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Abstrakt

Tato prace resi problematiku ziskani prepsaného textu z audio soubort obsahujicich z&-
znamy letecké komunikace a audio soubory obsahujici fe¢ ve dvou jazycich. Zvolenou pro-
blematiku fesim pomoci strojového uceni. Konkrétné nastroji vytvorenymi v jazyce Python,
NeMo a Whisper. Pred fine-tuningem modeli jsem ziskal WER 78 % na datech letecké ko-
munikace a 60 % na bilingudlnim datasetu. Pomoci téchto technologii se mi podafilo zmensit
chybovost prepist na 24 % v prepisech letecké komunikace. Na dvojjazyéném datasetu jsem
dosahl 19 % WER (Word Error Rate — ¢etnost chybné prepsanych slov). Vysledky této prace
umoznuji automaticky prepis nahravek letecké komunikace s nizkym poctem chyb v pre-
pisu. Modely trénované na dvojjazyéném datasetu umoznuji prepis nahravek obsahujicich
angli¢tinu i ¢eStinu zaroven.

Abstract

This thesis solves the problem of getting text transcription from audio files containing
air-traffic communication and audio files containing speech in two languages. I solved this
problem using machine learning, specifically by using toolkits written in Python called
NeMo and Whisper. Before fine-tuning, I got a 78 % word error rate on an ATC dataset and
a 60 % word error rate on a bilingual dataset. Using these technologies, I managed to lower
the word error rate to 24 % in transcriptions of air-traffic communication. I also got a 19 %
word error rate for bilingual speech. The results of this thesis allow automatic transcription
of air-traffic communication with a low rate of errors in the transcript. Furthermore, models
trained on bilingual dataset allow transcribing audio files containing both English and Czech
speech in one file.
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Kapitola 1

Uvod

Prepis textu mluveného v audio souboru se dlouhou dobu musel vytvaret rué¢né. Bylo nutno
poslechnout si audio soubor, prepsat jeho obsah do textu a tento text ulozit napiiklad jako
titulky k danému audio souboru. S touto ¢innosti ale velmi pomohlo strojové uceni, které
se naucilo rozpoznavat fe¢ v téchto souborech a automaticky vytvaret k témto souborim
prepsany text.

Prepis audio soubort do psaného textu je v dnesni dobé velmi rozsifeny. Se softwarem
vytvorenym pro tento ucel je mozné se setkat jiz na velkém mnozstvi mist. Velmi znamou
funkei je napiiklad automaticky piepis mluveného textu videa na webovém video serveru
YouTube, ktery pro angli¢tinu funguje velmi dobre.

V oblasti letecké komunikace je automaticky piepis textu velkym pomocnikem. V této
oblasti ale ¢eka velké mnozstvi prekazek, které tyto prepisy velmi ztézuji. Jednou prekazkou
pro piepis textu z tohoto druhu audio souborti je obrovské mnozstvi Sumu. Sum ztézuje
praci nejen strojovému uceni, ale hlavné lidem, ktefi tyto prepisy vytvari sami, nebo tyto
prepisy kontroluji.

Hlavni prekazkou pro automatické rozpoznavani feci z letecké komunikace jsou Casté
zmény jazyka klidné nékolikrat v jedné nahravce. Toto zptsobuje problémy hlavné tim, ze
modely jsou Casto trénovany pouze na jeden jazyk a neporadi si napriklad s ndzvy mést
v jinych jazycich.

Cilem této prace je vytvorit model strojového uceni, ktery bude schopen s prijatelnou
chybovosti rozpoznat mluveny text i v tomto htife srozumitelném audiu. Pro vytvoreni to-
hoto modelu vyuziji nstroj vytvoreny firmou Nvidia jménem Nemo [9]. Tento nastroj je
uréen pro tvorbu modelti umélé inteligence pro konverzaci pocitace s ¢lovekem pomoci pii-
rozeného jazyka. Z tohoto néstroje vyuziji pouze ¢dst ASR (Automatic Speech Recognition
— automatické rozpoznavani reci).

NeMo ASR poskytuje fadu modeltt umélych inteligenci pro prepisovani audia do textu,
véetné predtrénovanych modelu, ktery maji velmi nizkou chybovost na ¢istych datech (ne-
obsahujicich Sum), a to nejen pro angli¢tinu, ale i dalsi jazyky. Z tohoto nastroje vytvorim
model strojového uceni, ktery natrénuji nejdiive na cisté anglic¢tiné, poté jej natrénuji na
datasetu ATCO2 [20] obsahujicim zdznamy letecké komunikace.

Mimo néastroj NeMo vyuziji také nastroj Whisper od OpenAl [15]. Néstroj Whisper
obsahuje nejen modul pro ASR, ale také moduly pro preklad textu do rtznych jazyku.
Tento nastroj byl natrénovan na 680000 hodindch audia ve vice jazycich s velmi nizkou
chybovosti i na jinych jazycich, nez je anglictina. Whisper v mé praci vyuziji pouze pro
ASR a jeho modely natrénuji na jiz zminéném datasetu ATCO2 a bilingualnim datasetu.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

V této kapitole popiSi neuronové sité a jejich typy. Informace jsem prevzal z [5, 6, 11, 18].
Umeélé neuronové sité jsou prostiedkem, jakym se provadi strojové uceni, ve kterém se
pocitace uci vykonavat riuzné ukoly. Tyto tkoly se uci na zakladé analyzy ukéazek, které maji
popsané spravné odpovédi. Napiiklad systému pro rozpoznani véci na fotografii je mozno
dat jako vstup tisice téchto obrazkiu a dana neuronova sif najde vzor, ktery konzistentné
koreluje s danym popisem.

Tyto umélé neuronové sité jsou modelovany podle lidského mozku, ktery obsahuje mili-
ardy neuronu, které jsou spojené synapsemi. Umeélé neuronové sité jsou v mnohem mensim
meéritku, nez je lidsky mozek, jinak by nebyly pouzitelné z divodu enormnich vykonovych
pozadavki.

Umélé neuronové sité jsou tedy vytvoreny z uzlu (neuront), které jsou mezi sebou
propojeny. Témto spojenim se pridavaji vahy. Pti aktivaci neuronu se do néj poslou data,
kterd si vynasobi vahou na daném spojeni. Vysledky se poté se¢tou dohromady a odeslou
se do aktiva¢ni funkce, kterd hodnoty odesle dal do sité.

Neurony se dale seskupuji do vrstev. Nejnizsi vrstvou je vstupni vrstva, do které prijdou
vstupy do celé neuronové sité. Nasleduje pocet vrstev neuronu, které vstupy zpracuji, az se
data dostanou na vystupni vrstvu. Pokud jsou neurony propojeny pouze jednim smérem,
sit je typu feed-forward. Data se v takovéto siti zpracuji jednosmérné a ziska se vysledek.

Na zacatku trénovani nové sité se vSem neurontim v siti nastavi ndhodné hodnoty na
vahy a hrani¢ni hodnoty neurond. Béhem trénovani jsou tyto vahy a hrani¢ni hodnoty
neustale upravovany, aby stejna data na vstupu konzistentné davala stejné vystupni hod-
noty. Jednoduchym typem neuronovych siti jsou perceptrony, na kterych déle vysvétluji,
jak funguje trénovani neuronovych siti.

2.1 Perceptron a feed-forward neuronové sité

Perceptron je jednoduchy typ neuronu, ktery lze spojit do vrstev. Perceptron se muze také
nazyvat linearni klasifikator, uréuje totiz, zda vstupni hodnoty do néjaké kategorie patii,
¢i nepatii. Jeho soucasti jsou:

e Vstupni hodnoty, nebo vstupni vrstva
e Vihy

e Vazeny soucet vstupnich hodnot



e Aktivaéni funkce

Vstupni vrstvou mohou byt vstupni data, nebo vystup z jiného perceptronu. Tyto hodnoty
se vynasobi vahami u jednotlivych vstuptu. Kdyz tyto hodnoty seCteme, ziskame sumu

vstupnich hodnot.
m
y= Z Wi T
i=1

m je pocet vstupu perceptronu.

w je vektor vah.

x je vektor vstupnich hodnot perceptronu.
Y je vazena suma vstupnich hodnot

Takto vypocitana hodnota se nasledné preda jako vstup do aktivacéni funkce perceptronu.
Ulohou aktivaén{ funkce je namapovat sumu vstupnich hodnot do rozmezi uréeného zvole-
nou funkeci. Vystupni hodnota aktivacéni funkce je zaroven vystupni hodnotou perceptronu
a tedy reakci perceptronu na vstupni data v dany moment. V praxi se pouzivaji neline-
arni aktivaéni funkce. Hodné pouzivand je logistickd aktivacni funkce (sigmoida). Pouziva
se hlavné, protoze obor hodnot této funkce je (0;1). To znamend, Ze logistickou funkci lze
dobfe pouzit u modelu, které urcuji pravdépodobnost néjakého vystupu [17].

Nejcastéji se pouziva funkce ReLU. M4 obor hodnot (0;00). Tato funkce je definovéna
nasledovné.

f(x) = max(0, )

Pro veskeré vstupni hodnoty mensi nez 0 vraci hodnotu 0. Je také rychlejsi na vypocet,
neobsahuje totiz zadné slozité matematické konstrukce. Tato funkce ma také své nevyhody,
neuronova sit maze totiz dojit do bodu, kde nékteré neurony budou iplné neaktivni. Pokud
se vahy neuronu dostanou na nulu, jiz neni zptsob, aby neuron vracel jinou hodnotu, nez
nula [10]. Graf ReLU funkce je pfilozen v obrézku 2.1.

RelLU

Obrazek 2.1: Graf ReLU funkce



Aby se perceptron mohl uéit, je tfeba mit pripravena popsana trénovaci data. Ze zacatku se
nastavi vahy v perceptronu nahodné. Po zpracovani vstupnich dat se vypocte chyba oproti
realné hodnoté. Tato chyba vynasobena hodnotou learning rate je prictena k dané vaze
u vstupu.

Perceptrony mohou fungovat jako jedna, ale i vice vrstev. Z takto spojenych perceptroni
vznika neuronova sit typu feed-forward. V sitich tohoto typu postupuji data pouze jednim
smérem. Ma-li sit néjaké skrté vrstvy, je také nutno pouzit algoritmy jako backpropagation
pro zménu vah ve skrytych vrstvach.

