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Abstrakt

Tato prace se zabyva soucasnymi metodami pro prepis Te¢i na text a odezirani ze rtu
za pomoci neuronovych siti. Néasledné se zabyva podobnosti architektur neuronovych siti
operujicich nad zvukem a videem pii rozpoznavani feci a porovnava dostupné audiovizudlni
datové sady. Vysledkem prace je sada experimentu porovnavajici ruzné zasahy do modelu
a jejich dopad na vysledky. Déle je sou¢asti implementace systému pro prepis feéi (CER:
12.6 %) a pro odezirani ze rtu (CER: 57,7 %). Architektury obou systému jsou zalozeny na
extrakci priznaki pomoci konvolu¢nich vrstev. Za nimi nasleduji rekurentni vrstvy LSTM,
dalsi fada konvolucnich vrstev a hodnotici funkce CTC.

Abstract

This thesis deals with current methods for automatic speech recognition and lip reading
via neural networks. Furthermore it deals with similarities in the architectures of neural ne-
tworks for audio and visual data and available datasets in the field of audiovisual automatic
speech recognition. The main contribution of this thesis is set of experiments comparing di-
fferent changes in neural network architecture and its impact on results. The thesis includes
an implementation of a system for automatic speech recognition from audio (CER: 12.6 %)
and visual (CER: 57,7 %) data. The architectures of both systems are based on features
extraction via convolutional networks followed by recurrent layers LSTM, another layer of
convolutions and loss function CTC.
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Kapitola 1

Uvod

Prepis feci na text se stal v dnesni dobé témér samoziejmosti. Uzivatel se s nim mize se-
tkavat denné v podobé riaznych virtualnich asistenti a jinych hlasem ovladanych aplikaci
— muzeme zminit naptiklad rozmach hlasem ovladanych aplikaci pro chytrou domécnost.
V odborné sfére miizeme jako piiklad vyuziti uvést vyhleddvani v audio, pfipadné audiovi-
zualnich datech a na ném zalozené filtry obsahu.

Zadna z téchto aplikaci by vSak nebyla schopna fungovat bez moznosti kvalitné pievadét
mluvené slovo na text. Pravé proto je prepis s co nejmensi chybovosti pro vyuziti v kom-
plexnich systémech tolik kriticky. Prestoze v soucasné dobé je chybovost systému piepisujici
fe¢ pomérné nizka, je stile mozné, ze systém vyhodnoti vstupni hlasku mylné a vznikne
chyba. Jesté vétsi problém pak nastavd, pokud je prostor zasumély nebo mluvi vice lidi
najednou [5]. Systém pro prepis feéi pfirozené neni mozné nasadit, chybi-li zvukové stopa
uplné. Moznym Tresenim proto muze byt do systému na prepis feCi zakomponovat vizu-
alni informaci — pri odezirani ze rtt dokdzeme snaze pritadit slova konkrétnimu fec¢nikovi
(prikladem vyuziti muze byt automatické generovani titulku k videim s vice feéniky [19]),
pii nekvalitnim audiu mizeme doplnit zvukovou informaci o informaci vizualni a zvysit
tak procento uspésnosti [11]. V neposledni fadé mame-li videozdznam mluvici osoby, ktery
postrada zvukovou stopu tplné (napiiklad zdznam z bezpecénosti kamery, jez nedisponuje
audio zdznamem) muzeme se pokusit prepsat mluvené slovo pouze za pomoci vizudlni in-
formace.

Tato prace se zabyva porovnanim soucasnych technologii na prepis reci z audiovizualnich
dat, dostupnych audiovizualnich datovych sad a néaslednou implementaci systému schop-
ného takovouto tlohu realizovat.

V kapitole 2 je hloubéji probrana problematika prepisu fe¢i na text, struéné zminény me-
tody, které se vyuzivaly diive a metody, jez jsou v soucasnosti povazovany za nejlepsi mozné
feSeni (state of the art). Kapitola 3 se zabyva popsanim dostupnych audiovizudlnich dato-
vych sad. Nasledujici kapitola 4 popisuje architekturu systému implementovaného v ramci
této prace. V kapitole 5 jsou potom zhodnoceny vysledky implementovanych systému. Tyto
vysledky jsou podrobeny analyze a srovnani s dalsimi zndmymi systémy realizujici obdob-
nou tlohu. Na zavér jsou v kapitole 6 shrnuty vysledky, pfinos této prace a navrhnuta dalsi
mozna rozsiteni do budoucna.



Kapitola 2
Prepis recCi a odezirani ze rtu

V této kapitole jsou strucné predstaveny systémy pouzivané na pocatku éry prepisu reci a
pocatky odezirani ze rtu. Déale jsou v rdmci kapitoly predstaveny metriky slouzici k porov-
navani jednotlivych systémi a nastinény nedostatky téchto metrik. V rameci kapitoly jsou
predstavena a porovnana ruzné vefejné dostupnd i komeréni Feseni jak na prepis fe¢i (mys-
leno z ¢isté zvukové informace), tak i odezirani ze rt. V rdmci systému schopnych odezirat
ze 1t jsou také predstaveny systémy, jez dokazi kombinovat jak audio, tak vizualni infor-
maci, a vyhody z toho plynouci. V neposledni fadé jsou v ramci kapitoly nastinény dalsi
moznosti vyuziti vizudlni informace a systém, jenz se o né opira pri rozlisovani fec¢niki.

2.1 Automaticky prepis reci pred nastupem modernich neu-
ronovych siti

Tato sekce slouzi k nastinéni obtiznosti problému, popisu jeho vyvoje a predstaveni do-
stupnych metod k feseni problematiky automatického prepisu feci, nikoliv jako zevrubny
popis vSech existujicich metod. Pokud by ¢tenaf hledal komplexnéjsi shrnuti s podrobnym
popisem jednotlivych metod, lze doporudit ¢lanek Automatic Speech Recognition — A Brief
History of the Technology Development [21], z kterého zdejsi prehled hojné cerpa.

Historie strojového prepisu feci se zacCala psat jiz na pocatku padesatych let minulého
stoleti v Bellovych laboratorfich, kde byl vyvinut systém [17] schopny pfepisu ¢islic nula
az devét vyréenych jednim feénikem. Tento systém se tak da oznacit za prvni systém pro
automaticky prepis feci. O deset let pozdéji predstavilo IBM ,,Shoebox* [1] — systém velikosti
krabice od bot fungujici obdobné, jako hlasem ovlddana kalkulacka: systém rozpoznaval
Sestnact slov — ¢islice od nuly do deviti a nékteré aritmetické operace. Pievedend slova
byla zadana do systému na bazi kalkulacky, ktery poté tiskl vysledky aritmetickych vyrazu.
Tyto systémy byly zaloZzeny na bazi méfeni (pfipadné odhadovani) formantt jednotlivych
daleko, jednalo se o prvopoc¢atky nového védniho oboru — automatického prepisu reci neboli
ASR (z anglického Automatic speach recognition) a prvni ukdzky toho, jak by v budoucnu
mohlo byt mozné ovlddat stroje pouhym hlasem.

Na pocatku sedmdesatych let vstoupila na pole prepisu reci tehdejsi americka ARPA —
od roku 1972 znam3d jako DARPA — Agentura ministerstva obrany pro pokrocilé vyzkumné
projekty. Tato agentura prinesla finan¢ni prostredky pro vyvoj systémi pro ASR a zalo-
zila SUR — Speech Understanding Research, volné prelozeno: vyzkum pro porozuméni reci.
Vysledkem tohoto vyzkumu byl mimo jiné systém ,Harpy“ [27], ktery byl natrénovany na



datech nahranych ¢tyfmi fecéniky a prokazal schopnost rozlisovat pres tisic slov, pficemz
testovaci data byla nahrana stejnymi feéniky pét mésici po nahrani dat trénovacich. Ve
stejné dobé probihal vyzkum v IBM, kde byla snaha o vytvoreni zdznamniku, ktery zvu-
kovy vstup prepisuje na text — systém mél do jisté miry automatizovat praci zapisovatela
v kancelarském prostiedi. V Bellovych laboratorich byl vyvijen systém pro ,hlasem ovla-
dané telefonni ustfedny®“ — cilem tedy mimo jiné bylo, aby se jednalo o systém nezavisly
na fecnikovi. Vsechny tyto systémy prinesly cenné poznatky a predstavily metody pouzi-
vané dodnes — v prvni fadé skryty Markoviiv model HMM [36] (Hidden Markov Model) ,
ktery definoval sméfovani prepisu feci na dalsi desetileti, a jazykovy model, diky kterému
byl systém schopen produkovat ptirozenéjsi vysledky. Diky hojnému vyuzivani HMM byly
systémy konecné schopny realizovat tlohu prepisu fec¢i na velkém mnozstvi slov a zaroven
nezavisle na feénikovi [21]. Neuronové sité zacaly prekondvat HMM az béhem poslednich
deseti let. V ramci prepisu Teci se také zacala hojné pouzivat extrakce MFC koeficentu
[45] (Mel-Frequency Cepstrum Coeficients), které jsou vyuzivany i v modernich systémech
popsanych v ramci této prace.

Chceme-li pokracovat v historii a predstavit neuronové sité, je vhodné se ohlédnout za je-
jich pocatky — jiz v roce 1943 neurofyziolog Warren McCulloch a matematik Walter Pitts
predstavili systém [30] realizovany pomoci elektronickych obvodu, ktery simuloval funkci
neurond v mozku. Polozili tim zdklad k dnesnim modernim neuronovym sitim, které v sou-
casnosti ovladaji nejen obor prepisu fedci.

2.2 Neuronové sité pro prepis reci a odezirani ze rti

Teorie neuronovych siti v poslednich letech zaznamendava obrovsky pokrok a tcelem této
prace neni obsdhnout celou teorii neuronovych siti — tato sekce jen velmi struéné shrnuje
princip chovani a uceni neuronové sité a odkazuje na dalsi zdroje, kde ¢tenar muze ziskat
komplexnéjsi predstavu o tom, co to neuronova sit je.

Uceni neuronové sité je hledani idealni funkce pro danou tlohu. V pripadé zde zmi-
novanych modeli doprednych neuronovych siti uréenych k prepisu re¢i probiha uceni na
principu zpétné propagace chyby — backpropagation. Chyba, jez je vypocitana vhodnou
hodnotici (loss) funkei, je pak zpétné propagovana modelem a upravuje zde vahy ¢asti jed-
notlivych vrstev tak, aby optimalizovala vysledky daného modelu.

Stavebni prvky neuronové sité jsou krom jednotlivych modula také

e Aktivacéni funkee, jez prispivaji nelinearitou do modelu [34]. Z pocatku byly vyuzivany
sigmoidalni aktivaéni funkce [34], v soucasné dobé se vsak nejvice pouziva aktivacni
funkce ReLU [4, 28] (Rectified Linear Unit), ktera fesi problém nasycenych neuront,
které ztézuji ¢i dokonce znemoznuji zpétnou propagaci chyby. Obdobou ReLU je Le-
akyReLU [41], ktera za urcitych podminek urychluje trénovani a prinasi dalsi vyhody
oproti klasické ReLU.

e Zahazovaci vrstvy neboli dropout [37], které deaktivuji nékteré ndhodné neurony a
prispivaji tak ke snizeni pretrénovani.

e Normalizaéni vrstvy [24] zajistuji normalizaci dat, umoznuji pouziti vyssi rychlosti
uceni (learning rate), zmensuji potiebu vhodné inicializace a do jisté miry prispivaji
k regularizaci modelu.



