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Segmentace recovych trénovacich dat pro
uceni systému ASR

Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva vyvojem pomérné rozsahlého systé-
mu pro vytézovani a pripravu trénovacich dat pro tucely trénovani
systému rozpoznavani feci. Zacina prehledem historického vyvoje
automatickych systému rozpoznavani rec¢i od tradi¢nich po E2E
systémy, pricemz zdtraznuje klicovou roli dat v jejich tvorbé. Na
zékladé potteby velkého mnozstvi dat je navrzen systém pro jejich
automatickou tézbu, ktery se sklada ze tii ¢asti: zpracovani audia,
zpracovani textu a prirazeni textii k audio segmentim. Zpracovani
audia zahrnuje predzpracovani, detekci fecové aktivity a nasledné
rozdéleni audia na segmenty obsahujici fe¢. Zpracovani textu se
vénuje upravé textu podle pozadavki uzivatele a poskytuje k to-
mu potiebné nastroje. Pritazeni textu k audio segmentiim zahrnuje
rozpoznavani audio segmentii a prifazeni vhodnych texti na za-
kladeé jejich podobnosti. Navrzeny systém je experimentalné ovéren
na jednoduchych ceskych a komplexnich danskych datech, pricemz
se podarilo vytézit témér 90 % jednoduchych ceskych dat a témér
48 % komplexnich danskych dat. Data vytézend v ramci ddnského
experimentu byla nasledné pouzita pri trénovani nového modelu.
Nakonec se tento novy model pouzil pro opétovné vytézeni dat,
kde se ukéazalo, Ze byl schopen vytézit téméi o 6 % vice dat nez
jeho predchiidce, a tudiz vytézena data napomohla ke zlepseni mo-
delu.

Klicova slova: rozpoznavani reci, tézba dat, zpracovani audia,
zpracovani textu, trénovaci data



Abstract

This thesis deals with the development of a rather large-scale sys-
tem for mining and preparing training data for the purpose of tra-
ining speech recognition systems. It starts with an overview of the
historical development of automatic speech recognition systems,
from traditional to E2E systems, highlighting the key role of da-
ta in their design. Based on the need for large amounts of data,
a system for automatic data mining is proposed, which consists of
three parts: audio processing, text processing, and text matching
to audio segments. Audio processing involves pre-processing, spe-
ech activity detection and subsequent segmentation of audio into
segments containing speech. Text processing deals with the editing
of texts according to the user’s requirements and provides the ne-
cessary tools to do so. Text to audio segment matching involves
recognizing audio segments and matching appropriate texts based
on their similarity. The proposed system is experimentally valida-
ted on simple Czech and complex Danish data, and it has been able
to extract almost 90 % of the simple Czech data and almost 48 % of
the complex Danish data. The data extracted in the Danish experi-
ment were subsequently used to train the new model. Finally, this
new model was used to re-extract the data, where it was shown to
be able to extract almost 6 % more data than its predecessor and
thus the extracted data helped to improve the model.

Keywords: speech recognition, data mining, audio processing,
text processing, training data
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Uvod

Tato prace se zabyva automatickym ziskavanim trénovacich dat pro uceni systému
automatického rozpoznavani reci. Je zamérena zejména na systémy typu end-to-end,
které ke svému vyvoji vyzaduji stovky i tisice hodin anotovanych fecovych dat.

Jeji text je rozcélenén nasledovneé:

V tvodu préce je seznameni s historickym vyvojem téchto systémt od tradi¢nich
az po moderni E2E systémy. Néasledné zde vysvétluji, jak a proc jsou pro tyto systémy
nesmirné dulezita data, a to predevsim z pohledu mnozstvi a kvality.

V néavaznosti na vyznamnost dat prechazim k vlastnimu cili této prace, jimz je
systém pro automatické vytézovani dat. Zde nejprve predstavuji iterativni proces
vytézovani a nasledného trénovani modell, ¢imz vysveétluji podstatu navrhovaného
systému. Nasledné navrhuji, jak by takovy systém automatického vytézovani mohl
fungovat. Navrzeny systém rozdélim do 3 samostatnych celki, a to zpracovani audia,
zpracovani textu a pritazeni textu k audio segmenttim.

V navazujicich ¢astech prace se jiz vénuji jednotlivym ¢astem navrzeného systému.
Jako prvni detailné projdu ¢ast zpracovani audia, kde se postupné vénuji predzpra-
covani, detekci Tecové aktivity a na konec i segmentaci audio zdznamu. V ramci
detekce Tecové aktivity predstavuji nékolik zdarma dostupnych detektort, kde po-
moci testovani volim nejlepsi z nich. Pii TeSeni segmentace audia se vénuji navrhu
a popisu algoritmu pro optimalni segmentaci na zakladé stanovenych kritérii a jeho
optimalizaci.

Nasledné prejdu k casti zabyvajici se zpracovanim textu, kde predstavuji 2 za-
kladni typy tprav a rozdil mezi nimi, a to modifikaci a korekci textu. Ke kazdé z nich
zavadim pravidla, ktera uzivatelim umozni jednoduse zpracovat text do pozadované
podoby.

Jako posledni ¢ast systému predstavuji prirazeni text k audio segmenttiim. Zde se
nejprve vénuji rozpoznavani audio segmentt pomoci jiz existujicich ASR modelu vy-
tvorenych tymem SpeechLab TUL. Nasledné se zaméruji na navrh a popis algoritmu
pro zarovnani textl na zakladé jejich podobnosti. V zavéru této casti popisuji pru-
chod celym procesem prirazeni véetné uvedeni riznych technik, které vedou k lepsi
vytéznosti systému.

Po predstaveni systému prejdu k experimentim, kde chci ovérit, jak si navrzeny
systém vede, a to jak z pohledu vytéznosti dat, tak i z pohledu ¢asové narocnosti.
V této casti jsou provedeny dva experimenty. Jeden na ceskych datech, ktera repre-

Vv
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typ dat.

Data vytéZend v rdmci ddnského experimentu jsou pouzita tymem SpeechLab
TUL pro natrénovani nového modelu. Tento nové vznikly model je nasledné pouzit
v dals{ iteraci vytézovani dat. Timto ovérim, jestli iterativnim pristupem dokazi
vytézit néjaka nova data.

14



1 Systémy automatického rozpoznavani
reci

Automatické rozpoznavani feci (ASR) je technologie, kterd umoziuje pocitacim
rozumét lidské reci a prevadét ji do textového formatu. Zakladem rozpoznavani reci
je prevod zvukového signalu na sekvenci priznakovych vektort reprezentujicich velmi
kratké useky feci (nazyvané framy, trvajici obvykle cca 25 ms) a néasledné prirazeni
téchto frami k elementdrnim feCovym jednotkam (nejcastéji fonémim, u novych
systému znakum), z nichz pak modul zvany dekodér sestavuje nejpravdépodobnéjsi
slova a véty.

Béhem let se ASR technologie vyrazné vyvijela. Proto se na zacatku této prace se-
znamime s tradicnimi systémy, které byly populérni predevsim v minulosti (pfiblizné
do roku 2000), kdy jesté neuronové sité nebyly schopny konkurovat zabéhlym prav-
dépodobnostnim modeliim. Néasledné se podivame na to, jak se do téchto systému
postupem casu zacaly pridavat neuronové sité, takzvané hybridni systémy. Nakonec
prejdeme k soucasnym systémum, které plné vyuzivaji potencial neuronovych siti.
Témto systémim se fika End-to-End (E2E).

1.1 Tradicni systémy
Tradicni ASR systémy potiebuji pro rozpoznavani rec¢i tii hlavni modely:

e Akusticky model —jednd se o pravdépodobnostni model, ktery popisuje vztah
mezi zakladnimi jednotkami fe¢i (zejména slovy a fonémy) a priznakovym pro-
storem. U klasickych systémi je vétsinou zalozen na metodé skrytych Marko-
vovych modeli (HMM) a smésich gaussovskych rozlozeni (GMM).

o Jazykovy model — matematicky postihuje vztahy mezi slovy v daném jazyce,
napt. pomoci pravdépodobnosti slov vyskytujicich se za sebou (tzv. N-gramy).

e Vislovnostni model — jednd se o slovnik obsahujici nejcastéji se vyskytu-
jici slova a slovni tvary v daném jazyce, k nimz jsou pripojeny vyslovnosti
vyjadrené sekvenci fonému.

Jednim z klicovych prvki tradi¢nich systémi ASR jsou Markovské modely, kon-
krétné skryté Markovovy modely. Tyto modely byly Siroce pouzivany pro modelovani
sekvenci pozorovani, jako jsou jednotlivé zvuky feci (fonémy). HMM se pouzivaly

15



ke klasifikaci a sekvenénimu rozpoznani zvukt a umoznovaly kombinovat pravdépo-
dobnosti jednotlivych ¢asti fecového signalu.

Gaussovy smeési jsou ¢asto pouzivany v tradi¢nich systémech ASR pro modelovani
akustickych vlastnosti fonémi. GMM predstavuji pravdépodobnostni model, ktery
umoznuje kompaktné popsat rozdéleni pravdépodobnosti vicerozmérnych dat.

V ramci vyvoje tradicniho ASR systému musime nejprve vytvorit slovnik, ktery
obvykle obsahuje stovky tisic nejcastéji se vyskytujicich slov a slovnich tvara. Ke
kazdému musi byt vygenerovana nebo manualné vytvorena vyslovnost (v pripadé
nékterych slov i rizné vyslovnostni varianty). Déle je tfeba shromézdit co nejvétsi
mnozstvi (fadove gigabajty) textt v daném jazyce a pomoci nich vypocitat parame-
try jazykového modelu. Nejpracnéjsi ¢asti ale byva vytvoreni akustického modelu,
k jehoz trénovani potiebujeme desitky hodin zaznamu fe¢i pochazejici od co nej-
vétsiho poctu osob. Tyto trénovaci nahravky musi byt doprovazeny velmi presnym
fonetickym prepisem, jehoz priprava predstavuje jedno z nekriti¢téjsich mist vyvoje.
Kaldi [2].

Avsak i pro natrénovani relativné malého systému je zapotfebi mnoho préce.
Potfebujeme mit trénovaci data (a znalosti) pro vsechny tii modely, které se vyvijeji
a ladi separatné. Ma to své vyhody, ale nelze zarucit, ze individualné optimalizované
modely povedou k celkové optimalnimu systém [3].

1.2 Hybridni systémy

S postupem casu se vyvoj v oblasti ASR systému zacal posouvat smérem k hybridnim
fesenim, které kombinuji prvky tradicnich ASR systému s modernéj$imi technikami
zalozenymi na neuronovych sitich, coz vede k znacné lepsim vysledkiim v rozpozna-
vani Teci.

Hybridni ASR systémy stdle pouzivaji akusticky, jazykovy a vyslovnostni mo-
del, ale s vyznamnym rozdilem ve zptsobu, jakym jsou tyto modely zpracovavany
a propojovany. Umélé neuronové sité jsou v téchto systémech pouzity k modelova-
ni akustickych a jazykovych vlastnosti feci, coz umoznuje 1épe zachytit komplexni
vzory a zavislosti mezi jednotlivymi prvky.

V hybridnich systémech se GMM casto nahrazuji hlubokymi neuronovymi sitémi
(DNN), které se ukazaly jako t¢innéjsi v modelovani akustickych vlastnosti feéi.
DNN se dokazou naucit slozité nelinearni zavislosti mezi rtiznymi ¢astmi recového
signalu, coz vede k presnéjsimu rozpoznavani. Jazykové modely zalozené na neu-
ronovych sitich, napiiklad rekurentnich neuronovych sitich (RNN), pak umoznuji
zachytit delsi kontext a strukturu vét, ¢imz zlepsuji predikci slov.

I pres to, ze modernéjsi E2E systémy dosahuji lepsich vysledki z pohledu pres-
nosti, tak jsou hybridni systémy stale velmi rozsitené v komercni sfére. Divodem
jsou dekady optimalizace rtuznych faktort, jako je adaptabilita, latence a integrace,
které jsou nezbytné pro produkéni nasazeni [4].
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1.3 End-to-End systémy

Nejnovéjsim trendem v oblasti rozpoznavani feci jsou E2E systémy, které se od
tradi¢nich ¢i hybridnich systémi lisi tim, Ze nevyuzivaji akusticky, jazykovy a vy-
slovnostni model. Misto toho primo mapuji akusticky vstup (tj. sekvenci ptiznako-
vych vektori) na sekvenci vystupnich znaku, coz teoreticky umoznuje rozpoznavani
i neznamych slov. Neboli tii dfivéjsi modely byly nahrazeny jednim modelem, opti-
malizovanym s cilem generovani oc¢ekavané sekvence znaki na zakladé audio dat.

E2E systémy vyuzivaji rizné typy neuronovych siti, jako rekurentni neuronové si-
té (RNN), konvolu¢ni neuronové sité (CNN) nebo transformery, které se uci zachytit
komplexni vzory a zavislosti mezi jednotlivymi prvky vstupniho signalu. Sekvenéni
tréninkové metody, jako CTC (Connectionist Temporal Classification) nebo AED
(Attention Based Encoder-Decoder), se ¢asto pouzivaji pro uceni spravného zarovné-
ni mezi vstupnimi a vystupnimi sekvencemi. Pti dekédovani vyuzivaji E2E systémy
algoritmy jako Beam Search pro nalezeni nejpravdépodobnéjsiho vystupniho textu.

Jednou z hlavnich vyzev pri implementaci E2E systémi je zajisténi dostatecné-
ho mnozstvi kvalitnich trénovacich dat. Tyto systémy potiebuji fadoveé vice dat nez
starsi pristupy, aby dosahly stejné tirovné rozpoznavani. Nicméné ziskavani trénova-
cich dat je znacné zjednoduseno, jelikoz E2E systémy vyzaduji pouze dvojice audio
a text. Tento proces lze do jisté miry velmi dobfe automatizovat, coz je hlavnim
pfedmétem této prace [4].
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2 Trénovaci data pro E2E systémy

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole, pro trénovani E2E systému jsou potieba
audiozdznamy Teci a jim odpovidajici textové prepisy (anotace). Je dilezité zdi-
raznit, ze textova cast dat obsahuje pouze text bez c¢asovych znacek pro jednotlivé
casti, které by systému mohly usnadnit trénovani. Diky tomu je format dat, ktery
potfebujeme pro trénink velmi prosty, coz zjednodusuje ptripravu téchto dat.

Jelikoz trénovaci data neobsahuji zadné pomocné informace, musime trénovacimu
procesu pomoci jinak. Za prvé dodanim radové vyssiho mnozstvi dat nez u hybrid-
nich/klasickych systémi, které byly predstaveny vyse. Za druhé délenim trénovacich
dat do relativné kratkych tsekt, coz usnadnuje uceni souvislosti mezi casti vstup-
niho signalu a odpovidajicim vystupnim znakem. Intuitivné si lze predstavit, ze
trénovani na dlouhém nepretrzitém kusu audia s prifazenym textem bez casovych
znacek by bylo znacné obtiznéjsi.