2.2 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité jsou takové neuronové sité, které pouzivaji pro vstup sekvencni
data, nebo data z ¢asovych rfad. Tento typ neuronovych siti je velmi rozsireny v oblasti pre-
klddéni prirozeného jazyka, zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing —
NLP), rozpoznavani feéi a popisu obrazku. Od feed-forward siti se 1is{ hlavné tim, ze maji
,2pameét“, ve které si pamatuji predchozi vstupy, pomoci nichz vyhodnoti aktudlni vystup.
Kazdy neuron ma tedy jedno spojeni, které pouzije vystup tohoto neuronu jako jeho vstup.
Pro tyto sité by bylo vhodné dodat i data, kterd se stanou po aktuadlnim case, ale tato data
nemusi byt vibec dostupnd. Napiiklad model pro automatické rozpoznavani reci, ktera je
dodana z mikrofonu nemuze dostat zidna data z budoucnosti, protoze je rfe¢nik do mikro-
fonu jesté vibec nerekl. Proto se pouzivaji pouze data z minulosti. V obrazku 2.2 se nachazi
schéma, jednoduché rekurentni neuronové sité.

Skryté vrstvy

Vstupni vrstva
Vystupni vrstva

Obrazek 2.2: Schéma jednoduché rekurentni neuronové sité

Dalsi zménou oproti feed-forward neuronovym sitim je sdileni parametru na jednotli-
vych vrstvach. Ve feed-forward modelech ma kazdy neuron vlastni vahy, u rekurentnich
neuronovych siti jsou tyto vahy stejné pro celou jednu vrstvu. Tyto vahy se trénuji pomoci
zpétného sifeni v ¢ase (backpropagation through time), model se tedy uéi pomoci chyb na
jeho vystupnich vrstvach, které se sifi vrstvami zpét a upravuji parametry vstupnich vrstev.



Timto zptusobem uceni ale rekurentni neuronové sité narazi na dva problémy. Explodujici
gradienty a mizici gradienty. Tyto chyby jsou zavislé na sklonu loss funkce. Pokud je gradient
prilis maly, bude pokracovat ve zmensovani. To zptsobi, Ze se vahy budou zmensovat také,
dokud nedosdhnou hodnoty 0 a budou tuplné bezvyznamné, gradient vymizi. Pokud se
naopak bude gradient zvétsovat a s nim také jednotlivé vahy, muze se stat, ze vihy budou
obsahovat tak velké ¢islo, Ze se z néj stane NaN (Not a Number — programové reprezentace
hodnoty, kterd nenf ¢islo) a model bude nestabilni. ReSenim je snizit pocet skrytych vrstev,
aby se snizila komplexita modelu.

Jedno z FeSeni mizejicich gradientu je také Long short-term memory (LSTM) RNN.
Tyto sité maji ve skrytych vrstvach bunky, které si pamatuji rizné informace podstatné
pro danou sit. Pomoci toho mohou uchovavat informace i dlouhodobé. V néstroji NeMo
jsou modely vytvorené na zakladé rekurentnich neuronovych siti a LSTM také dostupné.

2.3 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (anglicky Convolutional Neural Networks — CNN) se pouzivaji,
pokud maji vstupni data velké rozmeéry. Témito daty byvaji ¢asto obrazky, které mohou mit
velikosti tisice, ¢i miliony pixel. Specialitou tohoto typu neuronovych siti jsou konvoluéni
vrstvy.

Tyto vrstvy dostanou na vstup velkou matici dat, kterou konvoluci zmensi do malych
matic, pricemz zachovavaji dilezité informace. Konvoluéni vrstvy obsahuji konvoluc¢ni ker-
nel, coz je mald matice hodnot pouzitych pro vypocet konvoluce hodnot v dané oblasti.
Konvoluénim kernelem se postupné prepocitaji vSechny oblasti v obrazku a vznikne tak
aktivacéni mapa (feature map), kterd se zpracuje zbytkem neuronové sité.

Dalsi vyhodou jsou max-pooling vrstvy, které v nékterych lokacich funguji jako vystupy
z neurond. Tyto vrstvy zmensi velikost aktiva¢nich map.

Vystupy z max-pooling vrstev se nasledné vyhodnoti{ plné propojenymi neuronovymi
sftémi. Dalsi ¢asti téchto neuronovych siti je aktivacni vrstvy, které vyuzivaji aktivacéni
funkce, napriklad logistickou funkci, nebo ReLU. Z téchto vrstev vychazi vystup CNN.
Grafické zndzornéni téchto vrstev je ukazano na obrazku 2.3.

Tento typ neuronovych siti déla zpracovani velkého mnozstvi dat rychlejsi. Neni totiz
nutno pouzivat tisice klasickych neuront vyuzivajicich maticové operace. Konvoluéni bloky
¢i moduly vyuziva napiiklad NeMo ASR v jeho riznych modelech, napiiklad Jasper nebo
Conformer.

Vstupni obrazova data

Konvoluni vrstva s |Feature mapal
ReLU

Max-pooling vrstva PIné propojena vrstva

Aktivaéni vrstva  ——>» Vystup

Y

Obrazek 2.3: Diagram vrstev konvolu¢ni neuronové sité



Kapitola 3

Automatické rozpoznavani reci

V této kapitole jsou popsany pristupy, pomoci kterych se automatické rozpoznavani reci
fesilo v minulosti [4, 12], a jaké zptisoby jsou pouzivany dnes [16]. Popisuji jaké soucésti tvori
systém automatického rozpoznavani feci [3]. V této kapitole je také popsana role tokenizeru
v ASR (Automatic speech recognition) systémech [7, 19]. Dals{ ¢asti je popis transformer
modeli pro ASR [1]. Déle je zde také popsano, jaké metriky se pouzivaji pro vyhodnoceni
kvality modelu pro automatické rozpoznani feci. Tuto kapitolu zakonc¢uji popisem problémt,
se kterymi je mozno se setkat pri vytvareni ASR systému na prepis letecké komunikace.

3.1 Historie rozpoznavani reci

Prvni experimenty s automatickym rozpoznavanim feci se objevily jiz v roce 1952. V tomto
roce byl vytvoren rozpoznavac ¢islic z audia nazvany Audrey. V roce 1960 poté IBM vyvinulo
systém, ktery byl schopen rozpoznavat ¢islice a aritmetické operace. V Japonsku se v tomto
roce vyviji také systém pro rozpoznani mensich ¢asti reci, napiiklad samohlasek.

Na zacatku 70. let 20. stoleti spustilo oddéleni obrany ARPA ve Spojenych statech
vyzkum pro porozumeéni fec¢i. V tomto 5-ti letém vyzkumu vzniklo nékolik novych ASR

V 80. letech pfisly na fadu Hidden Markov Modely (HMM). Tyto modely se nesnazily
pochopit fe¢ pocitacem jako c¢lovék, ale byly to statistické modely pro rozpoznavani reci.
Tyto modely se jiz trénovaly vstupnimi datasety a na dalSich datasetech se hodnotily.

V 90. letech se automatické rozpoznavani feci zacalo vyuzivat spotiebiteli. Jednim z prv-
nich programi byl Dragon Dictate, ktery mél slovnik o velikosti 80 000 slov a obsahoval také
funkce pro zpracovani prirozeného jazyka.

Po prichodu neuronovych siti a hlubokého ucéeni se zacaly objevovat end-to-end modely
pro automatické rozpoznavani re¢i. Tyto modely se trénuji celé najednou a neni prilis obtizné
do nich natrénovat tieba dalsi jazyk.

3.2 Moderni pristupy rozpoznavani reci

Modernim pristupem pro zpracovani je vytvorit model, ktery bude obsahovat vsechny po-
trebné soucasti. Tyto typy modelu se nazyvaji end-to-end modely. Dany model dostane na
vstup audio signal a jeho vystupem bude textovy prepis. Dnesni modely obsahuji minimalné
audio enkodér a textovy dekodér. Soucasti mize byt ale také preprocesor pro vstupni audio
signal. Enkodér zpracovava vstupni signdl prevedenim na logaritmicky mel-spektrogram.



Pomoci mel-spektrogramu se detekuji znaky obsazené v audio signdlu. Logaritmicky mel-
spektrogram se pouziva, protoze lidé nevnimaji mluvenou fe¢ na linedrni ose frekvenci, ale
praveé na logaritmické. Tyto detekované znaky se predaji do dekodéru, ktery z téchto znaku
vytvori slova a dale také véty, které se v audiu nachazi. Dilezité je, ze end-to-end modely
se mohou trénovat jako celek zaroven, i kdyz obsahuji nékolik neuronovych siti.

Enkodér pro detekci znaktt mize pouzivat ruzné pristupy, muze to byt pravé HMM, spise
se ale vyuzivaji neuronové sité. Zde se mohou pouzit neuronové sité typu RNN (Recurrent
Neural Networks — Rekurentni neuronové sité) a CNN (Convolutional Neural Networks —
konvoluéni neuronové sité). Nejlepsi modely ale vyuzivaji napf. attention-based modely,
transformer modely atd. Neuronové sité pomahaji 1épe generalizovat, dasledkem je lepsi
detekce textu pii zméné mluvéiho, prizvuku, domény (napf. leteckd komunikace), dokonce
i jiného jazyka.

Dekodér ma také riizné moznosti implementace. Miize dek6dovat jednotlivé znaky, které
se poté poskladaji do slov a vét, nebo mize vyuzivat slovnik, pomoci kterého sklada slova
a nasledné i véty. Pro dekodéry se pouziva napriklad algoritmus Greedy search, vystupem
bude tedy znak, nebo slovo, s nejvyssi podminénou pravdépodobnosti z dostupnych znaku
¢i slov. Greedy search mé nevyhodu, Ze miuze zpusobit vybér nejvice pravdépodobného
slova, které zni podobné, ale v prepisu se nenachézi. Toto miize dale zpusobit horsi WER
(Word Error Rate).

Pro dekodéry, které pouzivaji slovniky pro kontext jednotlivych dekédovanych slov se
vice vyuzije Beam search. Beam search pro urceni slova pouzije predchozi detekovana slova
a vybere NN kandidatu, kteri maji v tomto kontextu nejvétsi pravdépodobnost, ze budou
nasledovat. Podle nejvétsi pravdépodobnosti se rozhodne, které slovo se do vystupu prida
jako dalsi.