V pripadé audiovizualniho pfepisu Teci jsou hojné vyuzivany zejména tii zakladni typy
vrstev:

e Plné propojené vrstvy, které jsou casto pouzivany jako posledni vrstva jednotlivych
blokti neuronové sité [5, 6], pripadné jako posledni vrstva ¢asti extrahujici priznaky
z vizudlnich dat [12, 11, 13, 6].

e Konvoluéni vrstvy, které jsou hojné pouziviny pro zpracovani signali a u vizualnich
dat k extrakei pfiznaku [5, 6, 12, 11, 13].

e Rekurentni vrstvy, které jsou vhodné pro lohy v oblasti zpracovani feci. Diky pozo-
rovan{ sirstho okoli klasifikovaného vstupu (v pfipadé obousmérnych rekurentnich siti
v obou smérech) prendsi informaci ziskanou z jednotlivych slov ddle do véty. Navic
jsou schopné ¢asteéné simulovat jazykovy model a ,hddat“ tak néktera slova [31, 11, 5],
¢ehoz vyuziva zejména architektura Enkodér-Dekodér, kterd bude popsdna v ramci
této kapitoly.

2.3 Odezirani ze rtu

Odezirani ze rta oproti klasickému prepisu zvuku prinasi ve vstupnich datech dalsi dimenzi
— zatimco vInéni zvuku lze diskretizovat a nasledné namapovat na jednodimenzionélni vek-
tor hodnot, vizudlni informace je z podstaty dvoudimenzionalni. Pro srovnani a nastinéni
obtiznosti kolu odezirani ze rtl nejprve uvedme tspésnost profesiondlniho odezirace ze rti:
dle dostupnych zdroju [18, 23] se uspésnost pohybuje kolem 19 % spravné klasifikovanych
slov. Nejen z dat je patrné, ze odezirani ze rtu je pro lidi naro¢ny tkon a neni mozné vzdy
ocCekavat jednoznacny vysledek. S touto skutecnosti je tfeba pocitat i pii implementaci sys-
tému na odezirani ze rtl, ktery je navic ochuzen o dalsi informace, jako je postoj re¢nika,
jeho gestikulace, kontext v ramci jednotlivych promluv a dalsi vizuédlni informace, jez nejsou
zachyceny v pohybu rti. Jeden z problémi, ktery se u odezirani ze rti objevuje nové, je
lokalizace pole zajmu — ROI (Region Of Interest) — rtu. Vétsina systému pro odezirani ze
rtl mé na vstupu pouze Usta a jejich okoli [46]. Je tedy nutné jiz v predzpracovani tsta
lokalizovat a udélat jejich vytez. Dalsim problémem je extrakce obli¢ejovych ryst. Zatimco
u zpracovani zvuku se pro extrakci priznakt casto pouzivaji MFC koeficienty, u zpracovani
obrazu nebylo dosazeno jedné konkrétni uznivané metody [46]. V pFirozenych podminkéch
se navic setkdvame s nestalosti drzeni thlu hlavy a nemuzeme tedy predem predpokladat
konstantni frontalni postoj. Visemes jsou sady fonémi, které vypadaji totozné pii pozoro-
vani na rtech [46, 25]. Z toho vyplyva, ze klasifikace ze rti nemusi byt vzdy jednoznac¢na.

Shrneme-li informace podané k problematice odezirdni ze rti, je tfeba dodat, Ze nedo-
sahuje aspésnosti prepisu Teci ze zvukové informace a navic s sebou nese dalsi nevyhody
zvétsené velikosti zdznamu, nutnosti detekce st a frontdlni zabér na oblicej mluvciho ide-
alné z plné frontalniho pohledu. Z téchto divodu je stale dominantni prepis fe¢i pouze ze
zvukové informace a odezirani ze rti se pouziva az v pripadé nedostupnosti zvukové stopy,
v piipadé vice feénikti mluvicich najednou [19] nebo za Gcéelem vylepSeni vysledku ziska-
nych z prepisu ze zvuku, a nikoliv jako primarni zdroj. P¥ipadnou dalsi aplikaci mize byt
snazsi rozliSovani reéniki mluvicich najednou, jak bude déle vysvétleno v predstavenych
systémech.



2.4 Metriky porovnavani tispésnosti

Drive, nezli budou predstaveny a porovnany konkrétni systémy pro prepis feci a odezirani
ze rt1, je vhodné ustanovit metriku na porovnavani jejich tispésnosti a efektivity. Systémy
jsou porovnavany pomoci dvou zdkladnich metrik — CER [11] (Character Error Rate neboli
chybovost méfena v pismenech) a WER, [11] ( Word Error Rate neboli chybovost méfend ve
slovech), které jsou povazovany v oblasti prepisu feci za standardni a vétSina publikovanych
systémi uvadi aspon jednu z nich, v lepSim pripadé obé. Chybovost poc¢itame dle rovnice

ErrorRate = (S+ D +1I)/N, (2.1)

uvedené napiiklad v ¢lanku Lip Reading Sentences in the Wild [11]. S je pocet substituci,
D je pocet odstranéni a I je pocet vlozeni, jez jsou nezbytna pro prevedeni retézce vystu-
pujiciho ze systému na referenéni vystup — GT (z anglického Ground Truth). V piipadé
chybovosti udavané v pismenech jsou operace provadény nad pismeny a analogicky pri chy-
bovosti ve slovech nad slovy. N je poté bud délka fetézce GT (u CER) nebo pocet slov
v GT fetézci (u WER).

Je nutné zminit, ze zcela zasadni pro méreni chybovosti je sloZeni testovaci datové sady, na
které chybovost pocitame. Idealni slozeni ¢asti datové sady bude vice rozebrano v kapitole
3. Zde budou zminény jen nékteré nejcastéjsi faktory ovliviujici méteni.

Nedostatecna generalizace je situace, kdy systém neni dostatetné adaptovany na
typy fecniki mimo datovou sadu. Extrémni pripad: pokud by byl v datové sadé pouze
jeden rec¢nik, nemusel by systém fungovat dostatecné dobfe na dalsi recniky. Pokud by
v testovaci sadé nebyl jiny recnik, tento problém by nebyl odhalen. K této situaci muze
dojit ale i tehdy, pokud v testovaci sadé je nedostatek fe¢niku, ktefi budou unikatni prave
pro testovaci sadu.

Pretrénovani neboli overfitting je situace, kdy systém je natolik adaptovany na tré-
novaci data, Ze neni schopen stejné dobre rozliSovat data testovaci. I z tohoto duvodu je
nutné vhodné rozlozeni testovacich a trénovacich dat.

Vliv prostredi je dalsi zasadni faktor pro kvalitni systém. Je tedy podstatny rozdil mezi
systémy trénovanymi nad datovymi sadami v laboratornich podminkéch oproti systémim
trénovanym v prirozenych podminkach (in the wild).

Navic je nutné brat v potaz celkovou kvalitu a zpusob nahravani a pocitat se zvySenim
chybovosti pri zapocitani téchto faktori. Kdyby hodnoceni pomoci CER ¢ WER poukazo-
valo na obdobnou kvalitu dvou systémii, je vhodné se podivat, nad jakymi datovymi sadami
bylo provadéno. Idealné vyhodnotit systémy na vlastni datové sadé. Problematika rozdéleni
datovych sad na podc¢asti bude dale rozebrana v kapitole 3.

2.5 Architektura Enkodér-Dekodér

Architektura Enkodér-Dekodér [10], ptipadné Sequence to sequence modeling [38], se v oboru
prepisu a prekladu feci stava ¢im dal tim popularnéjsi a jeji Gspésné pouziti mizeme vi-
dét napriklad v systému WLAS [11] ( Watch, Listen, Attend and Spell), ktery je povazovan
za state of the art v oblasti audiovizudlniho zpracovani feéi, ptipadné v systému LAS [9]
(Listen, Attend and Spell), ktery operuje pouze nad audio daty. Podrobny popis systému
WLAS a soucasné ilustraci architektury Enkodér-Dekodér muzeme vidét na obrazku 2.2.
V nasledujicich odstavcich je rozebran princip takovéto architektury, pricemz je pro ilu-
stracni priklady hojné odkazovidno na zminénou architekturu WLAS [11], kde jiz pojme-



novani jednotlivych ¢asti napovida jejich tcelu: Watch (vizudlni enkodér), Listen (audio
enkodér) a Spell (dekodér).

Enkodér byva slozen z rekurentnich vrstev — GRU [42] (Gated Recurrent Unit), nebo
jako v pifpadé systému WLAS z vrstev LSTM [11] (Long Short Term Memory). Uéelem
enkodéru je pfijmout na vstupu jednotlivé sekvence a pomoci rekurentnich jednotek je
zakdédovat do sekvence vektori. V pripadé enkodéru Watch jsou vstupem oblicejové pii-
znaky vyextrahované pomoci série konvolu¢nich vrstev zakoncéenych vrstvou plné propo-
jenou, v pripadé zvuku se jednd o koeficienty MFC [11]. Vystupem enkodéru je v obou
pripadech vektor koncového stavu a sekvence vektoru vystupu jednotlivych rekurentnich
jednotek.

Attention, nékdy také nazyvany alignment, je mechanismus pridavany do architektur
Enkodér-Dekodér. Jelikoz pro enkodér je naroéné propagovat informaci z poc¢atku véty na
konec, byl predstaven mechanismus Attention [7] . Zatimco Enkodér-Dekodér bez mecha-
nismu attention prepisuje slova postupné a dochazi tak k postupné ztraté informace (slovo
na zacatku véty bude jiz na konci véty ,zapomenuto“ nebo bude mit jen maly vliv), mecha-
nismus attention usnadnuje pristup k jiz prepsanym klicovym sloviim a kazdé nasledujici
slovo tuto informaci mize snéze vyuzit. Piiklad: méjme vétu ,, Tu kost na zahradé zahrabal
sousedilv pes.“ Zatimco architektura bez attention mechanismu bude pouze velmi obtizné
propagovat slova ,kost“ a ,zahrada“ na konec véty pri klasifikaci slova ,,pes* a nevyuzije
tak tato klicova slova prii rozhodovani se, jestli slo o slovo ,les“, ,,pes* nebo ,ves“, atten-
tion mechanismus v architekture modelu zptusobi, Ze informace o predchozich slovech se
dostanou az na konec véty a bude tak véta vnimana vice jako celek. Pritomnost atten-
tion mechanismu je prinejmensim v systému WLAS kriticka, nebot bez tohoto mechanismu
model produkuje vysledky s WER vétsim nez 100 % [11].

