikaci Sesti indickych jazykiu z audio nahravky. Audio na-
hravky pochazely ze soutéze MUCS 2021, ktera se zabyvala pribuznou problema-
tikou. V praci probéhlo navrzeni celé fady systému, které mély tuto problematiku
fesit. Pro identifikaci jazyka byly vybrany nizkodroviové vlastnosti jazyka (akus-
ticka stranka jazyka). Pro klasifikaci jazykt bylo zvoleno strojové uceni, konkrétné
neuronoveé sité.

Prvni pfistup zvoleny pro extrakci nizkodroviovych vlastnosti byly Mel-
frekvencni kepstralni koeficienty (MFCC). Tyto pfiznaky jsou standardné vyuzi-
vané pro extrakci nizkotroviovych vlastnosti pro identifikaci jazyka. Jako dalsi bylo
zvoleno pouziti priznaki vygenerovanych z predtrénované neuronové sité (bottle-
neck priznaky). Tento druhy typ pfiznaki byl vyuZit az po odladéni navrhu siti na
MFCC ptiznacich. Z architektur neuronovych siti byly vybrany dvé, a to dopfedné
a konvolu¢ni neuronové sité. Dopredné neuronové sité jsou velmi Casto vyuzivané
pro své univerzalni pouziti. Konvoluéni neuronové sité se velmi casto vyuzivaji pro
rozpoznani obrazu, ale nachazeji své uplatnéni i v jinych oblastech. Zde byly zvoleny
z divodu pomérné nizkého vypocetniho naroku.

U dopfednych siti bylo provedeno nékolik testi. Prvni test se vénoval ovéreni
zéavislosti velikosti vstupu na tspésnost. Dalsi test, ktery probihal s timto testem
paralelné, byl test sitky doprednych siti. Toto byl prvotni test. V tomto testu se
doval test zmény hloubky sité. U tohoto testu se s pfibyvajici ¢i klesajici hloubkou
sité snizovala tspésnost.

U konvolu¢ni architektury se vychazelo z nékterych poznatkt z predchoziho po-
zorovani, zejména velikosti vstupu. I presto zde byl zopakovén test s velikosti vstupu,
ovSem v mensi mife. Nésledoval test s velikosti konvolucniho jadra a poctu linear-
nich vrstev na konci. Tyto dva testy nemély velky vliv na tspésnost. Dalsi test se
vénoval hloubce konvoluéni sité. Z tohoto testu vzeslo, ze drobné zvyseni hloubky
oproti puvodnimu navrhu mutze vylepsit uspésnost. Posledni parametr k otestovani
byl pocet vystupnich kanali z konvolu¢nich vrstev. Zde doslo k vyraznému navy-
Seni uspésnosti. Zvyseni poctu vystupnich kanalt razantné zvysilo tspésnost. Pri
snizovani naopak dochézelo ke zna¢nému zhorsovani funkénosti systému.

Nejlepsi navrhy odladéné pro MFCC ptiznaky byly nasledné velmi minimalné po-
zménény pro bottleneck priznaky. Po vyméné priznaki doslo ke znatelnému naristu
uspésnosti u obou architektur. Bottleneck piiznaky se ukazaly jako vhodnéjsi zpu-
sob reprezentace nez MFCC piiznaky. Obé architektury podaly pro zvolené ptiznaky
uspokojivé vysledky. Vysledky nejlepsich modelt se lisily v jednotkach procent. Do-
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predné sité vsak podévaly o trochu lepsi vysledky nez konvolu¢ni. Za nejlepsi systém
byla vybrana dopfedna sit se vstupem v podobé bottleneck priznaki, s celkovou
usp&snosti 83 %.

Cile prace byly splnény a nad ramec zadani byla vytvorena aplikace pro lepsi
demonstraci funk¢nosti systémii. Tato aplikace zahrnuje vétsinu natrénovanych mo-
delt, které jsou v praci zminéné. Aplikace byla vytvorena v Pythnu pomoci modulu
Tkinter. Aplikace umi nacitat natrénované modely, zobrazit si jejich podrobnosti
a otestovat jednotlivé modely na vygenerovanych souborech s piiznaky.

Existuje vice moznosti rozsifeni prace. Prvni rozsifeni prace by mohlo nastat
v podobé pouziti vlastnich bottleneck ptiznaku. Toto vlastni feSeni by mohlo pTispét
k vysokému nartstu dspésnosti. Dalsi rozsiteni, které se nabizi, je pfidani vsSech
oficidlné uznanych indickych jazykt. Prace by se dala pripadné rozsitit o slozitéjsi
architektury neuronovych siti.
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