3.3 Soucasti systému pro rozpoznavani reci

Automatické rozpozndvace Feéi zacinaji u preprocesoru dat. Ukolem preprocesoru je precist
zdrojova audio data a pripravit je do formatu, ktery prijme neuronova sit pro rozpoznavani
fec¢i. Prvnim krokem je samotna data nacist z ruznych formatia, jako jsou napiiklad wav
nebo mp3. Po precteni ze souboru se data na¢tou do 2D pole (v Pythonu se vétsinou pouziva
knihovna Numpy z diavodu efektivnéjsi implementace), které obsahuje hodnoty reprezen-
tujici amplitudu zvuku v daném case. Velikost tohoto pole zavisi na vzorkovaci frekvenci
audio souboru. Ve zdrojovém audio souboru se také nachazi audio s riznym poctem kandli.
Pro tyto tcely vétsinou mono, nebo stereo, tedy jeden ¢i dva audio kanaly. Mame-li stereo
audio soubor, nase pole nariistd o dalsi dimenzi, abychom mohli ulozit i druhy kanal.

Timto ale prace preprocesoru nekonéi, audio soubor muze totiz mit rtiznou vzorkovaci
frekvenci, rizny pocet kanali a hlavné riznou délku. S témito vSemi komplikacemi se
preprocesor musi vyporadat, protoze neuronova sif, do které se data predavaji, ocekava
urcitou velikost vstupnich dat. Data se tedy musi prevzorkovat, upravit pocet kandli a
nasledné orfiznout, ptripadné doplnit, aby méla spravnou délku. Pokud maji vstupni data
Spatnou kvalitu, je mozno také provést odstranéni Sumu.

Dalsi moznosti preprocesoru je upravit vstupni data drobnymi zménami. Data je mozno
trochu Casové posunout nebo zménit rychlost audia. Tyto Upravy poméhaji modelu lépe
generalizovat. Vysledny model by poté mél byt schopen 1épe pracovat s riznymi daty, nemélo
by tedy prilis zélezet na zméné fecnika, ¢i rychlosti mluveni atp.

Posledni dlohou pro preprocesor je extrakce priznaku (features) ze vstupnich dat. Pri-
znaky mohou mit formét mel-spektrogramu, nebo MFCC (Mel Frequency Cepstral Coeffi-
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Obrazek 3.1: Mel spektrogram nahravky z anglického datatasetu Common Voice

cients). Na obrazku 3.1 je mozno vidét, jak mel-spektrogram vypadd. V tomto bodé je také
mozno provést riuzné upravy spektrogramu (spectrogram augmentation). Tyto Gpravy mo-
hou byt ¢asové nebo frekvenéni maskovani, tedy odmazani urcité frekvence nebo casu, aby
model rozumél také nedplnym dattim. Schéma tohoto procesu je mozno vidét v obrazku 3.2.

Takto upravena data mohou byt pouzita jako vstup neuronové sité. Poslednim krokem
je nacist prepisy trénovacich audio soubori.

Pro samotny model rozpoznavace fec¢i se pouzivajl neuronové sité, kterych je mnoho
typu. Pro ucely ASR (Automatic Speech Recognition — automatické rozpoznavani feci) se
¢asto pouziva kombinace CNN (Convolutional Neural Network — konvoluéni neuronové sité)
s RNN (Recurrent Neural Network — rekurentni neuronové sité), pfipadné pouze RNN.

Prvni neuronovou siti, do které zamiti vstupni data je CNN, kterd vytvori mapy pri-
znaku (feature map). Tyto mapy se predaji jako vstup do RNN. V RNN se s pomoci LSTM
(Long Short Term Memory) vrstev tyto mapy zpracuji a vytvori rdmce, na které se mapuje
detekovany text. Ze spojitého vstupu se stava diskrétni vystup, ktery se posle do softmaz
funkce. Ze softmax funkce se ziskaji hodnoty pravdépodobnosti jednotlivych znaka pro dany
ramec. Toto je nas enkodér.

Posledni prekazkou je z téchto znaku vytvorit smysluplnou vétu. To je ale docela ob-
tizné, protoze enkodérem mapované ramce nemaji urceno, ze ramec je jedno pismeno. Kazdé
pismeno muze na spektrogramu mit jinou délku, takze pouhé prepsani detekovanych pismen
neni feSenim. K témto tc¢eltim slouzi CTC (Connectionist Temporal Classification) algorit-
mus. CTC pouzije pravdépodobnosti jednotlivych znaki a vytvori z nich jednotliva slova.
Vyuziva k tomu také specialni znak ,,-“, ktery funguje podobné jako NULL, tedy zadny znak
nebyl detekovan. Timto znakem se vytvoiri mezery mezi ostatnimi znaky. Témito mezerami
je mozno spravné detekovat napriklad dva stejné znaky jdouci za sebou (napt. ve slové
»,good*). Nez CTC vrati findlni text, vymaze z néj tyto zastupné znaky a vysledkem by
meélo byt detekované slovo.
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Obrazek 3.2: Diagram operaci provadénych preprocesorem

Pro trénovani modelt s CTC se pouziva CTC loss. CTC loss je hodnota spravnosti prepisu
mezi odhadnutym piepisem neuronové sité a reidlnym prepisem audia. Spolecné s CTC se
také muze pouzit Beam search.

Pro lepsi vysledky dekodéru je mozno pouzit také jazykovy model. Jazykové modely by
mély vytvaret smysluplné slova a véty a jejich pouziti s ASR je také mozné.

3.4 Tokenizery a jejich pouziti v ASR

Tokenizery se pouzivaji pro rozdéleni vstupnich dat do mensich ¢asti. Vstupni data se po-
moci slovniku rozdéli na skupiny znakd, které se nazyvaji tokeny. Pro rozdéleni textu na
tokeny se nejcastéji pouzivaji algoritmy BPE (Byte-Pair Encoding), WordPiece a Sentence-
Piece. Rozdéleni na tokeny muze probihat jednoduse tim, Ze se tokeny vytvori ze slov. Délici
znak je tedy oddélovac slova. Muze se také pouzit rozdéleni na trovni ¢asti daného slova,
toto se nazyva sub-word tokenization. Déle se také mlze pouzivat déleni po jednotlivych
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znacich. Rozdéleni samotnych slov je sice jednoduché, ale pti zpracovani vétsiho mnozstvi
dat bude slovnik obrovsky, timto se také snizi rychlost tokenizeru. V pripadé déleni tokenu
na jednotlivé znaky bude slovnik maly, ale jednotlivé tokeny ztraci vyznam v kontextu
véty. Nejlepsim TeSenim je pravé sub-word tokenization, pomoci kterého funguji nejcastéji
pouzivané algoritmy pro tokenizaci textu.

BPE (Byte Pair Encoding) dostane na vstupu jednotliva slova z textu. Poté si vytvori
zékladni slovnik, coz je kolekce nejcastéjsich para znaki ze vstupnich slov. Tyto pary znakta
se do slovniku pridavaji, dokud slovnik nedosdhne specifikované velikosti.

WordPiece funguje na podobném principu jako BPE, ale neuprednostnuje ¢etnost vyskytu
partu danych znakt, ale pravdépodobnost Ze dany par znakt se v textu vyskytne.

SentencePiece se na tyto problémy zaméruje uplné jinak. Veskeré znaky totiz klasifikuje
jako tokeny a nepotrebuje tedy zadné déleni slov na vstupu. Navic funguje pro jazyky jako
je napriklad japonstina, které nemaji slova oddélend mezerami. S timto pristupem je navic
rychlejsi, nez ostatni algoritmy tokenizeru.

V ASR se tokenizery pouzivaji pro dekédovani vystupniho textu, vzhledem k lepSim
vysledktim, nez Greedy nebo Beam search.

3.5 Transformer modely

Aktudlné se ¢asto pro ASR pouzivaji transformer modely, které dosahuji skvélych vysledkii.
Transformery jsou také encoder-decoder modely, rozdil je v tom, jak vypada jejich enkodér
a dekodér.

Jejich enkodér se sklada ze self-attention modulu a feed—forward neuronové sité. V self-
attention vrstvé jsou pritomny matice, pomoci kterych se pridéli skére jednotlivym vstu-
pum. Tyto matice obsahuji hodnoty, kterymi se vynasobi vstupni matice, tyto hodnoty se
upravuji béhem trénovani. Tyto trénovatelné matice se nazyvaji query, key a value. Toto
jsou matice vah.

Q=X -w¢
K =X Wk
V=X -w"

Q K"
Vi

Z = softmax( ).V
X je matice vstupnich hodnot

W€ je query matice vah

WX je key matice vah

WV je value matice vah

KT je transponované key matice

dy. je velikost key matice

Z je vystupni matice

Takto vypocitand matice se nazyva attention head, coz je matice nesouci pravdépodob-
nosti ruznych slov. Pro vétsi presnost je lepsi vytvorit téchto attention head matic vice,
aby byly brany v tvahu vSechny mozné formy vystupu. Po vytvoreni attention head matic
se tyto matice spoji a vynasobi matici vah WO, ktera se také méni béhem trénovani. Po
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tomto kroku jiz zlistane jedna matice, kterda bude vstupem do feed—forward neuronové sité.
Timto ziskdme pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych vstupnich dat, vétSinou slov.

Dekodér poté ziska vystupni slova pomoci greedy nebo beam search. Jeho vystupem
je index slova ve slovniku, které se vypise jako vystup. Dekodér vyhodnocuje vystupni
slova po jednom, pokud neni dalsi slovo, které by se do véty pridalo, dekodér to indikuje
specidlnim tokenem znacicim konec véty. Tyto modely pouzivaji pro trénovani loss funkei,
kterou upravuji vahy v jednotlivych maticich.

3.6 Metriky pro hodnoceni kvality modelu rozpoznavani reci

V automatickém rozpoznavani feci je nutno védét, jak kvalitni natrénovany model je. V ob-
lasti kvality modelu se jako nejlepsi metrika jevi pocet slov, které model spravné dekédoval,
dale WER (Word Error Rate — chybovost prepisu slov). WER se vyhodnocuje pomoci na-

sledujici rovnice.
S+1+D

C
S — Pocet prepsanych slov oproti puvodnimu prepisu
I — Pocet slov, ktera byla pridana oproti puvodnimu textu
D — Pocet slov, ktera nejsou v prepisu, ale nachdzi se v puvodnim textu
C — Celkovy pocet slov v puvodnim textu

WER =

Idedlni WER by mél byt co nejblize 0, tedy automaticky prepis neobsahuje témér zadné
chyby oproti puvodnimu textu, se kterym se generovany prepis porovnava.