Dekodér v kazdém c¢asovém okamziku produkuje vlastni skryté stavy a vystupni vek-
tory za pomoci: kontextovych vektord, vystupu a svych skrytych stava z predchoziho kroku.

Za pomoci attention mechanismu je vytvoren attention vektor, jehoz tvorba je popsana
v praci od Bahdanau et al [7].

Zminovany attention vektor (v ptipadé WLAS dva vektory — zvlast pro zvuk a zv1ast pro
obraz) je zkombinovan s vystupnimi stavy dekodéru, aby vyprodukoval kontextové vektory,
které jsou nezbytné k vypocitani dalsiho kroku. Cela tato operace je popsana v ¢lanku Lip
Reading Sentences in the Wild [11] v sekci 2.3 rovnicemi 8 az 13. Systém WLAS je diky
dvojitému attention mechanismu schopen extrahovat informace jak ze slozky obrazové, tak
zvukové. Zaroven je adaptovany na situace, kdy jeden ze vstupt chybi.

2.6 Architektury s CTC

Druhym c¢asto pouzivanym zptsobem pro trénovani siti pro prepis feci je architektura s hod-
notici funkei CTC [20] (Connectionist Temporal Classification) . Architektury vyuzivajici
CTC jsou napiiklad DeepSpeech [5] (pTepis feci), nebo LipNet [6] (odezirani ze rti). Pouziti
této hodnotici funkce odstranuje nutnost presného zarovnani dat a jejich predsegmentace.
Stejné jako architektury Enkodér-Dekodér tak umoznuje trénovani na datech nezarovna-
nych s prepisy. Navic ve vétsiné pripadu predéi skryté Markovovy modely [20].

Model na bazi CTC typicky predikuje t¥idu (v ptipadé ASR pismeno ¢ slovo) pro kazdy
casovy usek. Poté tiidy, které jsou duplikované ihned za sebou, spoji do jedné. ,Prazdny
symbol“ (blank label) v obrazku 2.1 zobrazeny jako ,#“ zajistuje moznost existence dvou
stejnych t¥id (pismen) za sebou. Pokud by prazdny symbol chybél, doslo by pii spojovani
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Obrazek 2.1: Obrazek ilustrujici zarovnavani CTC inspirovany animaci z internetového
¢lanku Sequence Modeling with CTC' [22]

Phvod textu Text

Referencni vystup | JUSTICE AND EVERYTHING ELSE
Enkodér-Dekodér | JUST GETTING EVERYTHING ELSE

Referen¢ni vystup | IT’S TIME NOW FOR EVERYTHING IN BETWEEN
CTC IT’S TIME OUW FOR EVERYTHING IN BE TWEN

Tabulka 2.1: Tabulka ilustruje vystupy systému WLAS [11] (Enkodér-Dekodér), a systému
implementovaného v ramci této prace (CTC).

zdvojend pismena vyskytuji podstatné ¢astéji nez v cestiné. Nasledné funkce hleda optimalni
zarovnani téchto t¥id. Slabinou CTC vsak je, ze tridy predikované v ¢ase jsou podminény
pouze vstupem [11].

Porovnani CTC oproti architekture Enkodér-Dekodér

Zatimco architektura Enkodér-Dekodér zakédovava vstupni sekvenci (promluvu) do vek-
toru, ktery nasledné dekdéduje do vysledné sekvence, architektura postavena na CTC klasi-
fikuje vzdy tsek vstupni sekvence na tsek odpovidajici vystupni sekvence.

P1i porovnavani vysledkt z architektur CTC a Enkodér-Dekodér si lze vSimnout za-
jimavého trendu, ktery je ilustrovan v tabulce 2.1. Architektura postavena na principu
Enkodér-Dekodér se prakticky nedopousti pravopisnych chyb, avsak ptfi mylné klasifikaci
mize pouzit vyznamové tplné jiné slovo. Oproti tomu architektura postaveni na CTC se
pravopisnych chyb dopousti o poznani ¢astéji namisto toho, aby uzila jiného slova. Tento
rozdil se podepisuje i na zminénych metrikach. Metrika CER nahrava architekturam s CTC,
jelikoz je mirnéjsi na opravu pravopisnych chyb a pripadnych mezer uprostied slova, naproti
tomu metriku WER upfednostni architektury Enkodér-Dekodér, nebof by je metrika CER
vice potrestala za zminéné ,hadani“ slov.

2.7 Existujici systémy pro audiovizualni prepis reci

V této kapitole budou predstaveny jednotlivé systémy pro prepis reci jen na zakladé au-
dia (déle znacené pouze A), pouze na zékladé vizualni informace (ddle znacené pouze V)
a systémy, jez pouzivaji kombinaci obou (AV). Systémy budou porovnavany jak na za-
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Obrézek 2.2: Obrazek popisujici architekturu systému WLAS [11]. Obrazek je prevzaty
z ¢ldnku Lip Reading Sentences in the Wild [11], ve kterém byl systém predstaven.

kladé uspésnosti (CER a WER), tak na zdkladé architektury a vyuzitych prvku (bude-li to
mozné).

Komeréni Feseni (A)

Asi nejznaméjsi vefejné dostupna sluzba na prevod hlasu na text je Google Speech API'.
Bézny uzivatel se setkdava hlavné s hlasovym vyhledavinim nebo hlasovym zadavanim
vstupu do prekladace. Pro odborniky a komeréni uziti vsak Google poskytuje i feseni po-
moci aplika¢niho rozhrani, které se mutze chlubit asi nejmensi chybovosti v oboru: WER
9 % predéi naptiklad i Microsoft [8]. Je nutné podotknout, ze srovnani je méfeno na vlastni
datové sadé a navic je z roku 2017 — v soucasnosti lze oc¢ekavat vyrazné zlepseni. Nékteré
neoficidlni zdroje [40] uvadéji chybovost pod 4,5 % WER. Dalsim komerénim feSenim je
Amazon Transcribe, které dle dostupnych zdroju [32] zaostava za Google Speech API jen
o nepatrné zlomky procent. Dalsim velkym hrac¢em na poli ASR je IBM se svym systémem
Watson a systém firmy Microsoft. Oba systémy se pohybuji okolo hranice 5 % [39] a tadi
se tak za Google a Amazon.

Daéle existuji feseni dal$ich, mensich firem (zminit muzeme napiiklad tuzemskou firmu
Phonexia?). K témto feSenim je vSak pouze velmi omezené mnozstvi nezavislého srovnani .

Watch Listen Attend Spell (AV)

WLAS [11] je robustnim systémem zaméfujicim se na celé véty a nikoliv izolovand slova,
jako jeho predchudce [12]. Systém operuje nad audiovizuadlnimi daty a je schopen pfijimat
pouze audio data, pouze video data a nebo je kombinovat. Navic operuje nad datovou sadou
v prirozenych podminkéch a nad velkym poctem feénikt. Vice o datové sadé v kapitole 3.
Chybovost samotného systému pro odezirani ze rti v rdmci WLAS je CER: 59,9 % a WER:

!Google Speech API: https://cloud.google.com/speech-to-text/
*Phonexia: https://www.phonexia.com/
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t frames STCNN + Spatial Pooling Temporal Bi-LSTM Linear CTC loss
(x3) Upsampling (x2)

Obrézek 2.3: Obrézek popisujici architekturu systému LipNet [6]. Obrazek je prevzaty
z ¢lanku LipNet: End-to-End Sentence-level Lipreading [6], ve kterém byl systém pted-
staven.

76,5 % avsak po zakomponovani paprskového prohleddvani, curriculum learning a scheduled
sampling je chybovost o poznani lepsi: CER: 39,5 % a WER: 50,2 % — v soucasnosti se tak
jednd o nejlepsi vefejné znamy systém na odezirani ze rti nad televiznimi daty. Jak jiz bylo
zminéno, systém je schopen kromé vizualni informace zakomponovat i audio informaci a
dosdhnout tak v nejlepsim pripadé chybovosti CER: 7,9 % a WER: 13,9 %. Systém byl také
testovany na datové sadé GRID [15], kde se osvédcil s tspésnosti 3 %. Systém je ilustrovan
na obrazku 2.2.

Rozsifeni systému WLAS autortu J.S. Chung a A. Zisserman [13] zajistilo lepsi vysledky
pri odezirani ze rtu z profilu. Vylepseni sice nepatrné (o zhruba 1 %) zhorsilo odezirani ze
rti pii ¢elnim pohledu, avSak vyrazné (u profilu az o 20 % WER) vylepsilo odezirani z tst
re¢niku ¢asteéné natocenych do strany nebo z tplného profilu.

DeepSpeech2 (A)

Projekt DeepSpeech2 [5] predstavil mimo jiné mnozstvi architektur trénovanych na velkém
mnozstvi dat. VétSina prezentovanych architektur disponuje chybovosti okolo 8 % WER.
Architektura vétSiny siti se sklddd z baze v podobé tii konvoluénich vrstev, nékolika (az
sedmi) rekurentnich vrstev, lookahead konvoluce a nakonec plné propojené vrstvy. Archi-
tektury DeepSpeech vyuzivaji diive predstavené CTC.

Listen Attend Spell (A)

Systém LAS [9] disponuje WER 14,1 %, aniz by pouzival jazykovy model. Pti vyuziti
jazykového modelu a paprskového prohleddvani se Uspésnost zvysuje na 10,3 % WER.

Systém je vyznamnym zastupcem architektur na principu Enkodér-Dekodér. Systém
také odstranil potfebu vyuzivat HMM. Vstupem do systému jsou akustické signaly, které
enkodér (listener) postaveny na béazi pyramidové rekurentni sité (za ticelem zmenSeni ve-
likosti vstupnich dat) zakéduje a dekodér (speller), ktery je v systému taktéz realizovan
pomoci rekurentni sité, dekdduje na vystupni sekvenci.

LipNet (V)

Systém LipNet [6] trénovany nad datovou sadou GRID [15] uvadi rozdil mezi chybovosti
nad predem nevidénymi fecniky: CER 6,4 % a WER 11,4 %, a fecniky, jiz se vyskytovali
v trénovaci datové sadé: CER 1,9 % a WER 4,8 % Je vSak nutné podotknout, ze datova
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sada GRID je vytvorena v umélych podminkach a obsahuje malé mnozstvi (34) feéniku.
Vice bude datova sada popsana v kapitole 3. Systém operuje pouze nad vizudlnimi daty,
kde vstupem je tiikanalovy (barevny) vyfez rtu. Systém v prvni ¢ast extrahuje obli¢ejové
priznaky a zmensuje objem dat pomoci poolingu. Systém je postaven na architekture CTC
a cely jeho popis vidime na obrazku 2.3.