Dalsi vyznamnou vyhodou déleni trénovacich dat na kratsi useky, ktera je mini-
malné stejné dulezita, je moznost paralelniho zpracovani. Tato schopnost je zcela
zasadni pro praci s tak obrovskym mnozstvim dat, jaké vyzaduji E2E systémy.

Je dtlezité zminit také opacny pripad, kterym je rozdéleni trénovacich dat na
prilis kratké useky, coz by vedlo ke ztraté zasadni informace, kterou je kontext, ve
kterém se data nachazi. Ten je opét nesmirné dilezity, protoze E2E systémy nemaji
separatni jazykovy model, ktery by urcoval pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych
slov ve vztahu k jiz ur¢enym sloviim. Naopak tyto komplexni vztahy se systém uci
sam béhem tréninkového procesu.

Trénovaci data musime tedy délit tak, aby byla dostatecné dobfe paralelizovatel-
na, ale zaroven jsme zachovali co nejvétsi mnozstvi kontextu, ktery modelu pomaha
s vyprodukovanim spravné sekvence znaku.

Nyni, kdyz jsme si ukazali format dat, ktery potfebujeme pro trénovani E2E ASR
systému, prichazi otazka, kde ziskat tato data s co nejmensim tusilim a s ohledem na
konkrétni aplikaci. Jinymi slovy, nejde ndm pouze o mnozstvi dat, ale také o jejich
obsah a akustické vlastnosti.

Pokud budeme stavét systém pro automaticky prepis jednani parlamentu, bude
vyhodné zacit sbérem dat praveé z konkrétniho parlamentu. Tento pristup bude mit
za nasledek, ze i s mensim mnozstvim dat bude nas systém lépe rozpoznavat Tec,
jelikoz je velkd sance, ze prave ti lidé, na kterych se systém ucil, budou ti stejni,
které bude muset rozpoznavat. Stejné tak akustické prostredi, ve kterém bude systém
trénovan, bude shodné s tim, ve kterém bude muset fungovat.
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Rovnéz nas zajima i obsahova stranka dat, ktera zajisti dostatecnou ,slovni za-
sobu“ pro danou aplikaci. Pokud si opét vezmeme piiklad parlamentu, bude lepsi,
kdyz systém bude trénovan na datech, ktera tématicky zapadaji do déni ve verejném
prostoru, nez na romantickych e-knihach.

Pro efektivni trénovani ASR systému je potfeba, aby trénovaci data byla relevant-
ni a reprezentativni pro danou doménu, coz nam umozni dosdhnout lepsich vysledka
i pTi niz$im mnozstvi dat.

Existuje nékolik moznosti, jak ziskat data pro trénovani ASR systému. Nékteré
z nich jsou komercni, zatimco jiné jsou open-source nebo zalozené na vetrejné dostup-
nych zdrojich. Nize jsou uvedeny nékteré z téchto moznosti spolu s jejich vyhodami
a nevyhodami:

e Vlastni tvorba dat — Samozfejmé si miizeme data vytvorit sami a to napti-
klad tim, Ze napiSeme kratké texty a poté nahrajeme jejich precteni. Hlavni
vyhodou takto vytvorenych dat je, ze mame absolutni kontrolu nad jejich
kvalitou a jsou také okamzité pripravena k trénovani. Na druhou stranu nevy-
hodou muze byt ¢asova narocnost a nutnost sehnat dostateéné mnozstvi lidi,
kteli pro nas prectou pripravené texty.

e Open-source zdroje — Open-source databéaze, jako napriklad CommonVoice
nebo LibriSpeech jsou skvélym zdrojem zdarma dostupnych dat. Kazdopadné
kvalita dat mize byt riznoroda a nékdy méné presna nez u komercnich po-
skytovatell. Stejné tak dostupnost dat pro nékteré jazyky a domény muze byt
omezena.

e Zakoupeni dat — Data lze zakoupit od komerénich subjektt, které se zaméruji
na shér a distribuci dat. Jednim z takovych poskytovatel je napriklad ¢inska
firma SpeechOcean. Vyhodou zakoupeni dat je jejich rychld dostupnost, ob-
vykle vysoka kvalita a vybér dat pro konkretni doménu. Nevyhodou je financéni
narocnost a mald nabidka pro jazyky s malou poptavkou. Pro rozsitené jazyky
jako je anglic¢tina, Spanélstina nebo ¢instina, je téchto dat obrovské mnozstvi.
Naopak pro jazyky, které nejsou tak rozsitené jako je naptiklad danstina, je
téchto dat velmi malo.

e Vefejné organy/média s povinnosti zvefejiiovat pfepis — Ve vyspé-
lIych zemich byva zakonnou povinnosti zverejnovat urcity typ dat z verejného
prostoru. Typickym prikladem téchto dat jsou zaznamy jednani parlamen-
tu. Ty se musi zvefejiiovat v podobé video/audio zdznamu spolu se zépisem
jednani. Vyhodou téchto zdroju je jejich neustala tvorba a nulova cena. Nevy-
hodou je, ze se data musi konvertovat do tvaru, ktery pozaduje E2E systémem
a shoda mezi audiem a pridanym textem neni 100%.

o Audioknihy — Audioknihy, ke kterym existuje i e-kniha jsou dalsim velmi uzi-
tecnym zdrojem trénovacich dat. Nékteré jsou na internetu dostupné zdarma,
jiné jsou za mirny poplatek. Jejich vyhodou je velka shoda mezi textem a audi-
em spolu s ¢istym audio zaznamem. Nevyhodou je opét potieba prevedeni dat
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do formatu, ktery vyzaduje E2E systém a také to, Ze jedna kniha nepokryva
velkou skalu témat a ma velmi mélo mluv¢ich, typicky pouze jednoho.

e Ostatni vefejné dostupné zdroje — Ostatni veTejné zdroje, jako napriklad
YouTube, seridly, filmy a jejich titulky, poskytuji témér nekonecnou zasobou
lehce dostupnych dat, které jsou tématicky rozmanité a diverzita mluvéich je
obrovska. Ziskani dostatecného mnozstvi kvalitnich trénovacich dat z téchto
zdroju je vSak velmi obtizné, jelikoz jsou ¢asto nekvalitni jak z pohledu audia,
tak i presnosti odpovidajiciho textu. Navic zde nesmime opomijet autorska
prava.

e Vyuziti jiného ASR systému — Pii ziskdvani dat pro trénovani vlastniho
ASR systému muzeme vyuzit jiz existujici rozpoznavac¢, ktery muze v pod-
staté k libovolnému audiu vygenerovat jeho prepis. Tato moznost se na prvni
pohled muze zdat genialni, jelikoz muzeme vzit nejlepsi dostupny rozpoznavac
a vygenerovat si obrovské mnozstvi trénovacich dat, ¢imz bychom v podstaté
,svij“ novy systém dostali za velmi kratkou dobu na troven konkurence. Do
urc¢ité miry je to pravda, ale musime pocitat s tim, Ze takto vygenerovana
tréninkova data budou obsahovat nedostatky rozpoznavace, ktery se snazime
vyuzit. A jelikoz pro natrénovani kvalitniho systému potrebujeme obrovské
mnozstvi dat, typicky pres 1000 hodin, tak nasledné nalezeni a eliminace chyb
v trénovacich datech miize byt témér nemoznd. Nicméné pouziti jiz existujicich
ASR jakozto pomocnikt pro ziskani novych dat je velmi bézné a nezbytné pro
automatické vytézovani trénovacich dat.

Pri trénovani ASR systému jsou data zdkladnim stavebnim kamenem celého pro-
cesu. Vzhledem k tomu, Ze potfebujeme opravdu velké mmnozstvi trénovacich dat,
je dulezité minimalizovat cas straveny jejich ziskavanim a piipravou. Pri trénovani
nového ASR systému se tedy snazime, co nejjednodussi cestou ziskat, co nejveétsi
mnozstvi dat a postupné, malymi kroky, nas systém iterativné zlepsovat. S kazdym
vylepsenim muizeme nas systém opétovné pouzit pro ziskani vice trénovacich dat,
nez jsme ziskali s vyuzitim predchozi verze.

Tento pristup muze byt na prvni pohled matouci, nebof jsme uvedli, Ze kvalitni
ASR systémy byvaji trénovany na 1000 hodinach nahravek, zatimco my bychom
chtéli pouzit nas systém k podpote vytézovani dat jiz pri 10 hodinach. Duvod, proc
je toto mozné, spociva v tom, ze vztah mezi mnozstvim dat a tspésnosti rozpoznani
u téchto systému je logaritmicky. To znamena, Ze kazdych 10 hodin dat na zacatku
prispéje k velkému zlepseni vykonu, zatimco pridani 10 hodin do systému, ktery je
jiz trénovan na 1000 hodinéch, pfinese velmi maly posun.
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Zavérem lze Tici, ze klicem k Uspéchu ASR systému je iterativni proces trénova-
ni a vytézovani dat, ktery umoznuje postupné zlepsovani systému prostrednictvim
zpracovani novych trénovacich dat. Po nékolika iteracich trénovani a extrahovani
dat by mél byt ASR systém natolik pokrocily, ze bude schopen rozpoznavat rec¢
s vysokou presnosti a minimalni potiebou manuélnich korekci. Dilezitym aspektem
je peclivé zvoleni zdroju trénovacich dat a zajisténi jejich kvality, aby byl ASR sys-
tém schopen spravné rozpoznavat rtiznorodé fe¢ové situace a prizpusobit se riznym
dialektiim, akcentiim a stylim mluvy.
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3 Navrh systému pro automatické
vytézovani dat

Nyni, kdyz mame zakladni predstavu o potfebnych datech, mtizeme se podivat na
iterativni proces trénovani E2E ASR systému a jeho vyuziti pro automatické vyté-
zovani trénovacich dat.

Na uplném zacatku je vhodné vyuzit volné dostupné datasety, pripadné i néjaké
zakoupit. Tato data jsou obvykle jiz pripravena ve formatu, ktery potiebujeme, nebo
jejich konverze bude velmi jednoducha. S témito daty, kterych mohou byt i pouze
nizsi desitky hodin, natrénujeme model, ktery i pres malé mnozstvi dat jiz bude mit
urcitou uspésnost rozpoznavani, napriklad 30 %. Jakmile mame alespon zdkladni
model, mizeme zacit vyuzivat dalsi zdroje. Mezi tyto zdroje patii napriklad audi-
oknihy nebo zdznamy z parlamentti, které ale vyzaduji extrakci uziteéné informace,
k ¢emuz vyuzijeme pravé natrénovany model.

Na pocatku, kdy je nas model jesté nedokonaly, budeme vytézovat malé mnozstvi
trénovacich dat a bude nutna fada manualnich korekci, které zajisti jejich vysokou
kvalitu. Vyextrahovana data ptridame do trénovacich a model znovu natrénujeme,
¢imz se zlepsi jeho rozpoznatelnost. Tento proces opakujeme.

S rostouci kvalitou rozpoznavace se snizuje doba potrebnéa pro korekci dat. Presto
budeme potiebovat korekce i nadale, abychom modelu pomohli s oblastmi, kde bude
slabsi. Takovymi oblastmi mohou byt napiiklad slozité ¢islovky, cizi slova a jména,
slang nebo prosté jen slova, ktera nebyla v trénovacich datech dostatecéné zastoupena.

V uvedeném iteracnim procesu, mluvime o vytézeni uzitecné informace z dat.
Jak ale takovy proces extrakce vypada? Na obrazku nize (3.1) je ukdzan vyvojovy
diagram navrzeného procesu automatického vytézovani dat. Hlavnim cilem tohoto
procesu je z audia a k nému poskytnutému textu ziskat kratké recové tiseky a k nim
pritadit odpovidajici text. Neboli automaticky vytézit nova data ve formatu odpo-
vidajicimu pozadavkim na trénovani. Navrzeny proces se sklada z 3 hlavnich ¢asti,
které jsou popsany nize.

3.1 Zpracovani audia

Cilem této sekce je rozdélit vstupni audio signal na sadu kratkych audio segmentt
obsahujicich Tec¢, tak aby Te¢ zaujimala co nejvétsi podil jednotlivych segmentii.
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Obrazek 3.1: Vyvojovy diagram systému

Nejprve je treba predzpracovat audio do formatu, ktery nam uleh¢i dalsi zpra-
covani a zaroven bude vyhovovat vstupnim pozadavkim E2E systému. Tento krok
zahrnuje prevzorkovani signalu, konverzi do pozadovaného audio formatu a pripad-
né i odstranéni prilis dlouhych tichych ¢asti, které jsou typicky zptisobeny vypnutim
mikrofonu pti zapnutém nahravani.

Takto predzpracovany signal se preda do dalsiho bloku, ktery mé za kol detekovat
fecovou aktivitu. Pro zajisténi co nejlepsi detekce Teci se zde pouziva neuronova sif
(NN), kterd je natrénovand na rozpoznavani dvou typt signélu ,fe¢* a ,ne-fec®. Re¢
by méla byt vyhodnocena pouze v pripadé, ze se skutecné jedna o fe¢ a ne o jiny
zvuk, kterym mtize byt naptiklad hluk stroje, zvirat a nebo hudba. Podrobny popis
detekce Tecového signdlu naleznete v kapitole 4.2.

Jako posledni krok se na zakladé detekované feci uréi mista fezu pro vytvoreni fe-
covych segmentti. Tyto segmenty musi splnovat urcité pozadavky jako je minimalni
a maximalni délka segmentu, minimélni doba ne-feci na hranici stfihu a nebo maxi-
malni doba nerecového signalu mezi dvéma recovymi useky. Kromé téchto zaklad-
nich podminek se také urcuje cilova délka, ke které by se mély jednotlivé segmenty
co nejvice priblizit. Detailni popis procesu audio segmentace lze nalézt v kapitole
4.3.

Na niZze uvedeném obrazku (3.2) je ukdzka vysledku zpracovani audia. V horni
¢asti obrazku je srovnani vystupu detektoru rec¢i (Hypothesis) s ruéné anotovanymi
fecovymi ¢astmi (Reference). Soucésti této ¢asti je také znézornéni v jakych castech
detektor Spatné detekoval Te¢ (False positive) a v jakych ¢astech Spatné detekoval
ne-fe¢ (False negative). Zde mizeme pozorovat, ze detekovand fe¢ témér dokonale
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koresponduje s referenci. Ve spodni ¢asti obrazku pak vidime samotny audio zaznam
s vyznacenymi fecovymi segmenty, které predstavuji vystup tohoto procesu. Zde
si mizeme vsimnout, Ze nékteré ¢asti audia, kde je zretelna aktivita, nebyly urceny
jako Tec, coz je spravné, jelikoz na zacatku audia jsou slyset bubny a ¢inely, zatimco
v prostredni ¢asti se objevuje hudba se zpévem.