Dalsi metrika, kterd se mize pouzit misto WER, je CER (Character Error Rate —
chybovost prepisu znaki), tato metrika je mirnéjsi, protoze se porovnavaji pouze prepsané
znaky a ne celd slova. Vypocet metriky je stejny, jako u WER, akorat se nepocitaji cela
slova, pouze jednotlivé znaky.

Déle se muze jako metrika pouzit SER (Sentence Error Rate), ktera tuto hodnotu poéita
z celych prepsanych vét.

Z téchto metrik je nejvice pouzivanou metrikou WER (Word Error Rate). Tato metrika
kontroluje, zda prepsana slova modelem davaji smysl, je tedy vhodna pro vétsinu jazyku.
CER (Character Error Rate) je mirngjsi, ale pro nékteré jazyky vhodnéjsi (napiiklad ja-
ponstina). SER (Sentence Error Rate) je vhodné pouzit, pokud se model bude pouzivat pro
delsi texty. V moji préci vyuzivam jako metriku hlavné WER (Word Error Rate).

3.7 Automatické rozpoznavani letecké komunikace

V mém projektu se zabyvam leteckou komunikaci mezi piloty a ATC (Air Traffic Control
— Fizeni letového provozu). Tato komunikace se prendsi pres VHF (Very High Frequency —
vysoko frekvenéni) radio. At se jiz jednd o $patny mikrofon, nebo Sum z ostatnich frekvenci,
vzdy se v této komunikaci bude nachizet Sum. Tento Sum bude také rtzné intenzity, dale
se mohou vyskytnout hlasité rusivé frekvence, nebo utlumeni. Tyto faktory maji obrovsky
vliv na tuto komunikaci, proto se nékteré informace musi po prijeti fict znovu, aby se véz
ujistila, zda pilot informaci pfevzal spravné. Navic se pro volani letadel pouzivaji volaci
znaky, coz je dalsi zptisob eliminace chyb.

Pr1i poslechu této komunikace dokaze byt nékdy velmi obtizné rozumét, co zrovna bylo
feCeno. Zde nelezi vyzva pouze pro ¢lovéka, ale v mé praci hlavné pro strojové uceni. Modely
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pro rozpoznavani fec¢i byvaji natrénované na c¢istych datech, neobsahujicich témeér zadny
sum. Proto nedok&zi prilis dobfe rozpoznat pravé leteckou komunikaci. Tyto modely se
musi natrénovat tak, aby si poradily se Sumem a model mohl na relativné ¢istych datech
provést detekci mluveného slova. Dalsi moznost je data pred prepisem odsumét, toto ale
nebude mozné, pokud se bude prepis vytvaret z audio streamu.

Piloti jsou z rtznych zemi svéta, je zde tedy hodné prizvuka, které musi ASR systém
rozpoznat. Nejvétsim problém ale nastava, kdyz pilot komunikuje vice jazyky v jedné na-
hrévee. Casto to byvaji jen malé ¢asti nahravky, napiiklad pozdravy nebo nézvy mést. Tyto
faktory ale dost zvysuji WER (word error rate) modelu, pokud si s témito ¢astmi nahrévek
neporadi. Modely, které prepisuji tento text, si musi poradit s riznymi trovnémi Sumu,
zménou fecnika nékolikrat v jedné nahravce, také se zménou mluveného jazyka v jedné
nahravce.
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Kapitola 4

Rozpoznavani rec¢i pomoci nastroje
NeMo

Tato kapitola se vénuje nastroji NeMo, jeho zavislostem a konfiguraci modeld obsazenych
v této knihovné. Také trénovani a vyhodnoceni téchto model.

NeMo je knihovna vytvorend v jazyce Python. Tato knihovna je dostupna pro verzi
jazyka Python 3.6 a vyssi. Ja jsem tuto knihovnu pouzil s verzi Pythonu 3.7. Dalsi zavislosti
této knihovny je knihovna pro strojové uc¢eni PyTorch [14].

Knihovna NeMo obsahuje vsechny potiebné soucasti pro vytvareni, trénovani, validaci
a testovani riznych modelt pro ASR (Automatic Speech Recognition — automatické rozpo-
znévani feci). Obsahuje tedy preprocesor s nastavitelnymi parametry pro runtime augmen-
taci dat. Je zde pritomen enkodér pro zpracovani mel-spektrogramt a dekodér pro vytvareni
smysluplného textu. NeMo umi také pracovat s tokenizery, které jsou pro nékteré mnodely
vyzadované. Pro spravny prubéh trénovani je zde scheduler, ktery manipuluje s hodnotou
learning rate a experiment manager, ktery z experimentt uklada logy pro stavy modelu
béhem trénovani. Soucasti této knihovny jsou i moduly pro zpracovani prirozeného jazyka
a prevod textu na fe¢. V moji praci ale pouziji pouze modul pro ASR.

Modely strojového uceni knihovny NeMo jiz obsahuji vSechny potfebné soucésti pro vy-
tvoreni jejich instanci. Pro otestovani funkénosti knihovny je mozno vyuzit predem natré-
NeMo modelu je ale jeho konfigurace.

Tyto modely strojového uceni jsou v NeMo reprezentovany jako propojeni neurdlnich
moduli. Knihovna NeMo je navrzena tak, aby vse bylo abstrakci jako neuralni modul, at
uz se jedna o enkodér, dekodér, loss funkci nebo manipulator dat. Tyto neurdlni moduly
obsahuji funkce forward a backward, které urcuji, co se stane pfi predani dat do dalstho mo-
dulu. Aby tyto moduly fungovaly pro néjaky konkrétni ticel, spoji se dohromady a vznikne
tim neuronovd sit pro ruzné ucely, jako je tieba ASR (Automatic Speech Recognition —
automatické rozpoznavani reci).

Knihovna NeMo je navrzena tak, aby implementace neurdlnich modult, ¢i neuronovych
siti nebyla zavisld na zadném frameworku. V budoucnu je vyvojari planoviano, ze bude
mozno si vybrat framework strojového uceni, na kterém neuronova sit pobézi. Zatim je
mozno NeMo vyuzit pouze za pouziti frameworku PyTorch.
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4.1 Konfiguracni soubory knihovny NeMo

Konfigura¢ni soubory NeMo modeli obsahuji hodnoty, které jsou v modelu pouzity pro
jeho razné casti. Tyto soubory obsahuji konfiguraci pro preprocesor, trénovaci, validacni
a testovaci datasety, enkodér, dekodér, optimalizdtor a spektrogramovy augmentor. Mimo
konfiguraci samotného modelu se v konfigurac¢nich souborech nachézi také nastaveni pro
trainer modelu a experiment manager. Déle se zde nachazi také konfigurace jednotlivych
bloki modelu.

Informace o datasetech

V konfigura¢nich souborech jsou také obsazena data o pouzitych datasetech. Pevné jsou
zde nastavena data, kterd se nebudou ménit, jako napriklad vzorkovaci frekvence vstupnich
souboril, pocet zaroven zpracovavanych soubori (batch size), maximalni délka audia v jed-
nom souboru (aby se preskocily dlouhé soubory, které by zaplnily velké mnozstvi paméti)
atd. Batch size je nutno nastavit, tak aby pfi trénovani nedosla pamét.

Nékteré informace se doplni az pri spusténi skriptu. To jsou hlavné systémové cesty
k manifestiim datasetu. VSechna tato nastaveni je mozno nastavit pro datasety jednotlivé.
Rozlisuje se zde mezi trénovacim datasetem, validaénim datasetem a testovacim datasetem.

Pro rozpoznavac teci je nutno mit dostatek dat, na kterych se bude trénovat. Pro tento
ucel byly vytvoreny popsané datasety, které stac¢i upravit do formatu, v jakém je akceptuje
NeMo a muze se zacit trénovat. Pro anglicky jazyk existuje mnoho dataseti, ja si vybral
dataset LibriSpeech [13]. LibriSpeech je dataset délky 1000 hodin, obsahujici ¢tenou Fec
z audio knih ve verejné doméné. Pro tento dataset je mozno vyuzit skript dostupny v re-
pozoitari NeMo, ktery dataset, nebo jeho ¢ast, stdhne a prevede do forméatu, ktery NeMo
ASR ocekava.

Pro trénovani modelu na ¢esky jazyk jsem pouzil dataset Mozilla Common Voice [2].
Tento dataset obsahuje ruzné véty, které mluvi rtzni lidé, kteri se dobrovolné rozhodli
tomuto projektu prispét namluvenim riznych vét. Mozilla Common Voice neobsahuje pouze
Cestinu, ale také fadu dalsich jazyku, ja pro NeMo pouzivam pouze dataset pro ¢esky jazyk.
Tento dataset ma prepisy audio soubori ulozeny v TSV souborech, tyto soubory nelze
okamzité pouzit pro NeMo ASR, musel jsem tedy tyto soubory prevést do pozadovaného
formatu, ktery je popsan v dokumentaci nastroje NeMo.

Pro trénovani modelt na datech letecké komunikace jsem vyuzil ATCO2 dataset [20].
Tento dataset méa fe¢ k jednotlivym audio soubortim prepsanou v obsazenych souborech.
Bylo nutné si prevést prepsané texty do formatu, ktery NeMo ocekava. Tento format vyuziva
zapist v JSON souboru, kde na kazdém radku je JSON tetézec odpovidajici jedné nahravce
obsazené v datasetu. Jeden zdznam ma néasledujici forméat

{

"audio_filepath": "cesta/k/audio/souboru",
"text": "Pfepsany text nahravky",
"duration": Délka nahravky v sekundach

}

Jakmile je dataset pripraven ve formatu pro NeMo ASR, je mozno pridat cestu k ma-
nifestu do konfigurace modelu a zacit na ném model trénovat nebo provést na datasetu
fine-tuning.
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Experiment manager

Pro trénovani modelu je vhodné nastavit experiment manager, umoznuje totiz ukladat vyvoj
trénovani modelu do formétu, ktery se poté zobrazi pomoci programu tensorboard. Vedle
téchto vystupt budou také uloZeny checkpointy béhem trénovani. Pro kazdy trénovany
model vytvori ezperiment manager novou slozku s jeho daty. Je tedy potom mozné si
zobrazit statistiky vSech natrénovanych modeld. V téchto slozkach se ukladaji data pro
tensorboard, ze kterych je mozno zjistit vyvoj ruznych hodnot béhem trénovani modelu.
Data obsahuji hodnoty jako napriklad WER a hodnotu loss funkce.