Looking to Listen at the Cocktail Party (AV)

Looking to Listen at the Cocktail Party [19] je ¢lanek, ktery predstavil systém, jehoz pri-
marni tlohou neni odezirani ze rt, nybrz izolace a filtrovani promluv jednotlivych feénika
za pomoci vizudlnich dat. Tento systém pouziva vizudlni informaci primarné pro sparo-
vani feénika a jemu prislusejici zvukové stopy, sekundarné pak pro vylepsSeni prepisu zvuku.
I tento systém pouziva konvoluci k prvnimu zpracovani audiovizudlnich dat, nasledné po fuzi
audiovizualnich dat pouzivd obousmérnou rekurentni (LSTM) vrstvu nédsledovanou vrstvou
plné propojenou.
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Kapitola 3

Dostupné audiovizualni datové
sady

Neuronové sité jsou podoborem strojového uceni, z ¢ehoz vyplyva, ze ke svému uceni potre-
buji data. V pripadé prepisu fe¢i mluvime o velkém mnozstvi dat. Tato kapitola popisuje
, jak by méla takova data vypadat, co je nezbytnou soucdsti datové sady a co vitanym
bonusem. Dale je zde popsano déleni datové sady na podcasti a jejich uloha pii trénovani
neuronové sité. V ramci kapitoly jsou porovnany datové sady na zakladé velikosti a pro-
stredi, ve kterém byly nahrdavany. Nakonec jsou zminény nékteré zpusoby ¢asteéného reseni
nedostatecéné velké datové sady. Vétsina datovych sad pro prepis reci je bohuzel pouze zvu-
kovych. V této praci je vSak kladen duraz na obé slozky mluveného projevu a tudiz jsou
brany v potaz pouze datové sady obsahujici i vizudlni slozku. Samostatna sekce je poté vé-
novana datové sadé LRS2, ktera slouzila pro implementaci systému predstaveného v ramci
této prace.

Rozdéleni datové sady na ¢ast, na které probiha trénovani, a na ¢ast, kterd slouzi
k ovéreni vysledki modelu, je nezbytné pro spravné vyuziti datové sady. Diky vzorkim
uréenym pouze na testovani je mozné vcas detekovat owverfitting (situaci, kdy se model
zacne ucit minoritni priznaky spolecné jen pro trénovaci data). V idedlnim piipadé maji
vSechny podcasti datové sady stejné statistické rozlozeni. Bohuzel neexistuje jednoznac¢né
pravidlo, jak velké by mély byt podéasti datové sady, avsak validac¢ni ¢ast by méla byt
dostatecné velka, aby dokazala detekovat pretrénovani modelu.

Velikost a rozlozeni jsou jednim z klicovych aspekti datové sady. Nejedna se pouze
o pocet promluv, ale i o jejich dostate¢nou odlisnost. Zaroven je dulezité i ¢etnostni rozlozeni
jednotlivych slov — v pripadé idealné fungujiciho systému vyzadujeme, aby rozlozeni datové
sady odpovidalo rozlozeni mluvené feci, respektive podminkam uziti — v pripadé obskurni,
knizni, pfehnané odborné ¢i naopak fadni ¢i nizké mluvy nebude datova sada reflektovat
realné uziti a jeji testovana chybovost pak nebude odpovidat chybovosti pfi praktickém
pouziti.

Pocet a rozdilnost fe¢nika je zasadni pro spravnou generalizaci (zobecnéni) systému
— pfi nedostatku fe¢nikl se miize stat, ze systém rozpoznava pouze ,,jiz vidéné“, respektive
»jiz slysené* fecniky. Na tuto skutec¢nost je tfeba dbat i pfi rozdélovani datové sady na
trénovaci a testovaci ¢asti, aby testovani odhalilo pripadné nedostatky v generalizaci. Ze
stejného diivodu jako mnozstvi fecnika je dulezité i jejich dostatecnd odliSnost — at uz mlu-
vime o etnické, pohlavni ¢i tfeba geografické. Rozmanitost datové sady v téchto oblastech
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Obrazek 3.2: Ukazka recnikt z datové sady LRS2 — ¢aste¢né boc¢ni postoj a profil

umoznuje generalizaci nad vétsi mnozinou dat riznych etnickych skupin, nafeci ¢i prizvuka
a podepisuje se tak pozitivné na kvalité celého systému.

Podminky okoli jsou dalsi zdsadni okolnost{ pfi strojovém uceni. U zvuku mluvime
hlavné o okolnim ruchu a Sumu, ve vizudlnich datech mluvime zejména o nasviceni a pozadi
(zdali ¢lovék stoji pred ,zelenym platnem“, nebo za nim je dav, ktery muze potencidlné
zhorSovat detekci). Rozlisujeme datové sady v umélych podminkach, které jsou nahravény
zejména v laboratornich podminkich v jedné mistnosti s konstantni zvukovou ozvénou,
bez okolniho ruchu, s konstantnim nasvicenim a zpravidla s malou mnozinou fe¢niku, a
datové sady v prirozenych podminkéch (in the wild), které jsou ¢asto pofizovany napiiklad
z televiznich zdznami.

Augmentace dat se pouziva v pripadé, ze datova sada neni dostatecné velikd, pripadné
jako prevence pretrénovani. V piipadé ASR u audio dat mluvime nejcastéji o zasumeéni
nebo pridani hluku (noise injection), které navic model vice priblizi realité, ve které jsou
idealni vstupni data zridkava. U vizualnich dat lze potom riazné upravovat velikost vyrezu,
simulovat natoceni nebo dopad svétla pod riznym thlem.

Nedostacujici velikost datové sady je castym problémem u tak naro¢nych problému,
jako je prepis Teci nebo odezirani ze rti. Bézné vyuzivanymi mechanismy, které ¢astecné
tento problém obchézi, jsou dropout a batch normalizace.

3.1 Datova sada LRS2

Tato datova sada [12] vznikla z televiznich zdznamu televize BCC z let 2010 az 2016.
Primarnim typem zaznamu vyskytujicim se v datové sadé jsou ruzné typy zprav. Autori jako
diavod uvadéji dva hlavni divody — dostatecnou variabilitu feénikt a stdlost zabéru — neni
tak casté, ze by kamera v pribéhu jedné véty ménila cil své pozornosti, a jsou tak castéjsi
kontinualni zabéry na fecniky. Tento zdroj je z pohledu datové sady velmi vhodny, jelikoz
obsahuje velké mnozstvi feéniki v prirozenych podminkéch, coz lze vidét na obrazcich
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Obrazek 3.3: Ukazka jednotlivych fecnikt ze zminovanych datovych sad.

3.1 a 3.2, kde navic vidime, ze Fe¢nici nezaujimaji vzdy frontalni postoj. Samotné datova
sada je jiz predem rozdélena na ¢tyri ¢asti — trénovaci, valida¢ni, testovaci a predtrénovaci.
Pozornost si zaslouzi zejména predtrénovaci — tato ¢ast datové sady, jez se CasteCné prekryva
s daty trénovacimi, je specifickd v tom, ze jsou zde vyznaceny zac¢atky a konce jednotlivych
slov a jejich prepisy. Hlavnim tcelem predtrénovacich dat je curriculum learning — v rané fazi
neni vhodné model trénovat na slozitych datech, ale je vhodné model pripravit na trénovani
postupné. Obzvlasté patrny je tento rozdil u architektury Enkodér-Dekodér. Tvurci datové
sady uvadéji, ze pri uziti jednotlivych slov pro predtrénovani modelu se vysledny model
zlepsil v o nezanedbatelnych 15 % [11] (méfeno metrikou WER). Pfedchtidcem datové sady
LRS2 byla datova sad LRW [12], kterd se vSak zamétuje na jednotliva slova a nikoliv celé
véty, jako pravé LRS2.

Za nedostatek datové sady by se dal oznacit prepis ¢isel. Zejména pro architekturu
postavenou na CTC je dulezité, aby vyrcend slova presné odpovidala prepisu. V této datové
sadé jsou vSak ¢isla vétsinou prepsana Cislem, nikoli pismeny, ktera jsou na jejich vysloveni
potreba. To zvétSuje zatéz na model a potencidlné i chybovost.

Predtrénovaci sada obsahuje pres dva miliony slov, zbytek datové sady pres 340 tisic
slov. Jednotlivé promluvy jsou rozdéleny do slozek dle data odvysilani. Samotnda data jsou
pak ve formatu mp4 se snimkovaci frekvenci 25 fps a audiem o frekvenci 16 kHz.

3.2 Dalsi audiovizualni datové sady

Nésleduje strucny prehled dalsich audiovizualnich sad, ktery vychazi primarné z ¢lanku
+A review of recent advances in visual speech decoding® [46] a z ¢lanku uvedenych v rdmci
popisu jednotlivych datovych sad. Datové sady nejsou vzdy zaméreny primarné na odezirani
ze rt1, ale napriklad na autentizaci pomoci obli¢eje nebo pouhou extrakci obli¢ejovych rysu.
Tento souhrn zpravidla neuvadi technické specifikace, jako je snimkovaci frekvence ¢i format
ulozeni dat, nebot se o¢ekava, ze v pripadé potreby je ¢tenar nalezne v origindlnich ¢lancich.
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AVICAR [26] je datovou sadou pofizovanou v jedoucim auté se sto riznymi recniky,
pricemz zaznamy 86 z nich jsou dostupné. Zabéry jsou simultanné naticeny ¢tyrmi kame-
rami a sedmi mikrofony. Datova sada se vérné snazi napodobit prirozené podminky do té
miry, ze jsou nahravky porizovany za ruznych rychlosti a se zavienymi i stazenymi okny, coz
zpusobuje rozdilnou troven ruchu. Situace, kdy je automobil v pohybu, zajistuje i rozdilné
uhly nasvétleni, tudiz i vizudlni data by se dala oznacit za ,,v prirozenych podminkach®,
avsSak tyto podminky jsou natolik neménné, ze v celkovém souhrnu datova sada spliuje
kritérium prirozenych podminek pouze ¢astecné. Promluvy v datové sadé jsou ve formé
izolovanych ¢islic, pismen, desetimistnych telefonnich ¢isel a nékolika veét.

AVLetters [29] a AVLetters2 [16] jsou datové sady, které dohromady obsahuji pat-
nict fecniki, kteif kazdy tiikrat izolované vyslovuji pismena abecedy. Usta feénika jsou
na zacatku i konci promluvy zaviend. Tato datova sada je k pokrocilému odezirani ze rtu
nevhodnd, nebot neobsahuje ani véty, ba dokonce ani slova.

CUAVE [35] je datova sada, kterd byla nahrdna pfed zelenym platnem, aby mohla
byt simulovana siroka skala pozadi. Sedmnact feénikil a devatenict feCnic predcita cislice
s riznou polohou hlavy, coz umoznuje studium obli¢ejovych ryst pfi nefrontalnim postoji.
Jelikoz pii odezirani ze rti jsou fecnikova tsta vyfiznuta, zelené platno bohuzel neptinasi
témér zadnou vyhodu, pricemz jsou zachovany laboratorni podminky, jako je odrazeni zvuku
¢i nasviceni.

GRID [15] je datova sada, jez byla vyuzita pfi implementaci systému LipNet [6].
V datové sadé se vyskytuje 34 fecnikt a kazdy predcita tisic frazi. Fraze jsou ve formeé:
sloveso + barva + predlozka + pismeno abecedy + ¢islice + prislovce, pricemz jsou zde
pouzita pouze ¢tyfi riizné slovesa, barvy, predlozky a piislovee. Cislice jsou v datové sadé
od nuly do deviti. Vyjadiime-li tuto informaci v objemu slovni zasoby, znamena to 4 x 4 +
10 + 25 = 51 ruznych slov. Vysledky modelu operujiciho nad touto datovou sadou mohou
byt zkreslené, nebot ma konstantni stavbu vét a mohlo by tak dojit k natrénovani modelu,
ktery vzdy v ¢ase vybirda pouze jednu z maximalné 25 tid.