=== False negative === False positive == Hypothesis == Reference
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Obrazek 3.2: Ukazka detekce Tec¢i a nasledného urceni recovych segmenti

3.2 Zpracovani textu

Cilem této sekce je pripravit vstupni textova data do formatu, ktery je vhodny pro
pozdéjsi trénovani. Nejprve se z textu odstranuji nechténé casti, tedy ty, u kterych
vime, ze nebyly v audiu feceny. Typicky se jedna o poznamky pod carou a struk-
turni data. Nasledné se text zacne upravovat, do formatu, ktery je shodny s daty
na kterych je ASR systém trénovan. V tomto kroku se napiiklad rozepisi zkratky,
¢islovky a specialni znaky do jejich mluvené podoby. Nakonec se z textu odstrani
nepovolené znaky, jako je interpunkce nebo jiné specialni symboly. V tabulce nize
(3.1) je nazorna ukazka zpracovani textu. Podrobny popis této ¢asti je v kapitole 5.

Tabulka 3.1: Ukazka zpracovani textu

Pavodni tvar ‘ Prevedeny tvar

Jel jsi pouze na 50 %. (Dirazné) | jel jsi pouze na padesat procent

Byl tam Tomas, Ondra atd. byl tam tomas ondra a tak dale

Dnes je 20.1.2023. dnes je dvacatého ledna dva tisice dvacet tii
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3.3 Prirazeni textu k audio segmentim

Cilem této sekce je priradit origindlni text k audio segmentiim. Nejprve pomoci
rozpoznavace zjistime jaky je obsah jednotlivych audio segmenti. Nasledné pomoci
prepisu a algoritmu pro pritazeni, na zakladé minimélni editac¢ni vzdélenosti, nalez-
neme co nejlepsi shodu s originalnim textem. Po aplikovani tohoto procesu ziskdme
data v pozadovaném formatu, tedy kratké audio soubory a jejich obsah. Veskery
urceny obsah presné neodpovida tomu, co se v audiu skutecné rika. Ve skutecnos-
ti ziskame, v zavislosti na obtiznosti tézeného zdroje a pokrocilosti rozpoznavace,
pouze uréitou ¢ast 100% shodnych dat. Uroveii shody se pocitd jako podobnost refe-
rencniho textu s textem z rozpoznavace. Pro zaclenéni do trénovani pouzijeme data,
jejichz shoda bude vétsi nez uréend hranice, pricemz data, kterd nemaji 100% shodu,
je nutné manualné upravit.

V nize uvedené tabulce (3.2) je zobrazen rozdili mezi tim, co urcil rozpoznavac,
co bylo pritazeno z originalniho textu a co bylo skutec¢né feceno v audio souboru.
Tato ukazka slouzi k demonstraci chybovosti rozpoznavace a nesrovnalosti mezi
referencnim textem a skutecnym obsahem audia.

Je dllezité zminit, Ze tplna shoda mezi referenénim textem a rozpoznanym textem
nezarucuje absolutni spravnost vzhledem k audiu. Pracujeme ale s predpokladem,
ze pravdépodobnost, Ze rozpoznavac¢ udéla naprosto stejné chyby jako jsou v origi-
nalnim textu, je velmi mala.

Dale je také podstatné uvést, ze ASR systémy od SpeechLab Tul, které se vy-
uzivaji v této praci, jsou jiz znacné pokrocilé a tudiz budou mit obrovsky vliv na
mnozstvi vytézenych dat. Podrobny popis této ¢asti naleznete v kapitole 6.

Tabulka 3.2: Ukézka pfitazeni textového obsahu k audio zdznamu

Skutecny obsah Toto jest testovaci text
Dodany prepis Tady je  testovaci text
Rozpoznany obsah | Toto je  testovaci text
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4 Zpracovani audia

4.1 Predzpracovani

Predzpracovani audio signalu je nezbytné pro kompatibilitu se vstupnimi pozadavky
dalsich pouzitych systému, zejména ASR systém a detektor recové aktivity (VAD).
Kromé kompatibility je tento krok také uzitecny pro ulehceni dalsiho zpracovani
z pohledu vypocetni naroc¢nosti a udrzeni jednotného formatu trénovacich dat.

Vstupni audio soubory tedy nejprve prevedeme do nasledujicitho formatu.

e Vzorkovaci frekvence 16 kHz — Vzorkovaci frekvence 16kHz je naprosto do-
statec¢na pro praci s lidskou Tec¢i. Diivodem je, ze ¢lovek bézné sdéluje informace
pomoci Tedi s frekvenci do 8 kHz a tudiz kvili dodrzeni vzorkovaciho teorému
je minimalni dostatecnd vzorkovaci frekvence pravé zminénych 16 kHz [5]. Za-
roven s touto vzorkovaci frekvenci pracuje ASR systém a VAD, ktery budeme
pozdéji pouzivat.

e VMonofonni zvuk — Pouzity ASR systém i VAD vyuzivaji pouze jednokanalo-
vou informaci, tudiz neni diivod pro nadbytecné drzeni dat, které nijak nevy-
uzijeme.

o WAV format — WAV je audio format, ktery se pouziva pro ukladani nekompri-
movaného jedno nebo vicekanalového zvuku kédovaného pomoci pulzné kddo-
vé modulace (PCM) [6]. Divodem pro tento formét je zachovani originalniho
nezkresleného signalu.

K provedeni téchto krokt mtzeme vyuzit FFmpeg, coz je zdarma dostupny nastroj
pro zpracovani multimedidlnich souborti. FFmpeg umoznuje prevzorkovani, konverzi
formatu a dalsi operace s audiem ¢i videem. Nasledujici ukazka (4.1) demonstruje,
jak s pouzitim FFmpeg prevést MP3 soubor na WAV soubor s 32 bitovym rozliSenim
se vzorkovaci frekvenci 16kHz a monofonnim zvukem [7]:

ffmpeg -i input.mp3 -acodec pcm_s32le -ac 1 -ar 16000 output.wav

Kéd 4.1: Pouziti nastroje FFmpeg pro predzpracovani signalu
Kromé vyse zminéného predzpracovani ma pro nase tucely smysl i odstranéni dlou-
hych tichych tsekt, u kterych si muzeme byt jisti, ze neobsahuji Zadnou zajimavou
informaci. K detekci téchto casti se pouziva energeticky zalozeny detektor aktivity,
ktery je nasobné rychlejsi nez detektor zaloZeny na neuronovych sitich. A tudiz ndm
usetTi cas v nasledujicim bloku detekce redi.
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Je dilezité mit detekéni hranici nastavenou opravdu nizko a dobu, po kterou musi
byt signal pod ni, rozumné dlouhou, aby se predeslo riziku odstranéni recovych c¢asti
ze signalu. Tato metoda se typicky pouziva pro odstranéni casti, kde byl mikrofon
ztlumen nebo Uplné vypnut, ale nahravani zustalo zapnuté. Toto se ¢asto vyskytuje
napriklad v parlamentu béhem dlouhych jednéani, kde se na hodinovou pauzu nechava
zapnuté nahravani.

4.2 Detekce recové aktivity

Detekce Teci, znama také jako Voice Activity Detection (VAD), je proces rozpozna-
vani a rozliSovani fecovych a nerecovych zvukt v daném zvukovém signalu.

4.2.1 Metody hodnoceni detekce feci

Nez se podivame na konkrétni detektory feci a jejich funkce, tak je vhodné si uvést,
podle ¢eho budeme rozhodovat, jak dobry je konkrétni VAD a jaké typy parametri
budeme sledovat.

Jako prvni si uvedeme c¢tyti zakladni typy klasifikace, které muze detektor vypro-
dukovat a co znamenaji.

e True positive (TP) — Spravné rozpoznany recovy usek.
e True negative (TN) — Spravné rozpoznany nefecovy usek

e False positive (FP) — Nespravné rozpoznany jako fecovy usek, ktery je ve
skutecnosti nefecovy

e False negative (FN) — Nespravné rozpoznany jako nefecovy tusek, ktery je
ve skutecnosti fecovy.

Pri hodnoceni VAD pracujeme s casem neboli useky, které spadaji do jedné z vyse
zminénych kategorii. Jelikoz signdl, se kterym pracujeme, mé 16 tisic vzorkl v jedné
sekundé, tak pro nas nema smysl rozliSovat rozdil mezi hranici reference a rozpo-
znani v rdmci par stovek vzorku. Z toho duvodu se u hodnoceni VAD ¢asto zavadi
toleranc¢ni oblast, ktera urcuje, jak moc se muze lisit rozpoznani od reference z po-
hledu ¢asu. V nasem ptipadé budeme pouzivat toleranci 100 ms, neboli 50 ms na levé
strané a 50 ms na pravé strané [8].

Piesnost (Accuracy) predstavuje celkovou tuspésnost algoritmu ve smyslu
spravného rozpoznani fecovych a nefecovych tsekt. Tento parametr ukazuje, jak
casto je detekce spravné rozpoznana, tedy pomér spravné klasifikovanych useku (TP
a TN) ku celkovému poctu tseku [8].

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = - 100[%] (4.1)
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Preciznost (Precision) ukazuje, jak dobfe algoritmus rozlisuje fe¢ové iseky od
netrecovych useki, kdyz recovy usek detekuje. Tento parametr vyjadiuje, jak casto
je Tecovy usek spravné rozpoznan jako recovy, tedy pomér TP ku souctu TP a FP
8].

TP

Precision = ———= -1 4.2
recision = oo s 00[%] (4.2)

Uplnost (Recall) zobrazuje, jak dobre algoritmus detekuje fecové tseky jako
fec, aniz by oznacoval nefe¢ové tseky jako fe¢. Tento parametr vyjadiuje, jaky podil
skutec¢nych fecovych tsekt byl spravné rozpoznan, tedy pomér TP ku souc¢tu TP
a FN [8].

TP

F1 skore poskytuje hodnoceni, které zohlednuje jak preciznost, tak iplnost. Ten-
to parametr je harmonickym primeérem preciznosti a uplnosti, coz je c¢islo, které
vyjadiuje uspésnost detekce fe¢i. F1 skére predstavuje dobry kompromis mezi pre-
ciznosti a Uplnosti, zejména v piipadé, ze jejich hodnoty jsou velmi rozdilné [9)].

precision - recall 2TP

F =2 =
! precision + recall  2T'P+ FP + FN

(4.4)

Pri hodnoceni algoritmu detekce Teci je dilezité brat v iivahu vSechny tyto met-
riky, protoze zadnd z nich sama o sobé neposkytuje iplny obraz o kvalité detekce.
Napriklad vysoka preciznost muze byt dosazena na tukor tplnosti, coz znamena, ze
algoritmus méa tendenci rozpoznavat fecové tuseky, ale muze prehlédnout nékteré
skutecné recové tseky. Naopak vysoka uplnost muze byt dosazena na tkor pres-
nosti, coz znamend, ze algoritmus detekuje vétsinu fecovych tseki, ale mize také
nespravné zahrnovat nékteré nerecové useky jako recové. Neboli kdyz o vSem bude
tvrdit, Ze je Tec¢, tak jeho uplnost bude 100 %. F1 skére zohlednuje obé tyto metriky
a poskytuje lepsi predstavu o celkové tispésnosti algoritmu detekce feci.

Vsechny vyse zminéné metriky patii mezi obecné a lze je aplikovat na libovolnou
ulohu binarni klasifikace. Nyni si uvedeme metriky, které jsou specifické pro detekci
reCi. Tyto metriky ndm pozdéji pomohou spravné nastavit parametry pro VAD.

Front end clipping (FEC) hodnoti, jak dobre algoritmus detekuje zacatek
recového tuseku. FEC nastava, kdyz VAD nespravné detekuje zacatek recového tiseku
pozdéji, nez ve skutecnosti zacina. Vyssi hodnota znamend horsi detekci zacatku
fecovych tisekii. FEC se pocita jako pomér mezi dobou chybné klasifikace ne-teci pti
prechodu z netecové aktivity do fecové a celkovou dobou trvani feci v referenénich
datech [10].

T
FEC — LFEC

- 100[%] (4.5)

Tspeech

Mid speech clipping (MSC) hodnoti, jak dobfe algoritmus detekuje fe¢ béhem
recového useku. MSC nastava, kdyz VAD nespravné prerusi fecovy tsek a oznaci ¢ast
fec¢i jako ne-te¢. Vyssi hodnota znamend horsi detekci fec¢i béhem fecovych tsek.

28



MSC se pocita jako pomér mezi dobou chybné klasifikace ne-fe¢i uprostied rec¢ového
tseku a celkovou dobou trvani feci v referenc¢nich datech [10].

MSC = 1hse - 100[%] (4.6)

Tspeech

Over hang (OVER) hodnoti, jak dobre algoritmus detekuje konec fecového
useku. OVER nastava, kdyz VAD nespravné detekuje konec recového tseku pozdéji,
nez ve skutecnosti konéi. Vyssi hodnota znamend horsi detekei konce fec¢ovych tsek.
OVER se pocita jako pomér mezi dobou chybné klasifikace feci pti prechodu z fecové
aktivity do nefecové a celkovou dobou trvani ne-fe¢i v referencénich datech [10].

T
OVER = =221 . 100[%] (4.7)

Tnon speech

Noise detected as speech (NDS) hodnoti, jak ¢asto je ne-fe¢ nespravné roz-
poznan jako fecovy tsek. Vyssi hodnota této metriky znamend horsi detekei nete-
covych tseku a veétsi pravdépodobnost FP. NDS se pocita jako pomér mezi dobou
chybné klasifikace Teci v dobé nefecového tiseku a celkovou dobrou trvani ne-teci
v referencnich datech [10].

T
NDS = —"2% . 100[%] (4.8)
nonspeech
Reé . . . . . .
Ne-Re¢_____| j _____________ E_______i ____________ : :
VAD E _
! FEC | ' MSC ! 'OVER! ' NDS !

Obrazek 4.1: Ukazka metrik specifickych pro VAD

K vyse uvedenym metrikdm muzeme také vytvorit ¢tvefici inverznich metrik.
Tedy naptiklad v pfipadé FEC muzeme vytvorit metriku Early hang (EARLY),
kterd bude mérit dobu nespravné klasifikace Teci, kdy by méla byt ne-fe¢ v dobé
prechodu z ne-tecové do Tecové aktivity atd.

4.2.2 Detekce feCové aktivity pomoci méreni energie signalu

V této casti se zamérime na fungovani jednoduchého detektoru feci zalozeného
na méreni energie signalu. Pro takovyto detektor mame vyuziti v jiz zminéném
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predzpracovani audia, kde ho kvtili ispofe ¢asu pouzivame pro odstranéni dlouhych
tichych segmentti. Dalsi vyuziti tohoto detektoru nalezneme pozdéji, kdy ho budeme
chtit pouzit pro zjemnéni vystupu z detektoru reci zalozeném na neuronovych sitich.