4.2 NeMo modely

NeMo ASR obsahuje dva typy modeli, modely zalozené na CTC a sequence-to-sequence
attention-based modely. V mych experimentech pouzivim pouze CTC modely, protoze jsou
méné naro¢né na trénovani.

Tyto modely se trénuji pomoci CTC-loss funkce. Pro instance model je mozno po-
uzit konfigura¢ni soubor, ktery popisuje, jaké bloky pouziji, a jak se propoji, také je ale
mozno zavolat NeuralFactory (tovarnu na neuralni moduly) a definovat si neuronovou sit
kompletné podle sebe pomoci API od NeMo.

Pouzité neuralni moduly maji implementované sémantické kontroly vstupt a kontro-
luji se také velikosti tenzorti. Toto jsou velmi uzite¢né nastroje, které vyhovuji vytvareni
vlastnich neuronovych siti. Mé experimenty vyuzivaji konfigurace neuronovych sit{ zapsané
v konfigurac¢nich souborech, které se doplnuji o data, ktera nejsou znama do doby béhu
skriptu. Po spusténi trénovaciho skriptu se chybéjici data doplni, vytvori se instance trai-
neru a NeMo modelu a spusti se trénovani. Po konci trénovani je dtlezité zavolat metodu
pro ulozeni modelu, aby se mohl dal pouzit pro prepis, piipadné fine-tuning.

4.3 Trénovani NeMo modeli na anglickych, ceskych a ATC
datech

V této sekci popiSi nutnosti potFebné pro trénovani ASR (Automatic Speech Recognition)
modelu a jak se model trénuje. V této sekci se nachéazi také vyhodnoceni jednotlivych
natrénovanych modelt.

V NeMo ASR je velké mnozstvi modeli, jejichz konfigurace se ruzné lisi. Je mozno si
vybrat z malych modelu (Jasper, QuartzNet), po velké modely (Conformer). Ruzné typy
modeli vyzaduji rizné mnozstvi paméti a budou se také riizné dlouho trénovat.

Pro trénovani modelu je nutno mit jeho konfigura¢ni soubor a skript pro jeho trénovani.
U modelq, které to vyzaduji, je nutno mit také tokenizer.

Mym cilem bylo hlavné si natrénovat model na rozpoznavani feci, ktery by mél prijatelny
WER (Word Error Rate). Od mych ocekdvanych 20 % WER se ale redlna data dost 1isi.
Dale jsem byl ¢dsteéné limitovan velikost{ paméti mého GPU (Graphics Processing Unit —
graficky procesor), toto zpusobilo delsi dobu trénovani modelu, a také nemoznost natrénovat
Conformer model. Tento model totiz vyzaduje minimalni batch size 256, kterého jsem ale
nemohl dosdhnout z divodu nedostatku paméti VRAM na mém systému.
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Quartznet pro anglicky jazyk

Pro zacatek jsem si vybral model Quartznet, protoze neni prili§ paméfové narocny a docela
rychle se trénuje. Quartznet pouziva pro vystup prepisu jednotlivé detekované znaky, je
tedy mozné, ze WER bude docela vysoky, ale CER bude o dost nizsi.

Quartznet modely jsou tvoreny konvoluénimi bloky, které obsahuji ReLU aktiva¢ni
funkci. Pocet téchto bloku je nastaven v konfiguraénim souboru, v téchto modelech se
také nastavuje, kolikrat se data zpracuji, nez dostaneme vysledek.

Konfiguraci modelu jsem zvolil ukdzkovou konfiguraci dostupnou ve slozce ezamples
v NeMo repozitafi'. V konfiguraci jsem pouze upravil batch size na hodnotu 4, z divodu
malého mnozstvi paméti. Déle jsem si vytvoril skript, ve kterém jsem vytvofil instanci
modelu a traineru, predal do modelu konfiguraci a spustil jsem trénovani.

Pro trénovani jsem pouzil dataset LibriSpeech (100 hodin), konkrétné jeho ¢ast train-
clean. Pro vyhdnoceni jsem pouzil ¢ast datasetu test-clean. Pro dalsi vyhodnoceni po tré-
novani jsem pouzil ¢asti dev-clean, dev-other, test-clean a test-other. Mimo tyto datasety
jsem do vyhodnoceni zahrnul i ATC dataset.

Na grafu 4.1 muzete vidét hodnotu WER a loss béhem trénovani na LibriSpeech data-
setu. Z grafu loss funkce 4.1 je ale zfejmé, ze nedochézi k pretrénovani (overfitting).

Quartznet EN dataset - 600 epoch WER Quartznet EN dataset - 600 epoch loss
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Obrazek 4.1: Vlevo: WER béhem trénovani Quartznet modelu na anglickém datasetu Lib-
riSpeech. Vpravo: Graf hodnoty loss funkce Quartznet modelu pro anglicky jazyk

Jak je mozno vidét v tabulce 4.1, podle WER na LibriSpeech datasetu, se mi model
nepodafilo natrénovat na lépe, nez 39 %. Duvodem bude nejspiSe velikost modelu. Tato
hodnota vSak neni idealni, zaroven ale neni nejhorsi. M4 cilend hodnota WER tohoto modelu
byla pod 20 %, ide4lné jsem se chtél co nejvice priblizit hodnoté predtrénovaného Quartznet
modelu, v tabulce 4.1 posledni fadek. Tento predtrénovany model byl trénovan po 400 epoch
na LibriSpeech datasetu [8].

!Github repozita¥ NeMo: https://github.com/NVIDIA/NeMo
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Model test-clean | ATC | test-other | dev-clean | dev-other
Quartznet 60 epoch 42 % 104 % 68 % 42 % 67 %
Quartznet 240 epoch 39 % 104 % 66 % 38 % 65 %
Quartznet 600 epoch 39 % 107 % 66 % 38 % 65 %

Pretrained 3.9% 85 % 11,28 % 3,83 % 11,08 %

Tabulka 4.1: WER pro model Quartznet trénovany na anglickém jazyce, Pretrained je
predtrénovany Quartznet model s ndzvem QuartzNet15x5Base-En.

V tabulce 4.2 je mozno vidét, ze CER (Character Error Rate) se pod 20 % dostal.

Model test-clean | ATC | test-other | dev-clean | dev-other
Quartznet 60 epoch 13 % 71 % 29 % 13 % 28 %
Quartznet 240 epoch 12 % 71 % 28 % 12 % 27 %
Quartznet 600 epoch 12 % 71 % 28 % 12 % 27 %

Tabulka 4.2: CER pro model Quartznet trénovany na anglickém jazyce

Quartznet pro Cesky jazyk

Pro Cesky jazyk jsem zvolil také model Quartznet. Konfiguraci jsem zvolil stejnou, jako
u modelu pro jazyk anglicky s batch size hodnotou 4, a také jsem pridal chybéjici ¢eska
pismena do labels. Jedna epocha tohoto modelu trvala natrénovat déle nez model anglicky,
vzhledem k tomu, Ze tato konfigurace méa mnohem vétsi abecedu. Tento model jsem nejprve
natrénoval na 10 epoch, abych si ovéril, ze konfigurace funguje. Déle jsem pocet epoch zvysil
na 20, abych si ovéril, ze WER klesa. Nakonec jsem tento model trénoval po 100 epoch, ale
WER nedoséhl prilis dobrych vysledki.

Quartznet CZ dataset - 100 epoch WER Quartznet CZ dataset - 100 epoch loss
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Obrazek 4.2: Vlevo: Prubéh WER pfi trénovani Quartznet modelu na datasetu Common
Voice v ¢eském jazyce. Vpravo: Hodnota loss funkce béhem trénovani modelu Quartznet na
ceském datasetu Common Voice
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Hodnotu WER a loss béhem trénovani na ¢eském datasetu Common Voice muzete vidét
v grafu 4.2.

Pocet epoch WER
Quartznet-cz 10 epoch | 96 %
Quartznet-cz 20 epoch | 95 %
Quartznet-cz 100 epoch | 88 %

Tabulka 4.3: WER pro model typu Quartznet trénovaném na ¢eském jazyce

Pro dosazeni lepsich vysledki je nutno model trénovat déle, nebo pouzit jiny typ modelu.
Loss funkce opét napovidd, ze model se trénoval v pordadku. WER dosazeny pii rizném
poctu epoch naleznete v tabulce 4.3.

Trénovani modelu typu Citrinet pro anglicky jazyk

Pro anglicky jazyk jsem také zkusil natrénovat model typu Citrinet. Tento model je zalozen
na modelu Quartzunet a navic obsahuje také tokenizer, ktery resi kontext dekdédovaného
znaku v ramci aktudlniho slova.

Pro tento model jsem vyuzil konfiguraci dostupnou ve slozce examples/asr/conf/citrinet
s nazvem config bpe.yaml dostupnou v repozitafi od NeMo”. Mimo této konfigurace je pro
trénink tohoto modelu nutno mit vytvoren tokenizer, ktery se pri inicializaci trénovaciho
skriptu pripoji do konfigurace modelu.

Pro vytvoreni tokenizeru jsem vyuzil skript dostupny v repozitdii NeMo? ve slozce
scripts/tokenizers s ndzvem process__asr_text_tokenizer.py. Tento skript vytvori tokenizer
se vSemi potfebnymi ¢astmi do specifikované slozky. Je zde moznost vybrat si mezi Google
SentencePiece (SPE) a HuggingFace BERT Word Piece (WPE) tokenizerem. Také se zde
musi uvést parametr, kolik slov bude ve vytvoreném slovniku pro dany tokenizer.

Pro moji implementaci jsem zvolil tokenizer typu WPE. Déle jsem vytvoril skript pro
trénovani modelu typu Citrinet a ovéril jsem funkcénost skriptu. Model jsem natrénoval na
100 a poté na 300 epoch. Pro trénovani jsem opét vyuzil datasetu LibriSpeech a jeho ¢asti,
podobné jako u modelu Quartznet.