LILiR [2], celym jménem The Language Independent Lip-Reading database, se sklada
z dvaceti fe¢niki vyslovujicich 200 vét. Reénici jsou nahravani dvéma HD kamerami (4nfas
a z profilu) a dalsimi tfemi kamerami umisténymi pod dhly 30°, 45°a 60°. Tato datova
sada muze byt vhodné pro experimenty porovnavajici zhorseni odezirani ze rti pri ruznych
natocCenich hlavy. Pro natrénovani celého systému je vcelku malé jak z hlediska celkového
trvani, tak slovni zasoby.

LRW [12] je predchidcem datové sady LRS2 a tudiz se opét jednd o zédznamy z BBC
s promluvami mnoha raznych fecniki. Tato datova sada je vsak o poznani mensi. Jedna se
o jednotliva slova, kterych je v datové sadé pét set druht.

LRS3 [3] datova sada vytvofend z tisici promluv ze znamé série konferenci TED a
TEDx. Celkova délka datové sady je asi ¢tyfi sta hodin a jednd se tim padem asi o nejvétsi
znamou vefejné dostupnou audiovizualni datovou sadu. Soucasti datové sady je i rozdéleni
na ¢asti, které zajistuje, ze testovaci sada je unikatni a nijak se neprekryva s predtrénovaci
nebo trénovaci ¢asti.

OuluVS [44] je posledni z uvedenych databédzi pro audiovizuélni prepis fe¢i. Sklada se
z deseti bézné pouzivanych anglickych frazi vyréenych dvaceti prevazné muzskymi fecniky.
Kazda fraze byla fecnikem zopakovana az devétkrat.

Na zavér lze Fici, ze audiovizualnich datovych sad je pomérné mnoho. Budeme-li ale
uvazovat pouze datové sady s velkym mnozstvi fecnikt, v prirozenych podminkéach, s velikou
slovni zdsobou a dostatecnou velikosti, vyjdou nam jako nejlepsi datové sady poskytované
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Pocet fe¢nikt  Pocet promluv  Podminky Slovni zasoba  Velikost
GRID 34 33k umeélé 51 27,5h
AVICAR 86
LILiR 20 200 umeélé
LRW prirozené 500 173h
LRS2 140k+ prirozené 41k+ 228,5h
LRS3 5k+ 160k+ prirozené 51k+ 438h

Tabulka 3.1: Tabulka popisujici obsahy datovych sad

Visual Geometry Group z University of Oxford — jedna se zejména o LRS2 a LRS3. Kvan-
titativni srovnani poskytuje tabulka 3.1.
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Kapitola 4

Implementace vlastniho systému
pro prepis reci

Tato kapitola se zabyva problematikou samotného vytvareni systému pro audiovizualni
prepis Tedi a opird se o konkrétni implementaci, jez je soucasti této prace. Ctenai bude
postupné proveden kroky, jako je vybér datové sady a jeji predzpracovani. Poté bude obecné
popsana architektura systému jako takového a popsany jeho jednotlivé ¢asti, jako napriklad
model neuronové sité, trida pro nacitani dat, tiida pro vypisovani a vykreslovani statistik
a dalsi. V ramci popisu systému budou zminény moznosti jeho nasazeni, pfipadnd zména
nebo rozsifeni datové sady, moznosti zmény nastaveni systému, jako je batch size, rychlost
uceni nebo symboly vystupni abecedy.

Pro zac¢atek je vhodné podotknout, Ze systém je naprogramovany v jazyce Python'
za hojného vyuziti frameworku PyTorch?, ve kterém je impementovina celd logika neuro-
nové sité zajistujici funkénost systému. V nasledujici kapitole pak budou popsany vysledky
experimentu provedenych nad timto systémem a dusledky zmén provedenych v nastaveni
systému a architekture modelu.

4.1 Priprava dat a jejich vstupni format

Data poskytovana v ramci datové sady LRS2 [11] jsou ve formatu mp4. Je tedy nutné data
predzpracovat do formatu vhodného pro nacitani a dalsi zpracovani v neuronové siti.

Predzpracovani audia se sklada z prvotni extrakce zvukové stopy a prevodu do ne-
komprimovaného formétu. Byl zvolen standardni format WAV ( Waveform audio file for-
mat), do néjz byla ptivodni zvukova stopa ptrevedena za pomoci utility ffmpeg®. Forméat
WAV je zaroven vhodny pro néslednou extrakci MFCC (Mel-frequency cepstrum coefici-
ents), ktera je provddéna za pomoci knihovny Python Speech Features®, pticemz je pone-
chano vychozi nastaveni Sifky okna a c¢asovy posuv. Vzorkovaci frekvence je definovana
vstupnim audiem — 16kHz. Vysledek v podobé MFC koeficientti je nasledné ulozen ve for-
méatu npy — Numpy Array’, ktery zajistuje rychlé nac¢itani, pricemz udrzuje malou velikost
dat.

'Programovaci jazyk Python: https://www.python.org/

*Framework PyTorch: https://pytorch.org/

3Utilita fimpeg: https://ffmpeg.org/

4Knihovna Python Speech Features: https://python-speech-features.readthedocs.io/en/latest/
®Knihovna NumPy: https://www.numpy.org/
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Obrazek 4.1: Ukazka fecnikt z datové sady LRS2, jiz neprosli predzpracovanim

Predzpracovani videa je ponékud naro¢néjsi jak na realizaci, tak zejména casoveé.
Jelikoz datova sada obsahuje celou hlavu feénika a okoli, je nejprve potfeba lokalizovat
a vyfezat rty re¢nika. K detekci rtu slouzi systém implementovany vedoucim této baka-
larské prace Ing. Michalem HradiSsem, Ph.D. Systém je inspirovany praci autorti Kaipeng
Zhang, Zhanpeng Zhang, Zhifeng Li a Yu Qiao [43]. Navic je v detektoru jedna konvoluéni
neuronova sit, kterd ma na vstupu detekci z MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional
Networks) a odhaduje pozici 70 obli¢ejovych bodu. Tato sit byla natrénoviana na ndhodnych
fotkach obli¢eji z Flickru®, pro které ground truth pozice obli¢ejovych bodt vyprodukoval
OpenPose [14]. Jelikoz je datova sada v prirozenych podminkich a na néslednou detekei
rti je pouzit jiny detektor nez prfi jeji tvorbé, dochazi prirozené k chybnym detekcim ¢i
nedetekovani obliceje a ust. Tato situace neni Casta — stava se zhruba v 1 % pripadu. Pti-
klady takovychto vzorkt vidime na obrazku 4.1, jedna se zejména o velmi nekvalitni vzorky,
natoceni do extrémniho profilu a nedostateénou viditelnost o¢i (které slouzi jako primérni
zdroj detekce obliceje). Tyto vzorky jsou poté vyfazeny z prislusnych manifestu (soubory
obsahujici cesty k datim z datové sady), ¢imz je bohuzel ¢astecné zmensena datova sada.

Dalsi zuzeni datové sady je zpusobenou vyuzitim architektury s CTC [20], nebot ta
vyzaduje, aby délka vstupni sekvence byla delsi nez sekvence vystupni, aby mohlo probéh-
nout nékolik zarovnani a klasifikace na blank labels. Tato vlastnost neni problémem u audio
dat, nebot vzorkovani probiha kazdych 10 ms (100x za sekundu), ale u vizudlnich dat, jez
jsou snimkované na 25 fps (25x za sekundu) vznika problém, kdy za jednosekundové vi-
deo (25 snimk) zvladne rychle mluvici feénik vyfknout 25 znaku a mezer. CTC pak neni
schopna vyzkouset zarovnéani a v souc¢asné implementaci (PyTorch 1.0.1) vraci nekone¢no a
znehodnoti tak cely batch. Tyto vzorky byly tudiz také vyfrazeny z trénovaciho manifestu.
Ve vzorcich, kde probéhla detekce tispésné, je nasledné proveden Ctvercovy vytez rtu, ktery
je preveden do Cernobilé. Otazkou zustava, zdali je lepsi tfikanalovy barevny vstup, nebo
jednokandalovy — ¢ernobily vstup a jestli je vhodnéjsi vyfrezavat ¢tvercové, nebo obdélnikové
okoli. Systém WLAS implementovany v ramci ¢lanku LRSW [11] pracuje se ¢tvercovym
¢ernobilym vytezem a systém LipNet [6] s obdélnikovym barevnym vyfezem. Ve své praci
jsem zvolil metodu ¢tvercovych jednokanalovych vytezu se skdlovanim 80x80 pixeld, a to
z nasledujicich davodu: pti vyfezavani rta vyslovujicich pismena jako napiiklad ,,6% je vyska
vylezu srovnatelna se sitkou. Bud by tedy musel vyiez zabirat Sirsi okoli tst, nebo by defor-
moval rozméry ust. Piistup vyuzivajici Sirsi okoli st muze nést dalsi informaci, ale zvétsuje
objem dat a ztézuje tak detekci nejpodstatnéjsich casti.

Pristup vyuzivajici barevny vstup zvysSuje trojnasobné objem vstupnich dat a znac¢né
tak zpomaluje trénovani. Pro vyvoj architektury bylo tedy vhodné pouzit ¢ernobily vstup i
za cenu ochuzeni se o dodate¢né vizualni informace. Experimenty s barevnymi daty nebyly

SFlickr: https:/ /www.flickr.com/
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Obrazek 4.2: Ukazka recnika z datové sady LRS2 po predzpracovani — témér frontalni postoj

Obrazek 4.3: Ukazka fe¢niku z datové sady LRS2 po predzpracovani — ¢astecné boéni postoj
nebo profil

provedeny zejména z divodu dlouhého predzpracovani dat. Zustava tedy otazkou, jak moc
by barevnost napomohla ve vysledném modelu.

Na konci predzpracovani jsou data opét uloZzena ve forméatu npy ze stejného diavodu
jako u audio dat.
Priklady dat po predzpracovani mtzeme vidét na obrazcich 4.2 a 4.3, jez zobrazuji stejné
fecniky, jaci byli zobrazeni na obrazcich 3.1 a 3.2.

4.2 Architektura systému

Poté, co byla vstupni data predzpracovana a ulozena ve vhodném formétu, je ¢as na popsani
architektury systému, jimz budou data prochazet. Systém jako takovy lze rozdélit do tii
Casti — nahravani dat a pripadné predzpracovani dat, samotné trénovani a vypis statistik a
ukladani modelu.