Pro proménlivy signal, jako je Te¢, je nutné energii signalu pocitat po kratkych
casové omezenych tsecich zvanych framy (rdmce). Kratkodobou energii signalu £,
vypocitame pomoci nasledujicitho vztahu:

n
E,=log Y ax(n-m)® n=01T2T,.. (4.9)
m=n—N-+1

Symbol N znaci délku framu, T je ¢asovy posun mezi jednotlivymi framy a x je
vektor obsahujici Casové proménny signal, v nasem piipadé fec¢ [11].

MizZeme si vsimnout, ze soucasti vzorce je také logaritmus. Divodem pro je-
ho pouziti je komprimace rozsahu vystupnich hodnot, coz nam pomiize pii dalsim
zpracovani. Jelikoz logaritmus neni definovan pro nulu, je vhodné pted logaritmizaci
pri¢ist malou hodnotu, aby byl algoritmus prakticky pouzitelny.

Pro efektivni vyuziti vypocitané energie signalu pri detekci Tecové aktivity je
tfeba energii normalizovat do rozsahu 0 az 1. To uzivatelim usnadni nastavovani
rozhodovaciho prahu. Pro normalizaci signalu pouzijeme nasledujici vzorec:

~ E—-FE
En= sy T (4.10)

Symbol E predstavuje prumér a o(F) zna¢i smérodatnou odchylku vypoctené
energie E.

Detekce Tec¢i probiha na zékladé nastaveni horniho a spodniho prahu. Kdyz energie
signalu prekroc¢i horni prah, néasledujici framy jsou oznaceny jako te¢. Tento proces
pokracuje, dokud energie signalu neklesne pod spodni prah. Poté jsou nasledujici
framy oznaceny jako ne-fe¢ a to az do momentu, kdy energie signalu opétovné pre-
kro¢i horni prah. Divodem dvou prahii je zavedeni hystereze, kterd omezuje rapidni
zmény mezi detekovanymi stavy.

4.2.3 Detekce fecové aktivity pomoci neuronovych siti

V této casti se zamérime na obecné fungovani detektoru reci zalozeném na neuro-
novych siti. Predevsim si zde predstavime typy siti, které se k této tloze pouzivaji
a jaké reprezentace dat miizeme pouzit.

V kontextu detekce fecové aktivity se neuronové sité ucéi rozpoznavat vzory, které
jsou charakteristické pro recové a nefecové segmenty. Toho lze dosahnout riznymi
typy neuronovych siti, jako jsou hluboké neuronové sité (DNN), konvolu¢ni neuro-
nové sité (CNN) a rekurentni neuronové sité (RNN).
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Hluboké neuronové sité jsou zalozeny na vicevrstvych perceptronech, které maji
vysoky pocet skrytych vrstev. Tyto sité jsou schopné efektivné modelovat komplex-
ni nelinedrni vztahy, coz jim umoznuje efektivné rozpoznavat zavislosti rozlisujici
feCovy a nerecovy signal.

Konvoluéni neuronové sité jsou vhodné pro detekci feci, nebot efektivné rozpozna-
vaji lokalni vzory v datech, jako jsou napriklad spektrogramy. V pripadé zpracovani
zvukovych signalti se CNN zaméruji na extrakci riznych frekvencénich a casovych
vlastnosti, které jsou charakteristické pro recové a nefecové segmenty.

Rekurentni neuronové sité maji schopnost zpracovavat sekvenc¢ni data, coz je pro
detekci Teci vyhodné, jelikoz fe¢ je casové zavisly signal. RNN disponuji pamétovymi
bunkami, které umoznuji uchovavat informace z predchozich ¢asovych krokt. Tato
vlastnost je klicova pro modelovani kontextu a zavislosti v fecovych signalech.

Kombinace riznych typt neuronovych siti do jedné architektury muze vést ke
zlepseni vykonu detekce Tecové aktivity. Naptiklad mizeme pouzit konvolucéni vrst-
vy pro extrakci lokalnich vlastnosti ze spektrogramii, nasledované rekurentnimi vrst-
vami pro zpracovani casovych zavislosti a zakoncené hlubokou neuronovou siti pro
findlni klasifikaci mezi Teci a ne-reci.

Pti pouziti neuronovych siti pro detekci fecové aktivity je klicovym faktorem zvo-
leni vhodné reprezentace vstupnich dat. Obvykle se pouzivaji spektrogramy a mel-
-frekvencni kepstralni koeficienty (MFCC). Tyto reprezentace zachycuji rizné aspek-
ty Tecového signalu, které jsou uzitecné pro detekci fecové aktivity.

Spektrogram je vizualni reprezentace frekvencniho spektra zvuku, ktery ukazuje,
jak se intenzita rtznych frekvenci méni v pribéhu casu. Vytvori se pomoci kratko-
dobé Fourierovy transformace (STFT), kterd rozdéluje signal na malé ¢asové tiseky
a analyzuje frekvencni slozky kazdého z nich. Vysledny spektrogram ma konstantni
rozliseni frekvenci, coz neodpovida zpusobu, jakym lidé zpracovavaji zvuk. Z toho
divodu byla zavedena mel-frekvencni skala, kterda na rozdil od linedrniho rozloze-
ni frekvenci lépe odpovida lidskému vnimani. Mel-spektrogram se tak zaméruje na
fecové aktivity [12].

Mel-frekvencni kepstralni koeficienty (MFCC) jsou kompaktni reprezentace zvu-
kovych signalt zalozené na mel-frekvencni skale. MFCC se ziskavaji pomoci nékolika
kroki, véetné aplikace mel-frekvencéniho filtru na spektrogram, logaritmovani energie
jednotlivych frekvenci a diskrétni kosinové transformace (DCT). Tato reprezenta-
ce vytvari maly soubor koeficientii, které uc¢inné zachycuji hlavni charakteristiky
fecového signdlu, coz je dilezité pro detekei Fec¢ové aktivity [3].

Kazda z téchto reprezentaci zachycuje rtizné aspekty recového signalu, které mo-
hou byt uzitecné pro detekci Tecové aktivity. Spektrogramy a mel-spektrogramy
poskytuji zobrazeni frekvencnich slozek zvuku v case, zatimco MFCC nabizi kom-
paktnéjsi a efektivnéjsi reprezentaci. Pro zlepseni vykonu neuronovych siti je vhodné
kombinovat tyto a nebo i jiné reprezentace.

Tvorba detektoru Teci zalozeném na NN pak probiha tak, Ze se navrhne architek-
tura sité, kterda pouziva vyse zminéné typy siti. Vystupem takové sité bude jedna
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hodnota reprezentujici pravdépodobnost vyskytu feci v daném framu. Soucasti na-
vrhu architektury bude také format vstupnich dat, tedy naptiklad vyuzijeme mel-
-spektrum a MFCC jako vstupni priznaky.

Nasledné se zac¢ne sit ucit na trénovacich datech, ke kterym musime mit anotacni
data, kterda urcuji jaky usek odpovida reci a jaky ne-feci. Tato data se nasledné
zpracuji do formatu, ktery pozaduje navrzend architektura. Pii samotném trénin-
ku se pak upravuji vahy jednotlivych ¢asti NN s cilem minimalizovat chybu mezi
skutecnymi a predikovanymi hodnotami fecové aktivity. Optimalizace se provadi na
zékladé metrik probiranych v sekeci 4.2.1.

Po tispésném natrénovani sité je jeji pouziti velmi jednoduché. Staci upravit vstup-
ni audio do pozadovaného formatu a na vystupu sité ziskame pravdépodobnost, ktera
urcuje jestli se v daném framu vyskytuje Tec.

4.2.4 Predstaveni dostupnych systémi detekce reci

V této sekci si predstavime verejné dostupné modely pro detekci recové aktivity.
Konkrétné si zde popiseme pouze dva modely ze ¢tyT vyzkousenych a to Speechbra-
in VAD a Pyannote VAD. Zbylé dva modely Silero VAD a MarbleNet VAD zde

z dtvodu zkraceni prace zminime pouze okrajové

SpeechBrain VAD je predtrénovany model pro detekci recové aktivity vyvinut
tymem stojicim za balickem nastroji SpeechBrain. Tento vyzkumny tym se specia-
lizuje na vyvoj open-source nastroju pro praci s re¢i zalozenych na PyTorch [13].

Tento model vyuzivi CRDNN (Convolutional, Recurrent, Deep Neural Network)
architekturu. Konkrétné se jedna o kompaktni model, ktery zac¢ind dvéma konvoluc-
nimi vrstvami. Prvni konvoluc¢ni vrstva ma 16 kanall, zatimco druha ma 32 kanalu.
Tyto konvoluéni vrstvy jsou nasledovany dvéma vrstvami obousmérné GRU reku-
rentni neuronové sité (RNN), kazda s 32 neurony. Po RNN vrstvich nasleduje mala
DNN, s hloubkou 2 a 16 neurony v kazdé vrstvé. Jeji vystupni vrstva pak ma pouze
jeden neuron, ktery signalizuje pravdépodobnost vyskytu feci pro jednotlivé framy.

Vstupni data modelu jsou reprezentovana pomoci mel-frekvenéniho spektra, coz
je technika popsana v predchozi kapitole. Pro tento model je nezbytné, aby vstupni
zvukova data méla vzorkovaci frekvenci 16 kHz.

Pr1i vypocétu mel-frekvencniho spektra jsou data rozdélena do ramci. Kazdy ramec
ma sitku 25 ms a mezi jednotlivymi ramci je posun o 10 ms. Priznaky ziskané z jed-
notlivych ramcu jsou reprezentovany pomoci 40 mel-frekvenc¢nich bank. Tyto banky
funguji jako filtry, které transformuji spektrum kazdého ramce do sady priznaki,
které model pouziva pro uceni a predikei [14].

Pyannote VAD je predtrénovany model pro detekci fecové aktivity, ktery byl
vyvinut vyzkumnym tymem stojicim za sadou nastroji Pyannote. Tento vyzkumny
tym se specializuje na vyvoj open-source nastroji pro audio diarizaci [15].

Tento model vyuziva architekturu sité zvanou PyanNet [15], kterd je zaloZena
na obecné CRDNN architektute. Mimoradné zajimavy je pristup, jakym PyanNet
zachazi s vstupnimi daty. Na rozdil od béznych modelt, které pouzivaji predzpraco-
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vana data ve formatu jako napriklad MFCC, PyanNet pracuje piimo s nezpracova-
nym zvukem. V pripadé modelu pro detekci feci je délka vstupniho audio segmentu
nastavena na 5 sekund a predpokladand vzorkovaci frekvence audia je 16 kHz.

Prvni vrstvou v siti je specidlni konvoluéni neuronova sit zvand SincNet. Tato
sit je navrzena tak, aby se pfimo ucila filtry schopné zachytit zakladni frekvencni
charakteristiky audio signalti. SincNet je specidlné trénovan na parametrizaci sinc
funkeci, které implementuji pasmové propusti. Na rozdil od bézné CNN se tato sit
snazi ur¢it pouze vhodné mezni frekvence pro jednotlivé filtry. Tyto filtry se navic
uci primo na trénovacich datech odpovidajicich doméné vyuziti vysledného modelu,
takze se prizptsobi dané aplikaci [16].

Po konvolué¢ni siti SincNet nasleduje RNN slozena ze ¢ty obousmérnych LSTM
vrstev, kde kazda obsahuje 128 neuront. Sit je zakoncena dvouvrstvovou DNN s 128
neurony v kazdé vrstvé a jednim vystupnim neuronem, ktery urcuje pravdépodob-
nost vyskytu reci [17].

MarbleNet VAD je predtrénovany model pro detekci recové aktivity od spolec-
nosti Nvidia. Model je zalozeny na architektuie s ndzvem MarbleNet, kterou spo-
le¢nost Nvidia vyvinula specialné pro ucely detekce fecové aktivity.

Hlavni charakteristikou této sité je opakované vyuziti 1D konvoluce, coz ve vysled-
ku vede k mensimu poctu parametri sité. Dilezité je také poznamenat, Ze na vstupu
ocekava 64 MFCC priznaki. Blizsi specifikace a popis fungovani dané architektury
jsou uvedeny v piislusném clanku [18].

Silero VAD je predtrénovany model pro detekci Tec¢i od spolecnosti Silero Al,
kterd se zabyva vyvojem produktti v oblasti zpracovani feci a pocitacového vidéni.

Jejich cilem pfi vyvoji daného modelu bylo vytvoreni produktu pripraveného pro
streamovani, ktery bude zachovavat slusnou presnost. Navrzeny model je vyuziva
neuronovou sit zalozenou na multi-head attention (MHA) mechanismu a vystup
kratkodobé Fourierovy transofmrace (STFT) jako vstupni parametry signéalu.

Zajimavy je také jejich pristup k trénovacim datiim, kde misto ¢asovych tse-
ki rozlisujicich Te¢ a ne-te¢ vyuzivaji sadu kratkych nahravek o primérné délce 7
sekund, kde celé nahravky jsou oznaceny bud jako fe¢ a nebo jako ne-fe¢, podle
toho jestli nahravka obsahuje alespon néjakou fec¢. Blizsi specifikace je opét mozné
dohledat v prislusné literatute [19] [20].

4.2.5 Vybér detektoru

Po predstaveni uvazovanych VAD modelti musime zjistit, ktery se nejlépe hodi pro
nasi aplikaci. Z tohoto duvodu si pripravime testovaci data, kterd budou typove
odpovidat dattm, kterd budeme tézit. Pro anotaci dat vyuzijeme open-source na-
stroj LabelStudio, ktery nam v uzivatelsky prijemném prostiedi umozni k danym
casovym usektim testovacich dat pritadit odpovidajici znacku. Tato data si nasled-
né vyexportujeme do formatu JSON a pouzijeme jako referenci pri vyhodnoceni
jednotlivych modela [21].
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Pro testovani si pomoci uvedeného programu pripravime ptiblizné 20 minut za-
znamu v GeStiné a 20 minut zdznamu v danstiné. Ceska data se skladaji z audioknihy,
reportaze a online poradu. Danska data obsahuji tryvky jednani z danského parla-
mentu za rok 2020-2021.

V ramci testovani byla pro kazdy detektor urcena aktivacni a deaktivacni hranice
na zakladé manualni optimalizace na datech z danského parlamentu. Pro spravné
zvoleni téchto parametru jsme vyuzili metriky specifické pro VAD, jako jsou FEC,
MSC, OVER a NDS (viz. kapitola 4.2.1). Naptiklad, velkd hodnota FEC pravdé-
podobné znamend, Ze aktivacni hranice je nastavena ptilis vysoko a méli bychom
ji trochu snizit. Na druhou stranu velkd hodnota OVER znamend, ze deaktivac-
ni hranice je pravdépodobné nastavena ptilis nizko a tudiz bychom ji méli trochu
ZVysit.