Model test-clean | ATC | test-other | dev-clean | dev-other
Citrinet 100 epoch 67 % 102 % 83 % 67 % 83 %
Citrinet 300 epoch 61 % 104 % 81 % 61 % 80 %

Tabulka 4.4: Hodnoty WER pro Citrinet model s tokenizerem WPE

V tabulce 4.4 se nachazi hodnoty WER pro rtzné pocty trénovacich epoch. Tyto hodnoty
je mozno zlepSit vétsim slovnikem tokenizeru nebo delSim ¢asem trénovani.

Trénovani modelu Quartznet na ATC datech

Pro vytvoreni modelu fungujictho na ATC datech jsem pouzil jiz natrénovany model typu
Quartznet pro anglicky jazyk. Do tohoto modelu jsem pridal trénovaci ATC data a nasledné
jej vyhodnotil.

2Github repozitdi NeMo: https://github.com/NVIDIA/NeMo
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Zde bylo opét nutno fesit format datasetu, ktery jsem musel prevést do formatu pro
NeMo ASR. Mimo to jsem také musel dataset rozdélit na trénovaci a valida¢ni ¢ast. Tré-
novaci ¢ast ma délku nahravek priblizné 3 hodiny a valida¢ni priblizné 1 hodinu, dataset
obsahuje celkem 4 hodiny ATC nahravek.

Po trénovani modelu po dobu 100 epoch je mozno vidét zlepseni, ale WER (Word Error
Rate) je stédle velmi vysoky. V grafu 4.3 je mozno vidét hodnotu WER a loss béhem fine-
tuningu na ATCO datasetu.

Quartznet ATCO finetune - 100 epoch WER Quartznet ATCO finetune - 100 epoch loss
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Obrazek 4.3: Vlevo: WER béhem fine-tuningu Quartznet modelu na ATC datech po dobu
100 epoch. Vpravo: Hodnota loss funkce béhem fine-tuningu Quartznet modelu na ATC
datech po dobu 100 epoch.

V grafu 4.4 je zobrazeno, jak se ménila hodnota WER béhem fine-tuningu na ATCO data-
setu po dobu 200 epoch.

Model ATC dataset WER
Quartznet ATC 100 epoch 95 %
Quartznet ATC 200 epoch 69 %

Tabulka 4.5: WER pro Quartznet model trénovany na ATC datech

V tabulce 4.5 je vypis WER po jednotlivé poéty trénovanych epoch. Tento WER je mozno
déle zlepsovat trénovanim po vice epoch, také je mozno vytvorit napriklad Citrinet model,
ktery bude mit dobry WER na angli¢tiné a zkusit natrénovat tento model na ATC datech.
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Quartznet ATCO finetune - 200 epoch
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Obrazek 4.4: WER béhem fine-tuningu Quartznet modelu na ATC datech po dobu 200
epoch

4.4 Souhrn modelu

V nastroji NeMo jsem se naudil vytvaret vlastni modely strojového uceni pro angli¢tinu
a CeStinu. Ziskal jsem znalosti, jak se NeMo pouzivad pro vytvoreni a ukladani modela
strojového uceni a jaké problémy vytvareni modeld pfinasi. Vytvoril jsem modely typu
Quartznet a Citrinet, které jsem nasledné vyhodnotil. Pro jejich trénovani jsem pouzil
datasety LibriSpeech pro angli¢tinu a Common Voice pro ¢estinu. Vytvoril jsem také vlastni
skripty pro prevod Common Voice datasetu do formatu, ktery specifikuje NeMo, aby se na
datech mohlo trénovat. Ziskany WER neni nejlepsi, ale pochopitelny vzhledem k omezenim
hardwaru, na kterém jsem trénoval. WER jednotlivych natrénovanych modeli je uveden
v tabulce 4.6.

Model test-clean | ATC | test-other | dev-clean | dev-other
Quartznet 60 epoch 42 % 104 % 68 % 42 % 67 %
Quartznet 240 epoch 39 % 104 % 66 % 38 % 65 %
Quartznet 600 epoch 39 % 107 % 66 % 38 % 65 %

Citrinet 100 epoch 24 % 72 % 39 % 24 % 39 %
Citrinet 300 epoch 21 % 72 % 37T % 21 % 36 %
Finetune ATC 100 epoch 99 % 95 % 99 % 99 % 99 %
Finetune ATC 200 epoch 99 % 69 % 99 % 99 % 99 %

Tabulka 4.6: WER NeMo modelu trénovanych na angli¢tiné a modeli s fine-tuningem na
ATCO datasetu
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Kapitola 5

Automaticky rozpoznavac reci
Whisper

V této kapitole popisi automaticky rozpoznavac fe¢i Whisper. Déle také popisuji, jak jsem
Whisper vyuzil v moji praci, jak je mozno provést jeho fine-tuning a dosazené vysledky po
jeho fine-tuningu.

Whisper od spolecnosti OpenAl je vysoce vykonny model pro automatické rozpoznavani
feCi, ktery byl natrénovan na 680 000 hodinich vicejazy¢ného audia. Tento model je mozno
pouzit mimo ASR (Automatic Speech Recognition) také k prekladani textu do riznych
jazyk. Whisper mé velmi nizky WER (Word Error Rate) hlavné na anglickém jazyce, ale
skvelé vysledky ukazuje také na ruznych dalSich jazycich véetné ¢eského jazyka.

Whisper je vytvoren pomoci encoder-decoder Transformer modelu pro rozpoznavani
feCi. Vzorkovani vstupnich dat je 16 kHz a mel-spektrogramy se generuji po 25 milisekun-
déach audia s krokem 10 milisekund. Vstupni signal je normalizovan mezi hodnoty -1 a 1.
Aktivaéni funkci modelu je GELU. Mimo prepisu Whisper do textu pridava také ridici to-
keny, které oznacuji start prepisu, zda se jedna o prepis ¢i preklad, identifikaci jazyka, zda
mé model rozliSovat ¢asové znacky v textu a konec prepisu [15].

Whisper je dostupny jako modul do jazyka Python a byl vytvoren pomoci knihovny
PyTorch [14].

Tento modul je mozno spoustét bud piimo z termindlu, nebo jej lze spustit ve vlastnim
Python skriptu. Whsiper mé API (Application Programming Interface), pres které je mozno
jej ovladat.

Ja jsem Whisper na mém systému zprovoznil a vyhodnotil jsem jeho tspésnost na
ATCO2 datasetu, vyhodnoceni na ostatnich datasetech provedli jiz autofi. Ziskané hodnoty
jsou v tabulce 5.1, prvni dva modely Quartznet a Citrinet jsou bez fine-tuningu a byly navic
trénovany na Cistych datech, coz vysvétluje jejich vysoky WER. Model Quartznet ATC ma
jiz dotrénovand data letecké komunikace a WER m4 jiz o néco lepsi. Whisper si se zakladnim
modelem vede velmi dobfe, proto se zaméruji na jeho fine-tuning.

Model WER | Pocet parametra | Délka trénovacich dat
Quartznet — 600 epoch 107 % 1,2M 100 hodin
Citrinet — 300 epoch 104 % 1,2M 100 hodin
Whisper — medium 78 % 769M 680000 hodin
Quartznet ATC — 200 epoch | 69% 1,2M 4 hodiny

Tabulka 5.1: WER natrénovanych modeld NeMo a Whisperu na ATC datasetu
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Soucasti této prace je také fine-tuning rtuznych Whisper modeld. Vzhledem k velkému mnoz-
stvi riznych dat, na kterych byl natrénovan, by mohl také velmi dobie fungovat pro tcel
prepisu této velmi zasuménné komunikace.

5.1 Fine-tuning modelt rozpoznavace Whisper

Automaticky rozpoznavac fe¢i Whisper disponuje velkym mnozstvim rtzné velkych modela
uréenych pro rizné jazyky. V moji praci se zaméfuji na fine-tuning nejen v oblasti dat
letecké komunikace, ale také vytvoreni bilingudlnich modeld pro rozpoznavani textu. Pro
tyto ucely bych mohl Whisper vyuzit, vzhledem k jeho skvélym vysledktim na standardnich
datasetech, proto jsem se rozhodl provést jeho fine-tuning.

Pro tyto tcely jsem hledal, jak je mozné provést fine-tuning Whisper modelu. Zadny
oficialni skript jsem pro tento ucel nenasel. Vyuzil jsem tedy skript vytvoreny komunitou,
ktery se zaméiuje na fine-tuning Whisperu na japonstiné'. Pro fine-tuning pomoci tohoto
Python notebooku je tfeba dodrzet jeho format souboria a slozek. Pro kazdy audio soubor
sta¢i vytvorit samostatnou podslozku, ktera obsahuje dany soubor ve formatu wav a soubor
transcripts_utf8.txt, ktery obsahuje prepis textu obsazeného v pfilozeném wav souboru
ve formédtu: <ndzev souboru>:<pfepis textu> oddélené jednotlivymi Fddky, pokud se ve
slozce nachazi vice audio soubori.

Struktura slozek datasetu muze vypadat napriklad takto:
/
|1/
t transcripts_utf8.txt
1.wav
|2/
t transcripts_utf8.txt
2.wav

S

Poté staci spoustét jednotlivé buriky trénovaciho Python notebooku, ktery pomoci data
loaderu od PyTorch dataset nacte a spusti trénink zvoleného modelu. Zde je také nasta-
veno, aby se po kazdé epose ulozil stav modelu do checkpoint souboru. Python notebook
jsem vyuzil pro rychlé testovani, zda mam dataset ve spravném formatu, z tohoto Python
notebooku jsem vytvoril Python skript, abych nemusel vsechny bunky neustédle prochazet
manualné.

Pro fine-tuning Whisper modelt jsem pouzil datasety Mozilla Common Voice, konkrétné
datasety pro angli¢tinu a ¢estinu. Pro angli¢tinu jsem pouzil Common Voice 1, ktery ma
583 hodin audia. Pro ¢estinu jsem pouzil Common Voice 13, ktery ma 73 hodin audia. Tyto
datasety jsem po odzkouseni fine-tuningu na jednom jazyce spojil a zkusil jsem vytvorit
bilingualni model Whisperu. Pro fine-tuning na datech letecké komunikace jsem vyuzil
dataset ATCO2 [20].