Konfigurace

Jelikoz trénovani probihalo na mnoha ruznych strojich — od doméciho pocitace pres Colla-
boratory’ az po Metacentrum®, bylo nutné zajistit prenositelnost. Déle je nutné definovat
proménné jako je rychlost uceni, batch size, vystupni abecedu, frekvenci logovani a cestu
k datové sadé a manifestiim. VSechny tyto informace jsou pro jednoduchost shluknuty v tiidé
Config, ktera tak umoznuje jednoduchou prenositelnost mezi vypocetnimi stroji. Zaroven
specifikuje slozku, do které se maji ukladat vysledky experimentu, pripadné takovou slozku
vytvari v misté, kde je korenova slozka datové sady se jménem ve formé aktualniho data a
Casu. Systém byl testovan na operacnich systémech Windows a Linux.

"Collaboratory: https://colab.research.google.com
8Metacentrum: https://metavo.metacentrum.cz
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Obrazek 4.4: Architektura systému.

Nahravani a predzpracovani dat

Soucasti systému je predzpracovavaci skript, ktery z modulu Config vycte cestu ke korenu
adresare a cesty k jednotlivim manifestim. Jednoduse tak lze s pomoci zminéného skriptu
predzpracovat audiovizudlni datové sady, ve kterych jsou data uloZena ve formatu mp4. Nut-
nosti je samoziejmé u audio dat mit nainstalované prislusné utility a knihovny, jez zajistuji
prevod na format WAV a extrakci MFCC (jak bylo zminéno v predchozi kapitole). Skript
poté vytvori na stejném misté soubory s puvodnim jménem a piiponou ,,_ lips.npy“ pro
vizudlni data a ,,__mfcc.npy“ pro audio data. Piivodni soubory jsou zachovany. Predzpraco-
vévaci skript je diky tomu spoustén pouze jednorazové (pripadné pro kazdou novou datovou
sadu).

Samotné nacitani dat do systému tvoii tfidy AudioDataloader, VideoDataLoader a
PretrainDataloader, jez dédi ze tiidy Dataloader implementované v ramci frameworku
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PyTorch. Tridy zajistuji paralelni nahravani dat na grafickou kartu a minimalizuji tak ce-
kani na data.

Zminované t¥idy AudioDataLoader a VideoDataLoader obsahuji t¥i instance t¥idy Dataset
— pro trénovaci, validacni a testovaci data. Ttida PretrainDataloader byla implemento-
vana pouze pro audio data a obsahuje jednu instanci tfidy Dataset, protoze slouzi pouze k
trénovani. Ukolem ti{d Dataset je nahran{ jednotlivich vzorki a nésledné vytvoteni batche.
Nahrani jednotlivych vzorkt sestava z vytvoreni ¢tyf tensorid — v pripadé audio dat se jedna
o tensor MFC koeficient, tensor obsahujici délku promluvy, tensor obsahujici GT (pfepisy
promluv) a tensor obsahujici délku dané promluvy, u vizudlnich dat jsou poté v prvnim
zminovaném tensoru ulozeny vytezy rti v ¢ase, a v druhém jejich délky. Prepisy promluv a
jejich délky jsou pfirozené shodné jako u audio dat. Nésledné je z B (velikost batche) vzorku
vytvoren batch, pri¢emz probihd zarovnani jednotlivych sekvenci na jednotnou délku (coz
je nezbytné pro nasledny vstup batche do sité). Délky jednotlivych sekvenci jsou nyni rovny
nejdelsi sekvenci v batchi, proto je nutné zachovat jejich puvodni délky v diive vytvorenych
tensorech. Poté, co je batch vytvoren, mize vstoupit do modelu.

Model

Predtim, nez bude popsdno, jak vypada samotné trénovani modelu, je vhodné specifiko-
vat pozadavky na model pro prepis Tec¢i. Architektury postavené na loss funkci CTC se
zpravidla drzi schématu: ,extrakce priznakil za pomoci nékolika konvoluénich vrstev, né-
kolik rekurentnich vrstev, konvolu¢ni nebo plné propojena vrstva“. Lisi se vsak v poctu
jednotlivych vrstev, obousmérnosti rekurentnich vrstev, poc¢tti kanalt jednotlivych vrstev
nebo napriklad ve velikostech jader zminénych konvoluci. V této praci je predstavena rada
modelu, které vSechny odpovidaji schématu vyobrazenému na obrazku 4.5. Detaily jed-
notlivych modelt budou blize rozebrany v ramci kapitoly zabyvajici se experimentovanim
s modelem, ale predem lze Tici, Ze se jednd o variaci po¢tu rekurentnich vrstev (az 7), variaci
velikosti jader jednotlivych konvoluci ¢i porovnani LSTM oproti GRU vrstvam.

Co vsak musi mit bezpodminec¢né vsechny modely spolec¢ného, je forma vystupu. Modely
v ramci systému implementovaného v této praci maji vystup ve formé L x B x C, pficemz
L je délka nejdelsiho vzorku v ¢ase, B je velikost batche a C' je pocet vystupnich tiid —
velikost abecedy. V ramci tohoto systému je velikost abecedy 44, nebot zakladni pismena
jsou doplnéna o znaky ,,’.17:,* ¢islice a mezeru.

Trénovani modelu

Pred trénovanim nejprve probéhne inicializace t¥id Config, Dataloader a tiidy Logger,
nastaveni konstantniho seed (aby pii experimentech nedochézelo k odchylkdm z divodu
jinak nagenerovanych ndhodnych veli¢in) a nastaveni rychlosti uceni.

Samotné trénovani modelu poté probihéd ve dvou vnofenych cyklech — vnéjsi, jenz reali-
zuje epochy (projiti vSech dostupnych trénovacich vzork modelem) a vnitini, jenz realizuje
pravé onen pruchod jednotlivych vzorku. Cely algoritmus trénovani je struéné popsan v al-
goritmu 1.

Pravé probéhnuti jednoho vnitiniho cyklu je jeden update a symbolizuje jedno zavolani
funkce backward nad loss. Pocet update bude v grafech jednotlivych experimentt znazornén
na ose X.
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Obrazek 4.5: Schematicky nacrt architektur systéma pro prepis feci implementovanych
v rdmci této prace. PocCty vrstev a velikosti kandla se v rdmci jednotlivych modela lisi.

Vystup

Stav sité je pribézné vypisovan do slozky béziciho experimentu specifikované v konfigurac-
nim modulu. Soucasti jsou historie valida¢ni a trénovaci loss a CER ulozené ve formatu
»-npy“ (z divodu snadného opétovného nahréni), grafy loss a CER, podoba modelu v tex-
tové podobé, ulozené modely (pfipadné pouze nejlepsi model) a vysledky modelu nad tes-
tovaci sadou v lidem ¢itelné podobé (jelikoz CER nemusi byt vzdy dostacujici metrika, je
vhodné vizudlné potvrdit, ze sit plni svij ucel).
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Inicializace;

while je trénovdni aktivni do

vynulovani historie loss a CER;

while datovd sada obsahuje dalsi vzorky do
prepni model do trénovaciho rezimu;
propaguj batch modelem a ziskej vysledek;
spocitej loss dle toho, jak moc se vysledek lisi od GT;
proved zpétnou propagaci;

prepni model do vyhodnocovaciho rezimu;
propaguj batch modelem a ziskej vysledek;
spocitej loss a CER a uloz je do historie;

end

prepni model do vyhodnocovaciho rezimu;
spocitej loss a CER na validac¢ni a testovaci sadé;
vypis vysledky trénovani, testovani a validace;
uloz stav modelu;

end
Algoritmus 1: Trénovani modelu neuronové sité
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Kapitola 5

Experimenty a testovani

Soucasti modelu jsou ¢tyti zakladni testy — dva pro modely a dva pro nacitani dat. Testy pro
nacitdni dat (jak audio, tak video) ovéruji primarné spravny format dat poskytovany tiidou
DataLoader, ale zachyti i chyby, jako je nepfitomnost manifestu. Lze je také nastavit na
kontrolu dostupnosti a spravnosti vSech nacitanych vzorka, tato moznost je ale ve vychozim
nastaveni vypnuté, nebot se jedna o ¢asové velmi naro¢nou operaci. Testy ovérujici model
jsou schopné detekovat nesourodost jednotlivych vrstev (odhali napiiklad chyby, kdy pocet
vystupnich kanali jedné vrstvy neni roven vstupnimu poc¢tu kandlt nésledujici vrstvy,
pricemz neni zajisténo formatovani dat). Tyto testy slouzi jako ovéreni, Ze trénovani bude
vibec mozné provést a jsou obvykle spoustény pred nasazenim novych experimentalnich
modelt na vzdalené trénovaci zafizeni.

Poté, co byla ovérena schopnost modelu naucit se prepisovat fe¢ na malém poctu vzork,
byl systém trénovan na Metacentru. V nasledujicich podkapitolach jsou uvedeny vysledky
a poznatky z vybranych experimenti. Experimenty probihaly jak nad audio, tak video daty
z divodu porovnani jednotlivych modeli a rozliseni jejich schopnosti prepisovat fe¢. Navic
experimenty nad audio daty probihaly podstatné rychleji, jelikoz se jednd o mensi data.

V nasledujicich sekcich jsou analyzovany jednotlivé experimenty, v ramci nichz jsou grafy
zobrazujici vyvoj CER v prubéhu trénovani. Jelikoz zdrojovy kéd celého systému véetné
komentaru je v angli¢ting, jsou i popisky os a legendy v nasledujici kapitole anglicky. Pro
pochopeni jsou vsak vsechny popisky, které by mohly zpusobit zmateni, dile vysvétleny
pod jednotlivymi grafy.

5.1 Zpracovani vysledku obousmérné rekurentni vrstvy — Au-
dio

Je nékolik moznost{ jak pristoupit k rekurentnim vrstvam v architekture CTC. V architektu-
rach prezentovanych v ramci publikace DeepSpeech2 [5] se autori priklanéji k jednosmérnym
rekurentnim vrstvam, a napiiklad v LipNet [6] autori voli obousmérné. Dalsim z pristupi je
seCteni vysledkt jednotlivych sméra rekurentnich vrstev, jak je vidét v jedné z implemen-
taci architektur DeepSpeech [33]. Dalsi z moznost{ je pouziti jednosmérnych rekurentnich
vrstev s modifikaci vstupu — jelikoz v anglické vétné stavbé jsou slova ke konci véty klicove
dulezitéjsi nez slova na zacatku, objevuje se pristup, kdy se vstupni sekvence zpracovava
odzadu.