Zaroven je dilezité zminit, ze vzhledem k nasi aplikaci preferujeme chybu typu
oznaceni ne-Teci za Te¢ nez opacné. To by totiz vedlo k nevyzadanému poskozeni
fecového signalu, ¢imz bychom narusili cely proces vytézeni dat, zejména pak casti
rozpoznavani audia a naslednému prirazeni viic¢i originadlnimu textu.

Tabulka 4.1: Vysledky testovani detektort reci

Parlament (DK) | Piesnost [%] | Preciznost [%)] | Uplnost [%)] F1 [-]
BrainSpeech VAD 93,95 92,86 98,39 95,54
Pyannote VAD 88,52 86,47 97,89 91,83
MarbleNet 89,74 87,27 98,95 92,70
Silero VAD 88,64 85.71 99,32 92,02

Audiokniha (CZ)

BrainSpeech VAD 87,17 98,93 96,12 97,51
Pyannote VAD 85,64 82,17 95,92 88,51
MarbleNet 93,14 90,14 98,52 94,31
Silero VAD 92,10 88,85 98,68 93,51

Reportaz (CZ)

BrainSpeech VAD 89,22 89,78 97,00 93,25
Pyannote VAD 86,71 85,66 99,30 91,08
MarbleNet 86,72 85,64 99,35 91,99
Silero VAD 90,51 89,68 99,05 94,13

Porad (CZ)

BrainSpeech VAD 87,17 98,93 96,12 97,51
Pyannote VAD 85,64 82,17 95,92 88,51
MarbleNet 93,14 90,14 98,52 94,31
Silero VAD 92,10 88,85 98,68 93,51

Tabulka 4.1 obsahuje vysledky testovani pro zminéné detektory reci. Vysledky
jsou rozdéleny do 4 sekci, kde kazda sekce zobrazuje vysledky pro jinou skupinu
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testovacich dat. Divodem pro rozdéleni testovani do téchto celkti je moznost porov-
nani jednotlivych detektorti v riznych akustickych prostiredich. Audiokniha a porad
maji akusticky nejlepsi prostiedi, kde se témér nevyskytuji nechténé hluky. Naopak
parlament a reportaz jsou porizovany v bézném prostiedi, kde se v pozadi nahravek
vyskytuji nechténé zvuky. Napriklad reportaz je tocena v automobilu za jizdy, kde
je v pozadi pusténd hudba.

P1i volbé nejlepsiho detektoru se budeme ridit predevsim F1 skérem, které jsme
si predstavili v kapitole 4.2.1. Tato metrika zahrnuje jak preciznost, tak i uplnost
a tudiz je idedlnim ukazatelem pro objektivni hodnoceni. Z tabulky vidime, Ze Bra-
inSpeech VAD mél nejlepsi vysledek F1 skére ve 3 ze 4 sekei. To pro nds znamena, ze
je jasnym kandidatem na zvoleny detektor. Nicméné predtim nez ho jim prohlasime,
musime zhodnotit jesté jednu metriku - dobu zpracovani.

Tabulka 4.2: Porovnani rychlosti zpracovani dat jednotlivych detektort teci

CPU [s] CPUXx [-] GPU [s] GPUXx [-]
BrainSpeech VAD 25,75 92,16 40,77 58,20
Pyannote VAD 213,78 11,10 11,03 215,14
MarbleNet 184,00 12,90 318,31 7,45
Silero VAD 78,90 30,08 20,83 113,92

V tabulce 4.2 je srovnana vykonost jednotlivych detektort reci. Test byl provadén
na pocitaci s procesorem AMD Ryzen 9 5900X a grafickou kartou NVIDIA GeForce
RTX 3060. Sloupce CPU a GPU obsahuji konkrétni dobu zpracovani vsech testo-
vacich dat pomoci daného detektoru. Sloupce CPUx a GPUXx uréuji pomér mezi
skutecnou délkou trénovacich dat a dobou jejich zpracovani pomoci daného detek-
toru. Jinymi slovy, nam urcuji kolikanasobné rychleji dokéZeme zpracovat audio
vzhledem k jeho délce.

Z tabulky vidime, ze v pripadé zpracovani pomoci CPU je jednoznacné nejrychlejsi
BrainSpeech VAD. Na druhou stranu pri pouziti GPU je jednoznacné nejrychlejsi
Pyannote VAD. Zajimavé je také to, ze vykonost BrainSpeech A MarbleNet znac¢né
klesla pri pouziti GPU.

7 vykonnostniho porovnani jsme chtéli zjistit predevsim to, jestli dany detektor
neni ptilis pomaly pro pouziti na velkém mnozstvi dat. Jak je vidét z tabulky vyse,
zvoleny BrainSpeech VAD si se svym zrychlenim 100x vede velmi dobie. Z téchto
duvodu pouzijeme BrainSpeech VAD pro findlni vytézeni dat popsané v kapitole 7.
Diilezité je zminit, ze daného zrychleni jsme schopni dosdhnout na kazdém jadre
procesoru, takze ve findle budeme moci zpracovavat data jesté rychleji.

4.2.6 Konkrétni implementace

Tato sekce se vénuje podrobnému popisu procesu detekce reci. Pro detekcei reci jsme
si zvolili model od SpeechBrain. Nize popsany postup plati, az na drobné odchylky,
i pri pouziti ostatnich modeld. Pro uzivatele znamena prechod na jiny detektor

35



z vySe predstavenych pouze zménu adaptéru pii definovani VAD. Déale v popisu
predpokladame, ze audio jiz proslo predzpracovanim a ma pozadovanou vzorkovaci
frekvenci, ktera je pro vSechny modely 16 kHz.

Proces detekce Teci zacind bezprostiedni aplikaci modelu na vstupni audio data.
Vystupem je pravdépodobnost vyskytu fec¢i pro jednotlivé ramce. Tuto pravdépo-
dobnost, ktera se pohybuje v rozmezi 0 az 1, kvantizujeme do jedné ze dvou kategorii:
fe¢ (1) a ne-fec¢ (0). Pro urCeni kategorie vyuzivame dvou prahu stanovenych uziva-
telem, a to aktivacniho a deaktivaéniho prahu. Uréeni kategorie probiha néasledovné:
Ramece jsou zarazovany do kategorie 0 az do momentu, kdy je prekrocen aktivacni
prah. Poté jsou razeny do kategorie 1. Zpét do kategorie 0 jsou zafazovany v prii-
padeé, ze pravdépodobnost vyskytu Teci klesne pod deaktivacni prah. V kategorii 0
zustavaji az do dalsiho prekroceni aktivacniho prahu.

Dalsim krokem je aplikace energeticky zalozeného detektoru fe¢i na useky, kde de-
tekujeme Te¢. Divodem pro jeho pouziti je rozmélnéni detekované feci tak, abychom
minimalizovali vyskyt dlouhych fecovych tsekt, které nejsou vhodné pro dalsi zpra-
covani. Proces funguje tedy tak, ze se na tsecich s detekovanou Teci aplikuje ener-
geticky zalozeny detektor (viz. kapitola 4.2.2), kde se na zdkladé energie signalu
opét rozdéluje do jedné ze dvou skupin. Uzivatel si zde miize nastavit jiné hodnoty
aktivacniho a deaktivacniho prahu nez v predeslé detekci. Je dilezité poznamenat,
ze tento krok je nepovinny a je na uzivateli, zda se rozhodne pro jeho pouziti.

Nakonec slouc¢ime recové segmenty, které jsou prilis blizko u sebe, a odstranime ty,
které jsou prilis kratké. Je vhodné nastavit tyto hodnoty s ohledem na dalsi pouziti.
V nasem pripadé budeme u segmentace Teci pozadovat, aby segment zacinal a koncil
200 ms ticha, a tedy muzeme spojit segmenty, které mezi sebou maji mezeru kratsi
nez tato hodnota.

Obvykle by timto cely proces detekce Teci koncil, avsak jak jiz bylo zminéno, de-
tekce Teci je pouze ¢asti celkového procesu zpracovani audia. To znamena, ze by do
detekce teci mél byt zahrnut dalsi parametr, konkrétné maximalni povolena délka
segmentu. Tento parametr je odvozen z pozadavki na segmentaci, které budou pre-
zentovany pozdéji v kapitole 4.3.1. V kontextu detekce Teci to znamena, ze bychom
idealné chtéli, aby vSechny fecové tiseky byly kratsi nez je maximalni povolena délka
segmentu.

Pro dosazeni tohoto cile zavedeme rekurzivni volani detekce Teci na tisecich, které
tuto podminku nesplnuji. Rekurzivni volani postupné zvysuji aktivacni i deaktivacéni
prah detektoru, ¢imz zajistuji neustale zprisnovani detektoru a to az do hodnot prahu
0.99. Pokud by detektor stale tvrdil, Ze se jedna o Tec, ktera je delsi nez je povoleno,
tak tuto situaci prosté akceptujeme. Pri segmentaci audia se vsak tato ¢ast nebude
moci pouzit.

Na zavér vygenerujeme podrobnou zpravu o detekci feci (viz. 4.2). Tato zpréa-
va obsahuje informace o nastaveni detektoru, pouzitém audiu a samotném procesu
detekce. Soucasti zpravy je také zakladni statistika detekce Teci, ktera zahrnuje na-
priklad pocet detekovanych tseki, jejich minimalni, maximalni a primérnou délku.
Nezbytnou soucasti je také seznam vsech detekovanych recovych segmenti s infor-
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macemi o jejich zac¢atku, konci a délce.

"vad_type": "BrainSpeech",
"execution_time": 0.99,
"configuration": {
"activation_th": 0.5,
"deactivation_th": 0.4,
"min_duration_on": 0.2,
"min_duration_off": 0.2,
"max_segment_duration": 24.0,
"apply_energy_vad": true,
"en_activation_th": 0.4,
"en_deactivation_th": O,
1,
"audio": {
"file": "D:\\andele_a_demoni_O1l.wav",
"duration": 98.59,
"uem": { "start": 0.0, "end": 98.59 }
1,
"speech": {
"count": 31.0,
"durations": {
"total": 55.13,

"min": 0.51,
"avg": 1.78,
"max": 4.24,
"std": 0.99

},
"segments": [
{ "segment": { "start": 8.35, "end": 12.34 }, "duration": 3.99 },

Kod 4.2: Ukazka generované zpravy o vysledku detekce Teci

4.3 Segmentace audio dat

Nyni kdyz pomoci detekce fecové aktivity vime v jakych ¢astech audia je Tec, tak
mitizeme prejit k posledni c¢asti zpracovani audia a tim je jeho segmentace. Cilem
segmentace je nastfihat audio soubory tak, aby co nejlépe odpovidali vstupnim
pozadavk, které si specifikujeme nize.

4.3.1 Pozadavky na segmentaci

Segmentace podléha vstupnim pozadavkim, které jsou urceny uzivatelem. Obecné
jsou pozadavky stanoveny tak, ze délka segmentu musi byt v rozsahu 2 s az 25 s,
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stfihy musi byt mimo fec¢, na zacatku a konci segmentu by mély byt nefecové c¢asti
a segment by meél obsahovat co nejméné nerecového signalu. Tyto pozadavky jsou
nize shrnuty do parametrii, kterymi budeme nastavovat segmentacni algoritmus.
U kazdého parametru je i jeho znaceni, které budeme pouzivat pri vysvétlovani
algoritmu.

e Cilova délka segmentu (f,) — Urcuje délku segmentu, ke kterému by si mél
stfizeny segment co nejvice blizit. Vi¢i tomuto parametru se pocita skére pri
hledani nejlepsiho rozlozeni segmenti.

o Minimalni délka segmentu (min,) — Zadny segment, nemize byt kratsi nez
tato délka. V nasem pripadé je stanoveny pevny limit 2 s, ktery je uréeny TUL
ASR systémem.

o Maximalni délka segmentu (mar,) — Zadny segment, nemiize byt delsf nez
tato délka. V nasem pripadé je stanoveny pevny limit 25 s, ktery je urceny
TUL ASR systémem.

e Maximalni délka ne-teci (mar,.) — Urcéuje maximalni délku mezi jednot-
livymi Tfecovymi tiseky v jednom segmentu. Tento parametr zajistuje to, ze
pokud budou existovat dva kratké recové signély, které budou mit mezi sebou
prilis ne-Teci, tak se vytvori dva kratké segmenty obsahujici prevazné re¢ nez
jeden segment, ktery by z vétsi casti obsahoval ne-fe¢ a to i na ukor skére
segmentace.

e Minimalni délka prechodové ne-feci (ming) — Urcuje minimalni délku
nefecového signalu na hranicich segmentu. Tento parametr pomahéa kompen-
zovat pripadné chyby detektoru reci, které by mohly zptsobit odfiznuti malych
casti Teci na zacatku a konci segmentu.

4.3.2 Dynamické programovani

Jesté nez se pustime na predstaveni segmentac¢niho algoritmu, tak si musime udé-
lat rychlou odbocku k dynamickému programovani, jelikoz navrzeny segmentacni
algoritmus je na ném zalozeny. Kromé segmentace se nam dynamické programovani
bude hodit i pozdéji pri prirazeni textu k audio segmenttim.

Dynamické programovani je optimalizac¢ni technika pouzivana v informatice a ma-
tematice, kterd se zaméruje na reseni slozitych problémi rozdélenim do jednodussich,
prehlednéjsich podproblémt, jejichz optimalni feseni lze pouzit pti feseni ptivodni
ulohy (ne vSechny tlohy toto spliuji). Tyto podproblémy se fesi pouze jednou a je-
jich Teseni se uklada (tzv. memoizace), aby se predeslo opakovanému vypoctu, pii
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vypocetnich zdroju [22].
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4.3.3 Algoritmus pro nalezeni optimalnich mist fezu za vyuziti
dynamického programovani

Po kratkém predstaveni konceptu dynamického programovani prisel ¢as na pred-
staveni algoritmu pro nalezeni optimalnich mist fezu. Pro zjednoduseni si uvedeme
zobecnény popis tlohy, kterou potfebujeme resit.

Meéjme pole X s N kladnymi ¢isly. Toto pole chceme rozdélit do sady poli, které
mohou obsahovat pouze souvislé prvky z pole X a to tak, aby suma prvka kazdého
pole byla v rozmezi 2-25 s. Zaroven chceme takové rozdéleni, kde rozdil mezi cilovou
a skutecnou sumou vsech poli je miniméalni.