! Python notebook dostupny z:
https://colab.research.google.com/drive/1P4CILkPmfsaKn2tBbRpOnVjGMRKR-EWz?usp=sharing
(navstiveno 8. 4. 2023)
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5.2 Fine-tuning Whisper modeli na ATCO datasetu

Po otestovani a drobnych tpravich trénovaciho kédu jsem zacal s vlastnimi experimenty. Ze
zac¢atku jsem pracoval s base modelem. Tento model obsahuje 74 miliéni parametri. U base
modelu bylo trénovani jedné epochy docela rychlé, proto jsem na ném zacal vytvaret moje
experimenty. Tento model mé ale nevyhodu, Ze je fddové mensi, nez large model, large
model ma 1,5 miliardy parametru. Zaroven je ale base model lepsi pro ladéni trénovani.

Po odladéni trénovacého skriptu jsem trénoval medium model, ktery je vétsi mél by
tedy dosahovat lepsich vysledki.

Zacal jsem tedy s fine-tuningem base modelu. Pro ovéfeni, Ze fine-tuning funguje
spravné, jsem zkusil trénovat anglicky model na ATCO datasetu. Nejprve bylo tfeba tento
dataset prevést na format, ktery vyzaduje trénovaci skript Whisperu. K tomuto tcelu jsem
si vytvoril vlastni Python skript, ktery tuto konverzi provede. Tomuto skriptu staci predat
parametry s cestou k ATCO datasetu a cestou, kam ulozit prevedeny dataset. Skript zkon-
troluje, zda slozka s ATCO datasetem existuje, nisledné ¢te postupné audio soubory s na-
hravkami letecké komunikace. Pfi nacteni audio souboru ve formatu wav se precte soubor
ve formatu zml se stejnym nazvem, kde se nalezne element s textem dané nahravky. Tento
text se zapiSe do souboru transcripts_utf8.txt vedle zkopirovaného souboru s nahrav-
kou. Skript tedy automaticky vytvori strukturu slozek, kterou trénovaci skript vyzaduje.
Dale staci spustit trénovaci skript s cestou k prevedenému datasetu a nechat jej provést
fine-tuning.

Whisper ATCO finetune - 50 epoch
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Obrazek 5.1: WER béhem trénovani base modelu na ATCO2 datasetu.

Po fine-tuningu na ATCO datasetu jsem vytvoreny model vyhodnotil a dostal hodnoty
WER uvedené v tabulce 5.2, WER béhem trénovani se nachazi v grafu 5.1.
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Pocet epoch Word Error Rate
0 (zékladni model) 115 %
10 47%
50 42 %

Tabulka 5.2: WER Whisper base modelu po fine-tuningu na ATCO datasetu. 0 epoch je
model bez fine-tuningu.

Zde je vidét velké zlepseni oproti vysledku bez fine-tuningu. Fine-tuning vétsich modelt
by tedy mohl dosahnout mnohem lepsich vysledkt, nez base model, na kterém trénovaci
skript testuji. Takto vysoky WER je zpusoben malym poc¢tem parametru base modelu. Base
model je dobry pro béh na systémech s malou paméti VRAM, ale nelze od néj ocekavat
perfektni vysledky.

Po experimentech s base modelem jsem se rozhodl pro fine-tuning medium modelu.
Medium model ma mnohem vice parametrii, nez base model, predpokladal jsem tedy, Ze
WER bude lepsi nez u base modelu. Vysledky medium modelu na ATC datech jsou uvedeny
v tabulce 5.3. Prepisy modelt bez fine-tuningu ukazaly, ze Whisper méa na téchto datech

Pocet epoch Word Error Rate
0 (zdkladni model) 78 %
1 30%
10 24 %

Tabulka 5.3: WER medium modelu po fine-tuningu na ATC datasetu. 0 epoch je model bez
fine-tuningu.

problémy se Sumem. Prepisoval totiz mnoho slov Spatné a vétsinou nebyla vyslovnost vibec
podobné ptuvodnimu slovu. Medium model s fine-tuningem se vyrazné zlepsil a to o 49 % za
jednu epochu trénovani. Toto zlepseni je dobfe vidét v prepsanych datech, kde je jiz vétsina
nahravek prepsana témér korektné. Whisper si dokonce poradil i s trochou ¢estiny, ktera
se na konci nékterych nahravek nachazela. Whisper je navic trénovan na ¢istych datech, je
tedy skvélé, ze i s tak malym datasetem dokazal WER takto rapidné snizit.
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Kapitola 6

Fine-tuning bilingualniho modelu
Whisperu

V této kapitole popisuji, jak jsem vytvoril bilingualni model rozpoznavace Whisper, jaka
data jsem pro tento ucel pouzil a jakych vysledku tento model dosahl.

Ze zacatku jsem vyhodnotil Cesky a anglicky model na Common Voice datasetu se
stejnym jazykem, jako je jazyk vyhodnocovaného modelu. Poté jsem provedl fine-tuning
po dobu jedné epochy u kazdého modelu na daném datasetu. Tim je mysleno, ze anglicky
Whisper model jsem vyhodnotil a trénoval na anglickém Common Voice datasetu, ¢esky
model jsem vyhodnotil a natrénoval na ¢eském datasetu.

Jazyk modelu | WER pred fine-tuningem | WER po fine-tuningu
angli¢tina 15% 11%
Cestina 2% 47 %

Tabulka 6.1: Word Error Rate (WER) modeltt Whisper pted fine-tuningem a po fine-tuningu
na anglickém a c¢eském datasetu Common Voice

Jak je mozno v tabulce 6.1 vidét, dosazeny WER je podobny vysledkim testovani autory
Whisper modelt na datasetu Common Voice [15]. Po fine-tuningu je vidét zlepseni ve WER,
timto jsem si ovéril, ze skript pro fine-tuning funguje spravneé.

Cilem bilingualniho modelu, vytvoreného pomoci Whisperu, je mit model vychazejici
z jednoho predtrénovaného modelu Whisperu, ktery bude schopen prepisovat audio sou-
bory, které obsahuji fe¢ ve dvou raznych jazycich zaroven. Tento vytvoreny model by mél
byt schopen napriklad prepsat komunikaci, ve které se mluvi anglicky, ale obsahuje nazev
ceského mésta, ktery by cisté anglicky model nejspise prepsal ¢astecné, nebo Uiplné Spatné.

Abych tento model vytvoril, potfeboval jsem mit dataset, ktery ma v kazdé nahravce
namichanou angli¢tinu i ¢estinu zaroven. Pro tento ucel jsem vyuzil datasety Mozilla Com-
mon Voice v Ceském a anglickém jazyce. Vytvoril jsem k tomuto ucelu vlastni Python
skript, ktery ¢te soubory train.tsv a test.tsv z kazdého datasetu. Pro kazdy zdznam v sou-
boru train.tsv nac¢te pomoci knihovny Pydub' t¥idy AudioSegment soubor nahravky ve
formatu mp3, pro kazdy jazyk. Zéznam ze souboru train.tsv je na¢ten jako slovnik (dictio-
nary) obsahujici ndzev souboru, prepis textu a ruzna dal$i data o daném souboru. Pomoci
tridy AudioSegment tyto dva soubory spoji a exportuje ve formatu wav do hierarchie slozek
popsané v kapitole 5.1. S audio souborem se do této vytvorené slozky ulozi i prepis textu

!Github repozitaf Pydub: https://github.com/jiaaro/pydub
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z obou souborti. Aby model lépe rozpoznal libovolny z téchto dvou jazyki, vytvorené sou-
bory spojenych nahravek maji poradi jazykt ndhodné. Po zpracovani celé trénovaci Casti
datasetu (souboru train.tsv) se zbyvajici ¢ast druhého datasetu zahodi. Nésleduje spojeni
testovacich ¢asti obou dataset (souboru test.tsv) stejnym zpisobem.

Trénovaci Python notebook sice obsahuje kod, ktery rozdéli cely nacteny dataset na
trénovaci a testovaci ¢ast, tento kod ale nepouzivam, protoze neni zaruceno, ze testovaci
Cast datasetu bude vzdy stejni. Déale jsem na takto vytvoreném datasetu natrénoval ang-
licky a ¢esky base model Whisperu. Vysledky fine-tuning base modelu téchto dvou jazyku
jsou uvedeny v tabulce 6.2, jako baseline jsem pouzil WER anglického a ¢eského Whisper
modelu na bilingualnim datasetu.

Jazyk modelu

Baseline WER

WER po fine-tuningu

angli¢tina

70 %

44 %

Cestina

113%

41 %

Tabulka 6.2: WER base modeli Whisper na bilingudlnim datasetu po jedné epose fine-
tuningu

S anglickym base modelem pted fine-tuningem je mozno vidét, ze WER je docela vysoky.
To je zpiisobeno prepisem pouze anglické ¢asti textu v audio souboru. Pokud je na zacatku
souboru ¢estina, model piSe nesmyly a tim se zvysuje WER. Nékdy se také stane, ze model
zacne opakovat stejny text nékolikrat za sebou, coz ma za nasledek zvyseni WER (nékdy i
nad 100 %).

Po provedeni fine-tuningu je mozno pozorovat velky skok ve WER. Tento skok nastal
pouze po jedné epose fine-tuningu na tomto datasetu, coz Whisperu dava velky potencial
pri vétsim poctu epoch a spravné nastavené learning rate konstanté. Ocekavam také, ze
vétsi modely dosdhnou lepsich vysledki.

Z tabulky 6.2 je také mozno vidét, ze cesky model nedosahl bez fine-tuningu tak dobré
hodnoty WER, jako model anglicky. Toto se dalo oc¢ekavat, jelikoz na Common Voice da-
tasetu mé ¢esky Whisper base model WER, 63,1 % [15]. Po provedeni fine-tuningu je ale
mozno sledovat vyrazné zlepseni, podobné jako u anglického base modelu.

Nasledné jsem se rozhodl provést fine-tuning medium modelu Whisper. Medium model
mé 769 miliénti parametri a na Common Voice datasetu dosdhl 11,2 % WER na anglickém
jazyce a 18,8 % WER na ceském jazyce [15]. V tabulce 6.3 jsou uvedeny hodnoty WER
anglického a ¢eského modelu ziskané po vyhodnoceni na bilingudlnim datasetu Common
Voice. Baseline je WER medium modelu na tomto datasetu pred fine-tuningem.