Na obrazku 5.1 vidime graf porovnani metody sc¢itani vystupi rekurentnich vrstev, tak

jako je implementovéano v jedné z dostupnych verzi architektury DeepSpeech [33], a metody,
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Obrazek 5.1: Porovnani vyvoje CER dle naklddani s vysledkem obousmérné rekurentni
vrstvy — SUM pro sc¢itani jednotlivych smérta rekurentnich vrstev a WHOLE reprezentujici
pristup, kdy vystup kazdé jednotlivé rekurentni vrstvy je bez dalsich modifikaci pouzit jako
vstup pro nasledujici rekurentni vrstvu.

kdy cely vysledek obousmérné rekurentni vrstvy je vstupem dalsi rekurentni vrstvy. V tomto
prikladé se jedna o pét rekurentnich vrstev typu GRU s dropout nastavenym na 0,3. Vstupni
pocet kanalt jednotlivych vrstev je 256 a vystupni v pripadé s¢itani taktéz 256, v pripadé,
ze je cely vystup vlozen do dalsi rekurentni vrstvy, je vystupni pocet kandli poloviéni —
128. Jak lze z grafu pozorovat, pii séitani vysledkt trvalo modelu déle, nez zacal davat
prijatelné vysledky, avsak ani po delsi dobé nedosahoval takovych vysledku, jako pristup
vkladani celého vysledku do dalsi vrstvy. Na druhou stranu pristup, kde se vystupy scitaly,
mél mensi tendence k pretrénovani nezli pristup, kde s vysledky jednotlivych rekurentnich
vrstev nebylo nijak manipulovano.

V nasledujicich experimentech je tedy vzdy volen pristup, kdy se s vysledky obousmeérné
vrstvy nijak nemanipuluje.

5.2 Vliv poctu kanald — Audio

Po prvotnim experimentu, ktery napovédél jak nakladat s vystupem jednotlivych rekurent-
nich vrstev, byl proveden experiment s poctem kanalt jednotlivych vrstev. Pribéh CER
lze pozorovat na obrazku 5.2. Dle oc¢ekavani byla vétsi vrstva schopna dosdahnout lepsich
vysledkt, avsak za cenu vétsiho a rychlejstho pretrénovani, a to i s vétsi hodnotou parame-
tru dropout. Vétsi dropout byl u vétsi vrstvy nastaven proto, Ze uz u mensich vrstev bylo
pozorovano velmi rychlé pretrénovani. Rizné nastaveni dropout mize bohuzel lehce zkres-
lovat vysledky experimentu, avsak pri porovnavani dalsich vysledku trénovani je zfejmé, ze
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Obrazek 5.2: Porovnani vyvoje CER na zakladé poctu kanali rekurentnich vrstev GRU.

tento trend se drzi a ze nastaveni dropout na stejnou hodnotu by pouze prohloubilo rozdily
mezi pretrénovanim modelu.

Tento experiment porovnava dva modely zalozené na rekurentnich vrstvach GRU, pri-
¢emz v dalsich experimentech budou predstaveny jesté dalsi modely s vét$im poctem kanalt,

vvvvv

poc¢tu kanali projevovalo vétsi pretrénovani zpusobené vétsi volnosti modelu.

5.3 VIliv druhu rekurentni vrstev — Audio

Poté, co byl proveden experiment na pocet kanald rekurentnich vrstev, vyvstala otazka, jaky
druh rekurentni vrstvy vybrat, pfiéemz moznosti byly LSTM (Long Short Term Memory)
a GRU (Gated Recurrent Unit). Je nutné zminit, ze vliv téchto dvou vrstev na vysledky
modelu je ponékud obtizné porovnat z divodu jejich charakteristik. Zatimco struktura GRU
je ponékud jednodussi a mensi, struktura LSTM je ponékud komplexnéjsi. Tato vlastnost
zpusobuje, ze GRU m& mensi schopnost naucit se dulezité informace. Tato skuteénost byva
Casto vyvazovana pouzitim vétsi ¢i hlubsi sité pri pouziti GRU vrstev. Na obrazku 5.3
lze pozorovat vyvoj CER dvou totoznych siti s rozdilem pouzité rekurentni vrstvy. Obé
maji hloubku rekurentni vrstvy 5 a pocet kanalt 1024. Konvoluce pred ani po rekurentnich
vrstvach se nijak nelisi.

7 obrazku je patrné. ze pri pouziti LSTM je model schopen se naucit vice informaci
rychleji (za méné updates), kdezto model postaveny na bézi rekurentnich vrstev GRU nebyl
ani po delsi dobé schopen dosdhnout takovych vysledki.

Jako vysledek tohoto experimentu lze uvést, ze vybér rekurentni vrstvy nemusi byt vzdy
jednozna¢ny. Pokud se vSak rozhodneme pouzit GRU, bude muset byt model podstatné
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vétsi a je pravdépodobné, ze se celkové prodlouzi doba trénovani. Pravé proto je v této
praci davana prednost LSTM vrstvam, které se ukazaly jako vykonnéjsi.
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Obrézek 5.3: Porovnéani vyvoje CER na zdkladé rozdilnych rekurentnich vrstev (GRU a
LSTM). Updates jsou poéitany v ramci trénovaci sady, pricemz probéhlo predtrénovani na
predtrénovaci sadeé.

5.4 Vliv poctu rekurentnich vrstev — Audio

Jelikoz byly porovnany vlivy velikosti rekurentnich vrstev a nakladani s jejich vystupy,
prirozené na povrch vyvstava otdzka, kolik by rekurentnich vrstev mélo byt. Odpovéd na
tuto otazku se pokousi najit tento experiment. Porovnava dvé architektury zalozené na
LSTM rekurentnich vrstviach s poCtem kandlti 1024 a nastavenim dropout na 0,4. Jediny
rozdil je v poctu téchto vrstev. Jak lze vidét na grafu v obrazku 5.4 modely se chovaji
velmi obdobné. Rozdil mezi Sestivrstvou a ¢tyrvrstvou je v jednotkach procent ve prospéch
Sestivrstvé.

Je nutné zminit, ze zde bylo vyuzito predtrénovani na predtrénovaci sadé — update na ose
x jsou vSak pocitany az pro data z trénovaci sady. Pricteni update z predtrénovaci sady by
bylo zavadéjici, nebot v predtrénovaci sadé se vyskytuji pouze izolovana slova, nikoliv celé
véty jako v sadé trénovaci . Navic je nutné podotknout, zZe trénovani Sestivrstvé architektury
je vyrazné pomalejsi (exaktni méfeni nebylo provedeno, avsak dle po¢tu provedenych update
lze odhadovat zpomaleni o necelych 30 %). Zavérem lze k tomuto experimentu Fici, ze jako
kompromis mezi zlepSenim o malé procenta a rychlosti trénovan{ a s nim spojenou moznost
vyzkouseni vice architektur probihala vétsina experimenti s péti rekurentnimi vrstvami.
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Obrazek 5.4: Porovnani vyvoje CER na zakladé rozdilného poctu rekurentnich vrstev. Upda-
tes jsou pocitany v ramci trénovaci sady, pficemz probéhlo predtrénovani na predtrénovaci
sadé.

5.5 Vliv dropout mezi jednotlivymi rekurentnimi vrstvami —
Audio

Jelikoz byl ve vétsiné experimentlt pouzivan pomérné vysoky dropout mezi rekurentnimi
vrstvami, probéhl experiment na zjisténi jeho idealni hodnoty. Jak je z obrazku 5.5 vidét,
regularizace pomoci dropout opravdu napomdha zlepsit generalizaci modelu. Z prubéhu
CER jednotlivych modeli lze vSak pozorovat, ze zvyseni hodnoty dropout nad 0,4 pouze
zpomalilo trénovani, ale nijak vyrazné nezlepsilo vysledky daného modelu.

5.6 Shrnuti experimentiti provedenych nad audio daty

Predstavend sada experimentt v prvni fadé potvrdila schopnost modelu uéit se produkovat
relevantni vystupy a v druhé radé prinesla fadu cennych poznatku co se tyce velikosti,
druhu a poctu jednotlivych rekurentnich vrstev. Experimenty s konvolu¢nimi vrstvami pred
rekurentnimi vrstvami nebyly prezentovany z divodu velké odlisnosti u odezirani ze rtu
oproti prepisu fe¢i a budou vice rozebrany u experimenti nad vizualnimi daty.

Nejlepsi model, ktery byl v rdmci experiment objeven, obsahoval 4 postupné se
rozsifujici konvolu¢ni vrstvy pro extrakci priznaki, vSechny s velikosti jadra 3. Dropout
mezi témito vrstvami byl nastaveny na 0,1. Naslednych konvolu¢nich vrstev bylo 5 s po¢tem
kanalt 1024, pricemz se jednalo o vrstvy LSTM s dropout mezi vrstvami 0,4. Po rekurentnich
vrstvach néasledovaly dvé konvolu¢ni vrstvy, které snizily pocet kanald na velikost vystupni
abecedy (44). I tyto vrstvy mély velikost konvolu¢éniho jadra 3, avSak neobsahovaly zadny
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Obrazek 5.5: Porovnani vyvoje CER na zakladé rozdilného dropout mezi jednotlivymi re-
kurentnimi vrstvami. Updates jsou pocitany v ramci trénovaci sady, pricemz probéhlo pred-
trénovani na predtrénovaci sadeé.

dropout. Uspésnost tohoto modelu dosahovala na testovaci sadé 12,6 % CER. Pro srovnan{ —
model WLAS natrénovany na stejné datové sadé pouze nad audio daty dosahuje tispésnosti
10,4 % CER a Google Speech Api 17,6 % CER [11].

Jako posledni informaci je jesté zahodno uvést odlisnost valida¢ni a testovaci CER.
Ta byla v fadu jednotek procent a je dle mého soudu zpusobena moznymi chybami ve
valida¢ni sadé (kterd na rozdil od testovaci sady nebyla manudlné kontrolovana), pripadné
vétsiho poctu ¢isel prepsanych za pomoci ¢islic (pfi¢emz model je prepsal slovné). V grafech
je vzdy uvadéna validacni CER, kterd byla prumérné o 5 % vySsi nez vyslednd testovaci
CER. Priubéh rustu a klesani jednotlivych CER vSak vesmés odpovidal a neni tak duvod
k nedtvére vysledkiim jednotlivych experimentu.

5.7 Prevod modelu na vizualni data

Poté, co byl pridan extraktor obli¢ejovych priznakt a byla predzpracovana data, bylo mozné
spustit prvni experimenty nad vizualnimi daty. Prubéh trénovani jednotlivych modelt 1ze
pozorovat na obrazku 5.6.

Pii porovnéni s grafem obdobné rozséhlych siti nad audio daty (obrézek 5.2) je z expe-
rimentu patrné, ze nedostate¢na generalizace bude u vizualnich dat jesté vétsi problém nez
u audio dat. U vSech testovanych modelu se testovaci CER saturovala okolo 65 %, pfi¢emz
nejlepsi vysledky poskytoval hlubsi model zaloZzeny na rekurentnich vrstvach LSTM — nebyl
sice schopen se naudit tolik jako méléi model zalozeny na GRU za stejny trénovaci cas,
ale vykazoval podstatné priznivéjsi vysledky stran pretrénovani. Vysledky tohoto experi-
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mentu byly podnétem k vyzkouseni modelt s podstatné vétsim poctem kanala a dalsimu
otestovani typu rekurentni sité — na to bude kladen diiraz v nasledujicim experimentu.

----- 3x 256GRU 0.3DROP Training
—— 3x 256GRU 0.3DROP Validation
3x 256GRU 0.3DROP Training
3x 256GRU 0.3DROP Validation
----- 4x 256GRU 0.45drop Training
801 & —— 4x 256GRU 0.45drop Validation
E e 4x 256LSTM 0.45DROP Training
—— 4x 256LSTM 0.45DROP Validation

90 A

R LR L e

5 701
(@]
60 -
50
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000
Updates

Obrazek 5.6: Prvotni experiment nad vizualnimi daty zobrazujici prubéh CER nad modely
s rozdilnym poctem rekurentnich vrstev, dropout a typu rekurentnich vrstev.