V takovém pripadé nalezeni optiméalniho reseni pomoci hrubé sily bude mit slozi-
tost O(n!). To je narocnost, kterd uz pri stovkach prvcich je i pro moderni pocitace
témer netesitelna. Z tohoto diivodu se bud musime smitit se sub-optimélnim Teseni
zalozeném napriklad na jednocestném pruchodu s vybornou ¢asovou slozitosti O(n)
a nebo prijit se sofistikovanéjsim resenim.

Jelikoz by byla skoda kvili tomuto kroku piijit i tieba o 0,5% konecéné vytéznosti,
tak se uchylime k varianté sofistikovanéjsiho reseni. To zalozime na dynamickém pro-
gramovani, konkrétné se inspirujeme algoritmem [23], ktery resi rozlozeni pole na M
¢asti s vyvazenym souctem. Nize je detailné popsany postup navrzeného algoritmu.

Vstupem do segmentacniho algoritmu je sefazené pole fecovych tsekt X o dél-
ce N, které se vyznacuji pocatecnim a koncovym casem. Na zakladé tohoto pole
si vytvorime 2D matici D o rozmérech N x N. Tato matice bude obsahovat sko-
re pro kazdou podmnozinu obsahujici ¢ az jty recovy segment z X. Jelikoz musi
platit 7 > i, tak se omezime pouze na pocitani nad diagonalou. Skore vypocitame
dle nésledujici rovnice (4.11), které fiké, Ze pokud vybrand podmnozina nespliuje
kritérium na minimélni délku ming, maximalni délku maxy a nebo na maximalni
délku ne-tfeCi max,s, tak jeji skore bude oo a tedy dand podmnozina nemuze tvo-
it segment. V opac¢ném pripadé, kdy podmnozina spliiuje kritéria, tak se jeji skore
vypocita jako kvadrat rozdilu jeji délky d a cilové délky t,.

00 if  d<ming

Dli, j] = 00 if d>mazx, (4.11)
00 if ns>maxns
(d — tq)?

kde d oznacuje délku podmnoziny X [i—j], kterd je zvétsena o 2-miny,. Dale ns ozna-
¢uje dobu nefecového tseku mezi jednotlivymi fecovymi tiseky v dané podmnoziné
X[i— 7]

Nyni kdyz mame vypocitané skére pro kazdou moznou souvislou kombinaci te-
covych useki, tak muzeme nalézt jejich optimélni rozdéleni. To ziskdme z matice
Q@ s rozméry N x N, kterou spocitame dle vztahu 4.12. Tato matice obsahuje mi-
nimalni skére poslednich ¢ prvka z X rozdélenych do j segmenti. V této matici
nikdy nemtze byt ¢ > j a tudiz pracujeme pouze s ¢asti pod diagonalou. Spoctenim
hodnot matice () ziskame Feseni nasi tlohy, které se nachazi na poslednim radku.
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Ten obsahuje skére rozdéleni vsech Tecovych tiseki do 1 az N segmentti. Sloupec,
ve kterém se nachazi nejmensi hodnota, urcuje na kolik segmentii musime rozdélit
fecové useky pro dosazeni optimalniho rozdéleni. Jak konkrétné se maji vstupni data
rozdélit, zjistime zpétnym prichodem matice Q.

(D[N + 1 —i, N] if j=1
min(Qi—1,j — 1]+ D[N +1—i, N+ 1 — 1
Qli,j] = Qi—2,7—1+DIN+1—i,N+2—1] (4.12)

( QU-1j -1+ DIN+1-iN+1-j])

Z tohoto vzorce je patrné, ze kdyz rozdélujeme i poslednich prvki do jedné sku-
piny (j = 1), tak nejlepsi skore které muzeme ziskat odpovida primo vypocitanému
skére D[N 4 1 — i, N]. Jinymi slovy posledni sloupec matice D odpovidd prvnimu
sloupci matice Q, ale v opacném poradi. Déale vidime, Ze pro nalezeni nejlepsiho
rozdéleni poslednich ¢ prvka do j skupin pouzivame vysledky z jednodussich tloh,
kde rozdélujeme ¢ — 1 az 7 — 1 prvka do j — 1 skupin. K témto vysledkiim pricitame
skére skupiny vytvorené spojenim zbyvajicich prvki od N +1 —4ido N +1 — j.
Nejlepsi rozdéleni v daném bodé je potom to s nejmensim vysledkem.

Pro nalezeni presného rozdéleni fecovych tseku je tieba urcit kroky, které vedly
k optimalnimu vysledku - tzv. zpétny priichod. Toho dosahneme tim, Ze pti vypoctu
matice () vytvorime pomocnou matici I o stejnych rozmeérech, kterd bude uchovavat
informaci o tom, ktery z moznych ¢lenti byl vybran jako nejmensi - jinymi slovy
argument funkce min(...) z vyse zminéného vzorce. Tato hodnota nam 7ika, kolik
fecovych tsekl z X bylo pouzito na vytvoreni j-tého rozdéleni.

Konkretné to tedy funguje tak, ze hledani zapo¢neme na radku ¢ = N a sloupci
Jj = argmin(Q[N,:]), ktery odpovidd optiméalnimu rozdéleni. Této kombinaci fadku
a sloupce bude odpovidat néjaké cislo y z I, které znaci, ze prvnich y prvki z X tvori
prvni segmentu. Prvky pouzité na sestaveni segmentu odebereme z X a soucasné se
o tento pocet prvki posuneme v fadcich, tedy ¢ = ¢ — y. Zaroven se za vytvoreny
segment posuneme o jeden sloupec, tedy 7 = j — 1. Timto zptisobem se dostaneme
na novou pozici a tento proces opakujeme, dokud 7 > 0. Jakmile dosahneme tohoto
bodu, tak vytvorime posledni segment obsahujici vSechny zbyvajici prvky z X.

Casovd narocnost vyse popsaném algoritmu je O(N?) pro vypocet matice D
a O(N?3) pro vypocet matice Q. To je podstatné lepsi neZ naro¢nost pomoci me-
tody hrubé sily O(N!), avsak stale se jedna o velmi naro¢ny algoritmus. Casovou
narocnost je dale mozné zmirnit spravnou implementaci, kde vyuzijeme vlastnost
matice @), ktera tikd, ze kazdy jeji prvek zavisi na prvcich z predchoziho sloupce.
Neboli hodnoty ve sloupcich matice () miiZzeme zpracovavat soucasné.

4.3.4 Konkrétni implementace

V této ¢asti si predstavime implementacni nadstavby, které usnadnuji praktické
pouziti vyse zminéného algoritmu. Predevsim z pohledu predzpracovani vstupnich
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dat a vypocetni narocnosti.

Pred tim nez aplikujeme algoritmus segmentace na fecové useky, tak musime
dostat vstupni data do formatu, kdy je zaruceno, ze algoritmus bude schopny da-
ta rozrezat tak, aby splnit vSechny uzivatelské pozadavky. Toho docilime pomoci
nasledujicich 4 krokii:

1. Spojime Tecové tseky, mezi kterymi neptijde provést rez tj. tiseky mez kterymi
je mezera mensi nez minimalni délka prechodové ne-rec¢i ming,.

2. Odstranime prilis dlouhé tsekt tj. useky, které maji délku vétsi nez maximalni
délka segmentu maz,.

3. Odstranime prilis kratké useku, které nebudeme moct priradit do segmentu.
Neboli ty, které vedle sebe nemaji dostatecné ne-te¢i, abychom je mohli rozsitit
na alespon na minimalni délku segmentu midy a zaroven jsou obklopeny tseky,
kde by pfi spojeni doslo k poruseni bud maximalni délky segmentu maz,
a nebo maximalni délky ne-fe¢i max,,s.

4. Rozsitime prilis kratké useky, které nelze priradit do vétsiho celku, ale maji
vedle sebe dostatek ne-teci, aby jejich vysledna délka vcetné prechodu byla
alespon minyg.

Jesté predtim nez aplikujeme segmentacni algoritmus, tak si predstavime dalsi
Upravu, kterd nam pomuze vyrazné urychlit ¢asovou narocnost. Uvadéli jsem si, ze
¢asova naro¢nost algoritmu je O(n?), coZ znamend, Ze s poc¢tem fecovych tisekit ndm
exponencialné stoupa narocnost a pokud budeme mit za kol segmentovat vic jak
100000 Tecovych useki, tak to bude i na modernim hardwaru chvili trvat. Pokud
by se nam ale naptiklad podarilo rozdélit, téchto 100000 tiseki na 100 ¢asti o 1000
usecich, tak by casova narocnost dané tlohy klesla 10000 krat. Coz je presné to, co
miuizeme udélat.

Vstupni data rozdélime na c¢asti tak, abychom méli zaruceno, Ze neporusime na-
lezeni optimalniho feseni. Data miizeme tedy rozdélit pouze v pripade, Ze sousedni
useky nemohou tvorit segment tj. mezera mezi nimi je vétsi nez maximélni délka
ne-fe¢i max,,. Uzivatel tedy miize spravnym nastavenim ovlivnit rychlost algoritmu.

Na takto rozdélené casti jiz aplikujeme vyse popsany algoritmus a vysledky jed-
notlivych ¢asti nasledné spojime dohromady abychom ziskali optiméalni rozdéleni pro
celd vstupni data. V samotném algoritmu je jesté posledni vylepseni a to jiz zminé-
né zpracovani vsech prvki v sloupci matice () zaroven, které provedeme vektorizaci
algoritmu viz. ukdzka kédu (4.3) pro vypocet matice @ .

np.matrix(np.ones((N, N)) * np.inf)

H O
]

np.zeros((N, N))

# Q(i,0) = D(N-%,N-1)

for i in range(N):
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Qfi, 0] = D[N - 1 - i, N - 1]

#Q(i,7) = MIN{Q(i-1, j~1)+D(N-1,N-1) ;

# Q(i-2,5-1)+D(N-%,N-%+1);
# ey
# Q(5-1, 5-1)+D(N-i,N-7)}

for j in range(1l, N):
for i in range(j, N):
lookup_count =i - j + 1
lookup_i = np.arange(0, lookup_count)[:, np.newaxis]
lookup = Q[i - 1 - lookup_i, j - 1] + D[N -1 -1, N -1 -1 +
— lookup_i]

min_arg = np.argmin(lookup)
I[i, j] = lookup_il[min_arg] + 1
Qli, jl = lookup[min_arg]

Kod 4.3: Ukazka vektorizovaného vypoctu matice Q

Na zavér vygenerujeme podrobnou zpravu o segmentaci zvukového zaznamu. Ta-
to zprava obsahuje informace o nastaveni segmentace, o audiu, na kterém byla seg-
mentace provedena, a o detekci feci, ktera byla pouzita jako vstupni data. Zprava
poskytuje detailni iidaje o segmentaci, jako je skore segmentace, pocet vytvorenych
segmentil a zakladni statistiku délky segmenti, véetné minimélni, maximélni a pra-
meérné délky.

Déle zprava zahrnuje seznam vsech segmenti s jejich pocateénim a koncovym ca-
sem, stejné jako dobu trvani jednotlivych segmenti. Navic report obsahuje seznam
vyloucenych recovych tuseki, které byly vyrazeny kvili poruseni pravidel. Tyto infor-
mace nam umozni podrobné analyzovat segmentaci zvukového zadznamu a pripadné
upravit nastaveni pro dosazeni lepsich vysledkii.

"audio_segmenter_type": "Optimal",
"execution_time": 114.43,
"configuration": {
"target_duration": 10,
"min_duration": 2,
"max_duration": 25,
"max_noise_duration": 5,
"min_transition_silence": 0.199,
1,
"audio": {
"file": "D:\\01-06-2021_13-00_2020-21.wav",
"duration": 34470.99
1,
"vad": "D:\\01-06-2021_13-00_2020-21_vad_BrainSpeech. json",
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"cut_segments": {
"score": 3694.76,
"count": 3246.0,
"over_max_count": O,
"under_min_count": O,
"durations": {

"total": 32546.97,

"min": 4.36,
"avg": 10.03,
"max": 23.12,
"std": 1.07

},
"segments": [
{ "segment": { "start": 26.491, "end": 36.659 }, "duration": 10.17 },

Kod 4.4: Ukazka generované zpravy o vysledku segmentace
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b Zpracovani textu

Dalsi ¢asti navrzeného systému je sekce zpracovani textu, ktera ma za tikol upravovat
text tak, abychom vytézili co nejvice dat, neboli dosahli co nejvétsi shody mezi
originadlnim textem a rozpoznanym textem. Z praktickych divodi ji délime na ¢ast
modifikace textu a ¢ast korekce textu. Vyznam a rozdil v pouziti téchto casti je
vysvétlen u kazdé z nich.

5.1 Modifikace textu

Modifikaci textu jsou mysleny operace, které na zakladé predem definovanych pra-
videl upravuji vstupni text. V nasem pripadé se nam modifikace textu hodi ve dvou
situacich. Za prvé pomoci modifikacnich pravidel upravime originalni text do po-
doby, ktera co nejlépe odpovida mluvenému projevu v pritazeném audio souboru.
Za druhé docasné aplikujeme modifikaci na rozpoznany text, abychom zvysili Sanci
na korektni pritazeni k origindlnimu textu. V tomto druhém pripadé nas zejména
budou zajimat zkratky slov, které se vyslovuji jak v zkraceném tvaru, tak i v rozvi-
nutém.

Modifikaci textu budeme povétsinou chtit fesit jednu z téchto oblasti:

e Odstranéni nefecovich casti textu — Tim je mysleno odstranéni struk-
turnich informaci, jako je jméno fecnika a ¢as nebo nadbytecné informace,
jako napriklad vénovani, poznamky pod c¢arou atd.

e Prevod psané formy na mluvenou — Tim je mysleno nahrazeni vSech znaki,
zkratek a cislic do tvari, ve kterych se vyslovuji, ale pouze v pripadé, ze se
vyslovuji. Napriklad tedy chceme prevést 100% na sto procentni, nebo 2.1.2023
na druhého ledna dva tisice dvacet tfi. Nechceme vSak naptiklad prevadét
na konci vét na slovo tecka.

e Odstranéni nepovolenjch znaki — Tim je mysleno, ze naptiklad u ¢eskych
textil budeme povolovat pouze Ceskou abecedu a tudiz odstranime vSechny
nechténé znaky, jako jsou napiiklad jiz zminéné tecky na konci vét.

5.1.1 Modifikacni pravidla

Abychom dosahli vyse zminéné modifikace, musime vytvorit idealné univerzalni sys-
tém pravidel, pomoci kterého budeme moci docilit témeér libovolné modifikace. Na-
stésti tady takovy systém jiz existuje a nazyva se regex, neboli regularni vyrazy.
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Pomoci regexu jsme schopni pruzné a efektivné pracovat s texty ve smyslu vyhleda-
vani, nahrazovani a rozdélovani.