Jazyk modelu

Baseline WER

WER po fine-tuningu

angli¢tina

60 %

19%

Cestina

70 %

19%

Tabulka 6.3: WER (Word Error Rate) medium modelit Whisperu na bilingualnim datasetu,
fine-tuning byl proveden po dobu 1 epochy

Vzhledem k velikosti modelu jsou tyto hodnoty lepsi, nez u base modelu, hlavné v pripadeé
Ceského medium modelu. Na angli¢tiné je 10% zlepSeni oproti base modelu a ceStina jiz
nestoupd nad 100 % WER.
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Po fine-tuningu na bilingualnim datasetu jsem tento model vyhodnotil na puavodnich
Common Voice datasetech, obsahujicich bud jen angli¢tinu, nebo jen c¢estinu. Jako baseline
jsem pouzil WER medium modelu na konkrétnim datasetu bez fine-tuningu. Namérené
hodnoty WER jsou uvedeny v tabulce 6.4. Také jsem na bilingualnim datasetu vyhodnotil
large model, ktery dosahl WER 55 % bez fine-tuningu. Predpokladdm, Ze large model
Whisperu by mohl dosdhnout pri fine-tuningu jesté lepsich vysledkt, vzhledem k jeho poctu
parametra (1,5 miliardy parametri).

Model EN WER | CZ WER | Bilingual WER
Zékladni medium (baseline) 14 % 122% 60 %
Finetune medium 16 % 19% 19%

Tabulka 6.4: WER zdkladniho a natrénovaného medium modelu na ptivodnim anglickém
a Ceském datasetu a na bilingualnim datasetu.

Po zhlédnut{ prepisi medium modelu bez fine-tuningu je mozno vidét vysvétleni, pro¢ ma
model takto vyssi WER. Protoze audio je ndhodné michané, tedy ne vzdy je prvnim jazykem
Cestina, se stava, ze anglicky model mnohdy prepisuje ¢estinu, jako podobné znéjici anglicka

slova.

GT: Souhlas? Have you seen it?
P: 8o, class? Have you seen it?

V tomto prikladu je mozno vidét slovo ,,Souhlas“ prepsano jako ,So, class“, radek GT
(Ground Truth) je spravny prepis textu z datasetu, P (Predicition) je pfepis Whisperu.

Také jsem vidél pokus anglického modelu o preklad cestiny, i kdyz nebyl v rezimu
prekladu, ale v rezimu prepisu.

GT: M&l se vratit vcera. The quickening of time
P: He was supposed to be back yesterday.

V tomto pripadé se Whisper rozhodl spise prelozit ¢eskou ¢ast nahravky a anglickou ¢ast
vypustil.

Nejcastéji se vSak stavalo, ze model prepsal pouze anglickou ¢ast textu a ceskou uplné
ignoroval. Toto se stalo hlavné, pokud byla angli¢tina na zac¢atku audio nahravky.

GT: How do you know my name? V herni krabici je jen mapa.
P: How do you know my name?

Zde je anglickd ¢ast nahravky bezchybné prepsana, ale ceskd Whisper viibec nezajima. Tyto
ukézky prepist jsou z vyhodnoceného medium modelu bez fine-tuningu. Déle zde prikladam
ukédzku prepisu medium modelu po fine-tuningu.

GT: There’s that reprieve if they ever find out. Co bych délal?
P: There’s that reprieve if they ever find out. Co bych délal?

Napriklad tato nahravka je prepsana celd spravné. Pokud na zacCatku nahravky byla an-
gli¢tina, anglickému modelu to vétsinou nedélalo problémy. Po provedeni fine-tuningu ale
anglicky model jiz neignoruje ¢eskou ¢ast nahravky.

GT: Je tfeba se pokusit nalézt autora a chranit jeho préava.
Mr. Lee can’t be bothered now.
P: Je tfeba se pokusit nalézt autora a chrénit jeho préava.
Mr. Lee can’t be bothered now.
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V pripadé nechténych prekladi se Whisper také zlepsil.

GT: M&l se vratit vcera. The quickening of time
P: Mél se vratit vcéera. The beginning of time

Vétsina chyb po provedeni fine-tuningu je nahrazeni néjakého slova podobné znéjicim slo-
vem. Obcas také mize nastat chyba v interpunkci.

Cesky model pfed fine-tuningem mél podobny problém jako anglicky, piepisoval pouze
ceskou ¢ast nahravky a anglickou tplné vynechal.

GT: Témé¥ kaZdy souhlasil s Gcasti na Schengenu.
A hundred nuns stampeded the Vatican.
P: Téméf kazdy souhlasil s ucasti na Schengenu.

Po fine-tuningu se Whisper naucil prepisovat i anglické ¢asti nahravek.

6.1 Zhodnoceni experimentii

Rozpoznava¢ Whisper jsem prvné vyhodnotil na ATCO2 datasetu, konkrétné jeho medium
model. Toto vyhodnoceni ukazalo dobré vysledky pro model, jenz byl natrénovan pouze
na ¢istych datech, konkrétné 78 % WER medium modelu. Rozhodl jsem se tedy zkusit
experimentovat s riznymi Whisper modely.

Ze zacatku jsem ladil trénovaci skript, vyuzival jsem tedy k trénovani base model, ktery
mé 74 miliont parametri a fine-tuning netrva prilis dlouho. Hodnota WER base modelu
na ATCO2 datasetu byla 115 % pred provedenim fine-tuningu. Po fine-tuningu bylo vidét
vyrazné zlepSeni pii vyhodnoceni na ATCO2 datasetu, WER klesl na hodnoru 42 % po 50-
ti epochédch trénovéani, oproti 115% WER bez fine-tuningu. Zkusil jsem tedy provést fine-
tuning medium modelu (769 miliént parametrii), ten dosahl jesté lepsich vysledkt, oproti
base modelu. Pfed fine-tuningem dosdhl 78 % WER na ATCO2 datasetu, po fine-tuningu
WER klesl na 24% po 10 epochéch trénovani. Uspésné jsem tedy vytvoril rozpozngvaé
letecké komunikace.

Dalsi ¢asti bylo vytvoreni bilingualniho modelu rozpoznavac¢e Whisper. Pro tento mo-
del jsem vytvoril dataset, ktery obsahuje v jedné nahravce dva jazyky, konkrétné angli¢tinu
a Cestinu. Toho jsem dosahl spojenim anglického a ¢eského datasetu Common Voice. Pri
spojovani jednotlivych nahravek jsem ndhodné vybiral, zda bude prvni angli¢tina, ¢i ¢estina.
Na takto vytvoreném datasetu jsem vyhodnotil a poté pretrénoval base model Whisperu.
Pred fine-tuningem dosdhl Anglicky base model WER 70 %, ¢esky model ziskal 113 % WER.
Po pretrénovani se ukazalo velké zlepSeni oproti ptivodnimu WER, po fine-tuningu dosahl
anglicky base model WER 44 % a cesky base model 41 %. Zkusil jsem také vyhodnotit
medium model, ktery dosahl jesté lepsich vysledki. Pred fine-tuningem ziskal anglicky me-
dium model 60 % WER a ¢esky medium model ziskal 70 % WER. Po fine-tuningu WER klesl
u obou modelu (anglického i ¢eského) na 19 %. Takto jsem vytvoril bilinguélni rozpoznévac
z jednoho modelu rozpoznavace Whisper.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci jsem vytvoril vlastni modely pro rozpoznavani feCi nastrojem NeMo. NeMo
modely jsem trénoval na dvou rtznych datasetech. Pro angli¢tinu jsem zvolil dataset Lib-
riSpeech, pro c¢estinu jsem pouzil dataset Common Voice. Tyto modely mély vyssi WER
(Word Error Rate), nez jsem ocekaval, ale vyzkousel jsem si zpusob, jakym se tyto modely
vytvari.

Déle jsem provedl fine-tuning jednoho takto natrénovaného NeMo modelu na datasetu
ATCO2. Z tohoto fine-tuningu jsem ziskal mnohem lepsi vysledky, nez tyto modely puvodné
na tomto datasetu dosahovaly.

Po fine-tuningu NeMo modelt jsem na ATCO2 datasetu vyhodnotil Whisper, ktery
dosahl 78 % WER bez fine-tuningu. Pretrénoval jsem tedy base model Whisperu na ATCO2
datasetu a ziskal WER 47 % po 10-ti epochach fine-tuningu. Po zvyseni poc¢tu epoch na 50
jsem ziskal WER 42 %.

Také jsem zkusil provést fine-tuning vétsiho medium modelu Whisperu. Bez fine-tuningu
jsem timto modelem dosdhl jiz zminovanych 78 % WER. Po fine-tuningu medium modelu
jsem jej vyhodnotil a ziskal WER 30 % po jedné trénovaci epose. Pri zvySeni poctu tréno-
vacich epoch na 10 jsem ziskal WER 24 %.

Mimo fine-tuningu Whisper modelt na datasetu ATCO2 jsem vytvoril dvojjazyény da-
taset spojenim anglického a ¢eského Common Voice datasetu. Pro odzkouseni jsem prvné
vyhodnotil a pretrénoval base modely Whisperu na takto vytvoreném datasetu. Anglicky
model dosahl pred fine-tuningem 70% WER a po fine-tuningu 44 % WER. Cesky model
Whisperu ziskal 113 % WER pred fine-tuningem a zlepsil si WER na 41 % po fine-tuningu.

Zkusil jsem tedy to stejné s medium modelem Whisperu. Po vyhodnoceni dosdhl an-
glicky model 60 % WER a ¢esky model 70 % WER. Po fine-tuningu dosahly oba modely
hodnoty 19 % WER.

Po téchto experimentech jsem dosahl dobré hodnoty WER, jak na datech letecké komu-
nikace, tak na dvojjazyéném datasetu. Dalsi moznosti vyvoje je zkusit provést fine-tuning
large modelu Whisperu na obou datasetech. Déle by bylo vhodné vytvorit néjaké grafické
uzivatelské rozhrani, které by zjednodusilo pouziti téchto modell, zatim je lze pouzit, ale
pouze pres piikazovou fadku. Dalsim zajimavym rozsitenim by bylo pouziti téchto modela
pro prepis zivé zachytavané letecké komunikace.

Touto praci jsem si rozsiril znalosti v oblasti strojového uceni a automatického piepisu
textu, prakticky jsem si vyzkousel pouziti takovychto nastroju a zjistil jsem, jaké prekazky
prinasi fine-tuning téchto modelu.
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