5.8 Typ a pocet kanalt rekurentnich vrstev — Video

Predchozi experiment nastinil vétsi vihodnost LSTM vrstev oproti GRU vrstvam. V tomto
experimentu bude tato domnénka v ramci moznosti experimentalné potvrzena a bude kla-
den dtraz na dalsi zkoumani idealn{ hloubky sité.

Nejprve k typu — jiz na obrazku 5.3 u audio dat a v pfedchozim experimentu na obrazku
5.6 byla nastinéna prevaha LSTM vrstev nad vrstvami GRU. V reakci na to probéhl jesté
jeden dalsi experiment nad vizudlnimi daty, jehoz prubéh je zobrazeny na obrazku 5.7,
ktery trend potvrzuje. Nejen ze vrstva GRU zacala nedostatecné generalizovat data diive
nez vrstva LSTM, ale navic nebyla schopnda se ani po delsi dobé naucit nad trénovacimi
daty tolik, co vrstva LSTM.

Dale se tento experiment pokousi zjistit optimalni pocet kanali. Prubéh experimentu
je zobrazen na obrazku 5.8. Opét zde muzeme vidét tii témér totozné architektury, jejichz
jediny rozdil spociva v rizném poctu kanali. Z obrazku je patrné, ze vrstva s nejmensim
poctem kandla (1024) presla pomérné brzy do stavu pretrénovani a zacala byt velmi nesta-
bilni. Tuto nestabilitu odstranilo (respektive oddéalilo) zvySeni poctu kandll, tentokrat na
hodnotu 1224, avsak ani trénovaci ani testovaci CER stéle nebyly dostatecné stabilni.

Jako dostateény (z hlediska stability) se ukézal model s 1512 kanély. Jak se dalo oc¢eké-
vat, rapidné stoupla doba trénovani modelu a jeho velikost. U vsech modelu je vsak patrny
trend nedostatecné generalizace — model se u testovacich dat zastavi na CER zhruba 65 %.
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Obrazek 5.7: Vyvoj CER modeld s rozdilnymi typy rekurentnich vrstev. Dalsi nastaveni
krom poctu kanali a typu rekurentni vrstvy zustalo zachovano.

Jelikoz tento neduh nebylo mozné odstranit v rdmci rekurentnich vrstev, dalsi experimenty
se soustiedi na konvoluc¢ni vrstvy a regularizaci dat.

5.9 Rozdilny pocet konvoluc¢nich vrstev — Video

V tomto experimentu bude kladen diraz na rozdilné velikosti (jak hloubku, tak pocet ka-
nali) konvoluénich vrstev nachézejicich se jak pred rekurentnimi vrstvami, tak po nich.
Nejprve probéhl pokus, ktery porovnaval pridani konvoluéni vrstvy pred rekurentni vrstvy
a pridani konvolu¢ni vrstvy za rekurentni vrstvy. Jak mutzeme vidét v grafu na obrazku
5.9, pridani dalsi konvoluéni vrstvy pred vrstvy rekurentni (poté co jsou z jednotlivych
obrazki extrahoviny priznaky) zpocatku model nijak neovliviiovalo. V pozdéjsi fazi tré-
novani vSak zpusobilo velkou nestabilitu, a to jak v trénovacich, tak testovacich datech.
Oproti tomu pridani dalsi konvolu¢ni vrstvy za vrstvy rekurentni sice znatelné zpomalilo
trénovani modelu, avsak do jisté miry oddalilo jeho nedostate¢nou generalizaci, pricemz
celkova schopnost naucit se prepisovat data na trénovaci sadé zustala zachovana. Piipadné
odebrani vsech konvoluénich vrstev po extrakci piiznakt a pred rekurentnimi vrstvami ni-
jak nepomohlo k lepsi generalizaci modelu a navic zpomalilo a zhorsilo schopnost modelu
ucit se. Co se dalSich hyperparametri modelu tyce: pocet kandlu rekurentnich vrstev: 1512,
pocet rekurentnich vrstev: 5, velikosti konvolu¢nich jader: 3, pripadné 3 x 3 pii extrakci
oblicejovych priznakt. Na zikladé tohoto experimentu byla pridana dalsi konvoluéni vrstva
za rekurentni vrstvy.
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Obrazek 5.8: Vyvoj CER u modelid s rekurentnimi vrstvami LSTM a hloubkou pét. Jediny
rozdil mezi modely je pocet kanalt rekurentnich vrstev.

5.10 Dropout pri extrahovani oblicejovych priznaka — Video

Jak predchozi experimenty ukazuji, nejvétsim problémem modelu uréenému k odezirani
ze 1t je nedostate¢nd generalizace — model je schopen naucit se odezirat na trénovacich
vzorcich, neni vsak schopen aplikace nad nevidénymi vzorky. Jelikoz regularizace pomoci
batch normalizace jiz byla aplikovana, probéhl experiment s pridanim dropout do extraktoru
oblicejovych priznaku. Vysledek tohoto experimentu lze pozorovat v grafu na obrazku 5.10.
V grafu lze dobie vidét, ze nastaveni dropout na 0,1 nijak nepfispélo generalizaci, naopak
v pozdéjsi fazi trénovani ucinilo model podstatné nestabilnéjsi. Tento trend lze o to vice
pozorovat pri nastaveni dropout na 0,15 — model je jesté méné stabilni a produkuje naprosto
nesmyslné vysledky. Model pravdépodobné nezvlada situace, kdy z oblicejovych piiznakt
dostava netplna data, a chova se nepredikovatelné. Pristup nastaveni dropout ve vrstvach,
které extrahuji obli¢ejové priznaky, je tedy naprosto nefunkéni.

5.11 Shrnuti experimentti provedenych nad vizualnimi daty

Predstavend sada experimentt prokazala, ze pii dostatecné velikosti je model schopen naudit
se odezirat ze rtu, problémem u predstavenych siti vSak zlstava nedostatecna generalizace.
V experimentech byly predstaveny ruzné pristupy k modelovani sité pro odezirani ze rti,
pricemz nejlepsi modely produkovaly vysledky s CER 57,7 %. Model dokdze produkovat
velmi dobré vysledky pro nejcastéji pouzivand slova (predlozky, ¢leny a nékterd zajmena).
U nékterych cCastéji pouzivanych slov dokéaze lidsky c¢tenar s trochou fantazie domyslet
vyznam netplnych slov. U velmi neobvyklych slov model pouze odhaduje jedno ¢i dvé
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Obrazek 5.9: Vyvoj CER u modeld s rozdilnym poctem konvoluc¢nich vrstev. Prvni ¢islo
zna¢i pocet konvolu¢nich vrstev po extrakci priznakt z kazdého jednoho obrazku, druhé
pocet rekurentnich vrstev a tfeti pocet konvoluénich vrstev po rekurentnich vrstvach.

nejvyraznéjsi pismena a mohl by tak byt k uzitku leda u velmi zasumélého audia jako
poskytnuti dodateéné informace. Césteénym Fesenim problému nedostateéné generalizace
by mohlo byt rozsifeni pouzité datové sady o predtrénovaci datovou sadu (ta z duvodu
Casové naroc¢nosti predzpracovani nebyla vyuzita). Idedlnim feSenim by pak bylo vytvoreni
nové, vétsi datové sady operujici nad ¢eskym jazykem.

Nejlepsi model nelze s jistotou urcit. Mensi model (extrakce piiznakt pomoci tfech
konvolu¢nich vrstev prolozenych poolingem zakoncenych plné propojenou vrstvou, jedna
konvoluéni vrstva, pét BiLSTM vrstev s 512 kandly s dropout nastavenym na 0,4 a tfi
konvoluéni vrstvy) sice dosdhl nejnizsi CER, byl pomérné nestabilni a vysledky byly pro
¢lovéka hute ¢itelné oproti vétsimu modelu. (Zména byla ve velikosti BILSTM vrstev, které
u vétsiho modelu mély 1224 kanala, a byla pritomna pouze jedna zavéreéna konvolucni
vrstva.)
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Obrazek 5.10: Vyvoj CER u modelt s rozdilnym nastavenim dropout v ¢asti modelu, ktera
extrahuje oblicejové priznaky.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci byla stru¢né shrnuta historie prepisu feci, pricemz daraz byl kladen na neuro-
nové sité. V ramci neuronovych siti byly rozebrany dva nejpopularnéjsi pristupy — pristup
vyuzivajici hodnotici funkci CTC a pristup vyuzivajici architekturu Enkodér-Dekodér. Tyto
dva pristupy byly srovnany jak z hlediska postupu, tak vysledku a byly uvedeny ukazkové
systémy pro kazdy z téchto pristupit. Byly detailné popsiny metody porovnavani tspés-
nosti — metriky CER a WER. Déle zde byly predstaveny systémy realizujici prepis feci jako
takovy, odezirani ze rtt nebo kombinaci obojiho.

Déle byly predstaveny znamé audiovizualni datové sady, které byly prehledové popsany
a vybrané z nich kvantitativné shrnuty. Detailné byla rozebrana datova sada LRS2, ktera
byla vyhodnocena jako nejvhodnéjsi pro nésledujici implementaci.

Byla zde slovné popsana implementace vlastniho systému jak pro realizaci prepisu feci
z audio informace, tak pro odezirani ze rtid. Popis tohoto systému Ctenafe schematicky
provedl celym procesem od predpripravy dat do pozadovaného formatu pres jejich nacitani
a vstup do modelu az po vypisovani statistik modelu a jeho ukladani. Jednotlivé modely
byly hloubé&ji rozebrany v ramci jednotlivych experimentt a podrobeny rozborum, v ramci
kterych byly srovnany mnoziny pristupti a porovnany jejich vysledky.

Vysledkem této prace je mmnozina poznatkt o neuronovych sitich srovnavajici ruzné
velikosti, typy a mnozstvi jednotlivych vrstev a sada skriptid vhodnych pro dalsi expe-
rimentovani nad jednotlivymi modely. Déle je vysledkem této prace natrénovany model
schopen prepisu fe¢i (pouze audio data) s CER 12,6 % a model realizujici odezirani ze rtu
s chybovosti CER 57,7 %.

Mozna rozsiteni do budoucna zahrnuji rozsireni datové sady, dalsi experimenty postupné
vylepsujici oba modely, zejména odstranéni nedostateéné generalizace u modelu realizujici
ulohu odezirani ze rt. V neposledni fadé se nabizi moznost vytvoreni datové sady nad
Ceskym jazykem a prevod modeli nad ¢esky jazyk.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Pribalené DVD obsahuje:
e src adresar obsahujici zdrojové kédy implementovanych systému

e examples adresal obsahujici natrénované modely a ukazky jejich vystupu

thesis adresar obsahujici technickou zpravu a jeji zdrojové kody.

video video prezentujici praci
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