Pro nase ucely vytvorime nadstavbu nad timto systémem, ktera umozni uzivate-
lim jednoduse definovat soubor pravidel. Modifika¢ni pravidla budou mit nasledujici
strukturu:

e Popis (volitelny) — Slouzi vyhradné uzivatelim proto, aby védéli, co je
smyslem daného pravidla.

e Cil — Regularni vyraz charakterizujici cil modifikace.
e Nahrazeni — Obycejny text, kterym se ma nahradit nalezeny cil.

e Kontext pred (volitelny) — Reguldrni vyraz charakterizujici kontext pred
cilem modifikace.

e Kontext po (volitelny) — Regularni vyraz charakterizujici kontext za cilem
modifikace.

e Pocet (volitelny) — Urcuje maximalni pocet aplikaci tohoto pravidla na
vstupni text.

e Vratny (volitelny) — Urcuje, jestli je dané pravidlo vratné. Lze pouzit pouze
na jednoduché vyrazy.

e Testy (volitelny) — Sada uzivatelskych testi, které maji uzivatelim pomoci
ovérit, ze se dané pravidlo chova dle ocekavani.

Uzivatel si mize takto definovat pravidla v souborech typu JSON. Je dilezité
zminit, ze pravidla se aplikuji v poradi, v jakém byla vytvorena. Nedodrzeni poradi
pravidel v definici muze vést k nefunkcénosti dané modifikace.

Pro lepsi pochopeni schopnosti tohoto systému nasleduje ukazka nékolika pravi-
del, kde kazdé z nich je zamétrené na jednu z vyse zminénych oblasti:

"description": "Replace abbrevation osv. or o.s.v. with og sd videre",

"target": "o[.]7s[.]?v[.]7",

n n

"replacement": og sd videre ",
"context_before": "(°| |\n)",
"context_after": "($| |,I\.I\n)",

"reversible": true

Koéd 5.1: Ukazka pravidla pro rozepsani zkratky
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Pravidlo 5.1 v textu nalezne vSechny zkratky ,,osv“ a nahradi je celym tvarem ,og
sa videre®. Podminkou pro nahrazeni je, ze pred zkratkou je zacatek textu, mezera
nebo konec radku a zaroven za zkratkou je konec textu, mezera, ¢arka, tecka nebo
konec tadku. Kromé toho je pravidlo reverzibilni, coz znamena, ze pokud bude apli-
kovano na rozpoznany text, tak po pritazeni k originalu bude zpétné modifikovavano
do formatu zkratky a to jak v rozpoznaném textu tak i prirazeném textu.

"description": "Keep only allowed characters",
"target": "[“\p{L}’' \n\rl+",
"replacement": " ",
"tests": [
{

"input": "7!:; ><>«"\"OQ{}[]/8%&$8x+| ~"@#fortsettelsei af
— forespgrgsel’'s",

"output": " fortszttelseii af forespgrgsel’'s"

Kéd 5.2: Ukazka pravidla pro ponechani pouze povolenych znakt

Pravidlo 5.2 v textu nahradi vSsechny nepovolené znaky mezerou. Nepovolené je
v tomto pripadé cokoliv, co neni uvozovka, mezera, konec radku a nebo nespada do
obecné kategorie pisma. K definici pravidla je pridany i test, ktery ma ovérit, ze toto
pravidlo opravdu ponechd pouze chténé znaky:.

"description": "Remove lines announcing time, role and speaker",
"target": "KI\\.\\s+[0-91{1,2}:[0-91{1,2F [\\S\\s1{0,60F7\\(.*\\) :\\s+",
"replacement": "\n",
"tests": [
{
"input": "k1l. 10:00\nMeddelelser fra formanden\nFgrste nastformand (Karen

< Ellemann) :\nMgdet er &bnet.",
"output": "\nMgdet er &bnet."

Kod 5.3: Ukazka pravidla pro odstranéni nadbytecného textu
Jako posledni ukazku zde mame pravidlo 5.3, které z textu odstranuje nadbytec-
né informace, které uvadéji cas, postaveni a jméno recnika. Toto pravidlo je velmi
uzitecné pri zpracovani zaznamu jednani z danskych parlamenti. Jak mizeme vidét
v pridaném testu, tak touto modifikaci mizeme odstranit vyznamnou c¢ast preby-
tecného textu.
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5.2 Korekce textu

Korekce textu se aplikuje po prifazeni textu k audio soubortim. Vyuziva korekéni
pravidla ke sjednoceni tvart slov.

5.2.1 Korekcni pravidla

Korekéni pravidla jsou stejné jako modifikac¢ni pravidla zaloZena na regexu, ale jejich
smysl a struktura je rozdilna.

e Popis (volitelny) — Slouzi vyhradné uzivatelim proto, aby védéli, co je
smyslem daného pravidla.

e Nahradit v — Urcuje, jestli se ma korekce aplikovat v originalnim textu a nebo
rozpoznaném.

e Pravidlo pro original — Pravidlo, pomoci kterého se bude hledat shoda
v originalnim textu. Toto pravidlo se sklada z cile, kontextu pred a kontextu
po, stejné tak jako tomu bylo u modifika¢niho pravidla.

e Pravidlo pro rozpoznani — Ekvivalent pravidlu pro origindlni text s tim
rozdilem, Ze je aplikovano na rozpoznany text.

Korekéni pravidla se aplikuji pouze v pripadé, ze dand cast byla nalezena jak
v origindlnim textu, tak i v rozpoznaném textu. Aplikace pravidel funguje nasledov-
né: pokud je cilem nahrazeni ,origindlni text®, cil z pravidla pro originalni text se
nahradi cilem z pravidla pro rozpoznany text a naopak.

"description": "Replace words ending from pt to punkt",
"replace_in": "estimation",
"original_rule": {
"target": "punkt",
"context_before": ".x"
1,
"estimation_rule": {
"target": "pt",

"context_before": ".x"

Kéd 5.4: Ukazka pravidla pro korekci slov

Pravidlo 5.4 slouzi pro rozvinuti koncovky pt do tvaru punkt u rozpoznanych
slov. V danstiné totiz pt a punkt znamenaji totéz a to je bod. Naptiklad tedy tidpt
i tidpunkt oznacCuji to samé a tim je bod v case. Diky této korekci, se odstrani
preference tvaru od tvirce textu a tim se zvysi Sance na spravné prirazeni.
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6 Prirazeni textli k audio segmentiim

Konecné se dostavme k posledni ¢asti navrzeného systému, ktera priradi k jednotli-
vym audio segmentiim, ziskanym ze sekce zpracovani audia (4) ¢ast textu, ziskaného
ze sekce zpracovani textu (5).

6.1 Rozpoznani audia

Proto, abychom mohli k jednotlivym audio segmentiim ptitadit vhodnou ¢ast textu
z dodaného zdroje, musime nejprve zjistit, co se v danych audio segmentech rika.
K tomu nam poslouzi systém automatického rozpoznavani reci. Neboli toto je presné
ta ¢ast, kde vyuzivame jiz existuji model k tomu abychom ziskali data pro vylepseni
toho stejného modelu.

V nasem pripadé vyuzijeme systém vyvinuty v tymu SpeechLab TUL, k jehoz
dalsimu rozvoji sméruje i tato diplomova prace. Komunikace se Speechlab systé-
mem probiha pomoci konzolové aplikace s nazvem ntx20 [24], kterd umoziuje zadat
tlohy na cluster s vybranym typem rozpoznavace. Nize je ukézka pouziti tohoto
nastroje, kterd pro dany rozpoznavac, definovany jménem a verzi spusti na clusteru
rozpoznavani souboru source.wav, jehoz vysledek ulozi do souboru results.json

ntx20 run name:version@cluster -i source.wav -o results.json

Kéd 6.1: Pouziti nastroje ntx20 pro zadani tlohy na rozpoznani textu

Vystupni JSON obsahuje informaci o tom, co bylo rozpoznano jako obsah audia,
véetné casovych znacek jednotlivych slov. Divodem, pro¢ se nepouziji ¢asové znacky
z rozpoznavace pro segmentaci audia, je fakt, Ze tento systém neni trénovan na
datech, jejichz soucasti je casova znacka. Tudiz je tato schopnost urceni ¢asu naucena
jako vedlejsi efekt a tim padem neni zarucena jeji presnost. Obzvlasté u delSich
nahravek se miuze vyskytnout chyba i v fadu jednotek sekund, coz znamena, ze
pouziti tohoto parametru pro nalezeni mist stfihu by nemélo tak dobré vysledky
jako metoda navrzend v sekci zpracovani audia (4.3).

6.2 Levenstheinova vzdalenost

Predtim nez se podivame na algoritmus pro zarovnavani textli na zakladé podobnosti
se seznamime s Levenshteinovou vzdalenosti. Ta je pro nas dulezita, protoze navr-
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hovany algoritmus pro zarovnavani textii je modifikaci Wagner-Fisherova algoritmu
pro vypocet Levenshteinovy vzdalenosti.

Levenshteinova vzdalenost je metrika, ktera se pouziva pro porovnavani dvou re-
tézcu. Konkrétné nam udava minimalni editacni vzdalenost, coz je nejmensi pocet
editacnich operaci nutnych k prevedeni jednoho fetézce na druhy. V tomto kontex-
tu mame k dispozici tfi editac¢ni operace: vlozeni (inzerce), nahrazeni (substituce)
a odstranéni (delece) [25].

Ukazeme si vypocet Levenshteinovy vzdalenosti mezi dvéma fFetézci A a B pomoci
Wagner-Fisherova algoritmu, ktery je zalozen na dynamickém programovani. Pro
vypocet si definujeme matici D o rozmérech |A|+ 1 a |B|+ 1, kde |A| a | B| oznacuji
délky Tetézci. Pro kazdy prvek matice D[i, j| vypocitdme minimdlni pocet editacnich
operaci potrebnych k prevedeni prvnich ¢ znakt retézce A na prvnich j znaku retézce
B. Vypocet jednotlivych prvki matice D je vyjadien vzorcem 6.1 [26].

i if j=0
j if i=0
. min(D[i —1,75] +1 delece
Dli.jl = Dli,j—1]+1 inzerce (6.1)
Dli—1,7—1]4+1 ifA[i] # B[j] substituce
Dli—1,7—-1)) ifAli] = B[j] shoda

\

Vysledné skore v pravem spodnim rohu matice, tedy i = |A| a j = | B|, odpovida
poctu operaci, které je potieba provést abychom transformovali fetézec A na Tetézec
B. Pokud chceme zjistit, jaké operace a na kterém znaku mame pouzit k dosazeni
vysledku, pouzijeme techniku zpétného prichodu, pii které vzdy vybereme nejmensi
hodnotu z moznosti, které vedly k cili.

® &= 3 0 B

OO UY x| W DN | O
QY x| | W DN = — R’
Y O x| WD DN DO =
| UY x| W DN W WO
O x| o] DO o i WS
B ool b wof x| ot ot .
wln w| oo o
O W x| O O | |

Obrézek 6.1: Ukazka aplikace Wagner-Fischerova algoritmu

Pro lepsi pochopeni je na obrazku 6.1 vizualizovana matice D pro prechod ze slova
monika na slovo kronika. Z matice vidime, zZe tato ukazkova kombinace mé editacni
vzdalenost 2, coz znamena, Ze je nutné provést 2 editacni operace k prevedeni slova
monika na slovo kronika. Konkrétné se jednd o ptridani pismenka £k a nahrazeni
pismenka m za r. Kromé toho je v tabulce vyznacena cesta, v tom to pripadé jedna
z cest, ktera vedla k dosazeni daného vysledku.
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6.3 Algoritmus pro zarovnani textl na zakladé
podobnosti

Nyni, kdyz jsme si predstavili, co to je Leventainova vzdélenost a jak ji spocitat,
muzeme prejit k vysvétleni navrzeného algoritmu, ktery vychazi z vysSe zminéného
postupu a jehoz cilem je zarovnani texti na zakladé podobnosti.

Prvni rozdil je v tom, Ze nasi zakladni jednotkou jsou jednotliva slova a nikoli
znaky. Jinak je zakladni postup stejny a to takovy, Ze se snazime zjistit minimalni
pocet editac¢nich operaci, které musime provést k tomu, abychom prevedli jednu
sekvenci slov na druhou. To opét zjistime z matice D, jejiz definice je v tomto
algoritmu definovana vzorcem 6.2.

(5. if =0
5.4 if i=0
Dli,j] = S min(D[i — 1,j] +5 delece
Dli,j—1]+5 inzerce
Dli—1,j— 1]+ LevDif f(Ali], B[j]) - 20  substituce/shoda

(6.2)

Rozdil oproti ptivodnimu vypocétu matice D je v pridélovani penalizaci za jednot-
livé operace. Cena inzerce a delece se zménila z 1 na 5. Zaroven se sloucil vypocet
pro substituci a shodu, ktery reflektuje rozdilnost porovnavanych slov. Konkrétné
se tato penalizace pocita jako 20 nasobek rozdilnosti dvou slov, kde rozdilnost je
vyjadrend pomoci funkce LevDif f(...), kterd je definovand vztahem 6.3. Dtuvodem
pro zavedeni tohoto zpusobu porovnani je zvyseni Sance na prirazeni dvou podob-
nych slov na stejnou pozici pti zpétném prichodu. Neboli chceme zvysime Sanci na
spravné zarovnani slov, ktera se lisi pouze tvarem nebo obsahuji preklep.

LevEditDistance(a,b)
LevEditOperations(a, b)

Vzorec pro vypocet LevDif f(...) obsahuje LevEditDistance(a,b), coz je Le-
vensteinova vzdalenost a LevEditOperations(a,b), coz uréuje pocet editac¢nich
operaci potrebnych k dosazeni této vzdalenosti. Pokud bychom tedy vyuzi-
li ukazkovy priklad vypoctu vzdalenosti mezi slovy monika a kronika, tak
bychom dostali LevEditDistance(...) = 2 (Cervend Ccislice na obrazku 6.1),
LevEditOperations(...) = 8 (pocet Sedych policek na obrazku 6.1) a LevDif f(...) =
0, 25.

Po vypocitani matice D pro vstupni sekvence A a B ziskame vSe potiebné pro je-
jich zarovnani. Zarovnani se provadi zpétnym priichodem matice D. V kazdém kroku
uréime, jaka operace vedla k dosazeni daného mista, a na zékladé toho vkladame
prislusna slova do vystupnich sekvenci. Konkrétni implementace zpétného pricho-
du je popsana algoritmem 6.2. Vystupem tohoto algoritmu jsou dvé stejné dlouhé
sekvence, které maji patficné zarovnana slova na zakladé jejich podobnosti.

LevDif f(a,b) = (6.3)
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def back_trace(D: np.ndarray, A: [str], B [str]) -> ([Word], [Word]):
aligned_A, aligned B = [], []

i, j = len(A) - 1, len(B) - 1
while 1 > 0 and j > O:
action = np.argmin([D[i - 1, j - 1], D[i - 1, jl, D[i, j - 111)
if action == 0: #Substituce/Shoda
operation = Operation.Equal if D[i, j] == D[i - 1, j - 1] else

< Operation.Replace

aligned_A.append(Word(A[i], operation))
aligned_B.append(Word(B[j], operation))

i-—=1
j=t
elif action == 1: #Inzerce

aligned_A.append(Word(A[i], Operation.Insert))
aligned_B.append(Word())
i-=1

elif action == 2: #Delece
aligned_A.append(Word())
aligned_B.append(Word(B[j], Operation.Delete))
jo-=1

return aligned_A[::-1], aligned_B[::-1]

Kéd 6.2: Algoritmus pro zarovnani dvou sekvenci pomoci zpétného prichodu

6.3.1 Prakticka optimalizace

Vyse popsany algoritmus m&a vykonnostni problém, ktery se projevi, pri pokusu
o zarovnani dvou velmi dlouhych texti. Jeho naro¢nost je O(nm) pro Cas i pamét,
kde n je pocet slov ze sekvence A a m oznacuje pocet slov ze sekvence B.

Nicméné v praxi muzeme tento algoritmus vyrazné urychlit. Misto pocitani celé
matice D budeme pocitat pouze jeji ¢ast. Tuto ¢ast definujeme primkou mezi pocat-
kem (0, 0) a koncem (n, m) matice D. Uzivatel pak definuje sitku okoli, ktera v tomto
kontextu urc¢uje maximalni pocet slov, které mtzeme pri hledani shody preskocit.
Jinymi slovy oznacuje rozsah slov, které pro dané slovo povazujeme za mozné kandi-
daty na pritazeni. Diky tomuto muzeme v zavislosti na sifce pasma znac¢né urychlit
algoritmus, avsak za cenu ztraty optimalniho reSeni, pokud se nachazi mimo dané
pasmo.

Tato metoda se bézné pouziva v algoritmu dynamického borténi ¢asu (DTW),
ktery se pouziva k nalezeni optimalni shody mezi dvéma casovymi fadami, které
mohou mit rozdilnou délku. V pripadé DTW se této optimalizaci fika zavedeni
omezujictho pasma podle Sakoe-Chiba [27].
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toto je  zasadni uprava pomoci sakoe chiba

toto 5 10 215 | oo | oo | oo
je 5 0 5 10 @/15 o |
s ~ )‘)é/‘ \\\\“

aprava |10 5 10 590 10 15| oo

pomoci | oo | 10 | 15 15K\5\ 10 15-.
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N )10?
chiba | oo 00 00 2‘0%{ 15 10

Obrazek 6.2: Ukazka matice D s omezenim podle Sakoe-Chiba

Obrazek 6.2 zobrazuje matici D po uplatnéni omezeni dle Sakoe-Chiba. Modré
carkované linie vyznacuji sitku pasma, které vymezuje uzitnou ¢ast matice D, jez je
také modre ohranicena. Vidime, ze v matici je optimalni feseni (policka se Sedym
pozadim) umisténo uvniti definované oblasti.

Optimalizaci popsanou vyse jsme algoritmus zlepsili z hlediska casu, avsak z hle-
diska paméti stale inicializujeme celou matici D o rozmérech n x m. Toto je pro nas
nevyhodné, protoze Casto potfebujeme pouze pomeérné tizké pasmo a vétsSina matice
D tak obsahuje zdkladni hodnotu (co0). Abychom usetfili pamét, zménime datovou
strukturu z 2D pole na hasovaci tabulku, jejimz klicem bude dvojice indexii, stejné
jako by to bylo pfi praci s polem. Timto zptisobem budeme v paméti uchovavat
pouze hodnoty, které se nachézeji uvniti omezujicitho pasma.

6.4 Konkrétni implementace

Nyni, kdyz rozumime principu algoritmu pro zarovnani dvou sekvenci slov, se mu-
zeme veénovat pritazovani casti textu z originalniho zdroje k jednotlivym audio seg-
mentim. V této ¢asti si postupné popiseme kroky, které vedou na tizeny vysledek.

Cely proces zac¢ind nactenim dat. Na jedné strané mame upraveny originalni text,
jehoz ¢asti chceme priradit k audio segmenttim. Na druhé strané mame vysledky roz-
poznavani Teci pro jednotlivé audio segmenty. Ty nacteme do hasovaci tabulky, kde
klicem je nazev souboru a hodnotou jsou rozpoznana slova po aplikaci modifika¢nich
pravidel. Je dulezité, aby z nazvu souborti bylo mozné urcit poradi segmentii, které
obsahuji.

S takto nactenymi daty mutizeme zacit s pritazovanim. Nejjednodussi by bylo apli-
kovat algoritmus pro zarovnani nactenych textti a nasledné zpétné priradit odpovi-
dajici ¢asti k jednotlivym soubortim. To vSak nebude mozné, jelikoz ¢asto pracujeme
s texty, které jsou extrémné dlouhé a tudiz jejich zpracovani je jak casové, tak i pa-
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métoveé narocné a to i pres optimalizace popsané v 6.3.1.

Z toho vyplyva nutnost zavést dalsi ipravu, ktera umozni zpracovani celého textu
v rozumném casovém ramci. Tato iprava spociva v pritazovani po skupinach soubo-
i, u kterych budeme hledat odpovidajici ¢asti pouze v omezené ¢asti originalniho
textu. Neboli misto jednoho obrovského pritazeni, udélame spoustu malych, jejichz
velikost je stanovena uzivatelem. Tento parametr nazveme velikost skupiny a pro
potfeby vysvétleni predpokladejme, Ze je nastaven na 100.

Nyni tedy budeme pracovat s prvnimi 100 zdznamy rozpoznani. K témto 100
zaznamum urc¢ime ¢ast puvodniho textu, ve které budeme hledat odpovidajici tise-
ky pro pritazeni. Divodem, pro¢ miizeme hledat pouze v omezené ¢asti textu, je
skutecnost, ze audio a tedy i ptuvodni text respektuji casovou posloupnost. Muzeme
tedy predpokladat, ze odpovidajici obsah pro prvni segment bude nékde na pocatku
dostupného textu. Velikost oblasti z originalniho textu urc¢ime jako velikost odpo-
vidajici velikosti 100 rozpoznanych zaznamt, ke které ptricteme toleranci. Velikost
tolerance urcuje uzivatel a pro nejlepsi vysledek by ji nemél nastavovat vétsi nez je
sitka pasma u algoritmu pro zarovnani.

Takto vybrané skupiny nyni zarovname pomoci diive popsaného algoritmu pro
zarovnani sekvenci. Ziskame tim dvé stejné dlouhé sekvence, které na odpovidajicich
pozicich obsahuji pritazend slova. Nasledné namapujeme odpovidajici ¢asti zpét na
rozpoznané zaznamy, ¢imz automaticky ziskame i pritazenou ¢ast z ptivodniho textu.

Abychom zvysili moznou shodu mezi rozpoznanou a prirazenou ¢asti, aplikujeme
t1i nasledujici tpravy:

1. Hledani chybéjicich slov na zacatku/konci sekvence u sousedu -
Pokud jsou na zacatku nebo na konci prirazené sekvence prazdné slova (tj.
algoritmus zarovnani k prvnim/poslednim sloviim rozpoznani nenasel vhodny
protéjsek), podivame se na konec/zacatek prirazené ¢asti v predchozim /nasle-
dujicim rozpoznani. Pokud obsahuje spravnou sekvenci slov, pouzijeme ji jako
nahradu za prazdnou ¢ast na zac¢atku/konci. Toto pravidlo je potfeba, jelikoz
segmentacni algoritmus méa obcas tendenci upfednostnit podobné slova pred
stejnymi, zejména pokud audio obsahuje mnohem vice slov nez je dostupné
v originalnim textu.

2. Prohozeni potadi slov v prifazeném textu — Pokud jsou sousedici slova
nebo slova, kterd jsou o jedno od sebe v prirazené sekvenci prohozena na
odpovidajicich mistech v rozpoznané sekvenci, tak prohodime jejich poradi.
Toto pravidlo je potieba, jelikoz se v originalnich textech casto stava, ze nékdo
zapisuje slova v poradi, na které je zvykly a ne v poradi, ve kterém byla slova
FeCena.

3. Odstranéni nepfrifazenjch slov z origindlniho textu — Z prifazené
sekvence odstranime vSechna slova, ke kterym neni pritazeno slovo v rozpo-
znané sekvenci. Toto pravidlo slouzi pfedevsim pro odstranéni doplnkovych
informaci, které nebylo mozné, kvili jejich ndhodnému charakteru, odstranit
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pomoci modifika¢nich pravidel. Zaroven u nékterych sekvenci mtize toto pra-
vidlo vést na horsi skére pritazeni, to ale neni zavazny problém, jelikoz toto
muze nastat pouze u sekvenci, kde by stejné nedoslo k 100% shodé.

Po provedeni téchto iprav vytvorime zaznam pro kazdé pritazeni, ktery obsahuje
nazev souboru, rozpoznany text, prirazeny text a jejich procentualni podobnost, kte-
ra je vyjadrena vztahem (1— LevDif f(A, B))-100, kde LevDif f(A, B) je definovan
pomoci vzorce 6.3.

Po dokonceni pritazeni pro danou skupinu tyto vysledky ulozime. Soucasné se
musime rozhodnout, jestli se pro jednotliva pritazeni pokusime najit lepsi shodu ¢i
nikoli. Divodem pro tuto ivahu je skutecnost, ze pracujeme pouze s ¢asti originalni-
ho textu, ktery povazujeme za nejpravdépodobnéjsi misto nalezeni shody. Toto vsak
miizeme s jistotou tvrdit pouze pro prvni polozku ve skupiné nikoli pro vsechny, na-
toz pro posledni. Mize se stat, ze obsah prvnich 60 soubori bude zahrnut v dané
casti, ale obsah zbyvajicich 40 najdeme az hloubéji v originalnim textu.

Proto musime urc¢it hranici, za kterou jiz nebudeme pritazeni duvérovat a dané
soubory rozpoznani pouzijeme znovu v dalsi iteraci, kde budeme pracovat s jinou
¢asti origindlniho textu. Tuto hranici urc¢ime néasledujicim pravidlem: Kandidati na
hrani¢ni rozdéleni jsou ti, jejichz délka je alespon 3 slova a podobnost je alespon
75 %. Z téchto kandidatu se pak vezme posledni, jehoZ sousedé na obou strandch
jsou taktéz kandidati. Ponechdavame jednoho kandidéta (souseda na pravé strané) do
dalsi iterace, coz donuti zarovnavaci algoritmus méné vynechévat slova a pripadné
doplnit spravna slova, pokud by tento kandidat byl posledni.

Pro rozpoznani, které bylo pred hranici rozdéleni, jiz nebudeme déle hledat lepsi
pritazeni a tudiz mizeme odstranit k nim pritazeny text z origindlniho textu. To
nam zajisti, ze v dalsi iteraci budeme mit opét nejvétsi pravdépodobnost na nalezeni
vhodného pritfazeni na zacatku originalniho textu.

Je dillezité poznamenat, ze jako findlni prifazeni pro kazdé rozpoznani bude vy-
brano to s nejvétsi podobnosti. Algoritmus také obsahuje pravidla, kterd zajistuji,
ze se nezasekne. Tato pravidla nejsou pro jednoduchost v tomto vysvétleni uvedena.
Zaseknuti muze napiiklad nastat v pripadé, Zze nenajdeme vhodného kandidata pro
rozdéleni.

Po ukonceni procesu ziskame pro kazdy audio segment pritazeni, které ma nej-
lepsi podobnost vic¢i rozpoznanému obsahu. Pred tim, nez ulozime tyto vysledky,
provedeme nékolik drobnych tprav. Za prvé revertujeme modifika¢ni pravidla (5.1.1,
kterd jsou oznaceny jako reversible. Typicky chceme zpétné modifikovat rozepsané
zkratky, které byli rozpoznany ve své zkracené podobé a my je pro potieby priraze-
ni rozepsali do plné podoby. Za druhé provedeme korekci textu pomoci korekénich
pravidel (5.2.1), kterda nam slouzi pro vylepseni podobnosti u slov, které mohou mit
vice tvart vyslovnosti, ale my chceme akceptovat pouze jeden z nich.

Na zavér vygenerujeme podrobnou zpravu o prirazeni textl k audio segmentiim.
Tato zprava obsahuje obsahuje informace o nastaveni prirazeni, zdroji origindlniho
textu a pouzitych modifika¢nich a korekénich pravidlech. Soucasti zpravy je také
zékladni statistika tykajici se podobnosti texti. Ta zahrnuje naptiklad primérnou
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hodnotu podobnosti nebo jejich distribuci. Tyto idaje nam umozni urcit, jaka ¢ast
pritazenych souborti je vhodné pro tréninkové ucely.

Zprava dale obsahuje seznam vsech pritazeni. Kazdy zaznam v tomto seznamu
obsahuje cestu k souboru s vysledkem rozpoznani daného audio segmentu, obsah
rozpoznani, pritazeny text a miru jejich podobnosti. Tato data mohou byt néasledné
extrahovana do samostatnych souborti, které jsou pak pritazeny k patticnym audio
segmenttim, ¢imz ziskame trénovaci data.

"source": "D:\\01-06-2021_13-00_2020-21_clean.txt",
"execution_time": 172.08,
"configuration": { "group_size": 100, "max_ignore_count": 400},
"text_loader": {
"type": "JSON",
"text_modifier": {
"modification_rules_files": [ "C:\\Rules\DK_modifications_rules.json"]
1,
"text_corrector": {
"correction_rules_files":["C:\\Rules\DK_corrections_rules. json"]
},
"count": 8305,
"similarity": {
"min": 0.0, "avg": 94.77, "max": 100.0, "std": 11.15,
"ranges": {
"(-0.001, 50.0]": { "count": 103, "percent": 1.24 },

"(50.0, 60.0]": { "count": 38, "percent": 0.46 },
"(60.0, 70.0]": { "count": 119, "percent": 1.43 },
"(70.0, 80.0]": { "count": 274, "percent": 3.3 },
"(90.0, 99.0]": { "count": 2911, "percent": 35.05 1},
"(99.0, 99.991": { "count": 146, "percent": 1.76 1},
"(99.99, 100.0]": { "count": 3968, "percent": 47.78 }
}
},
"matches": [
{
"source": "D:\\CUT_2_BrainSpeech\01-06-2021_13-00_2020-21_00000. json",
"similarity": 98.18,
"estimated_text": "ro i salen vi starter med mine ord",
"original_text": "ro i salen vi starter med mindeord"
},

Kod 6.3: Ukazka generované zpravy o vysledku prirazeni textu k audio segmentiim
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7 Vyhodnoceni funkcnosti

V této casti provedeme experimenty, které maji za kol zjistit, jak si navrzeny sys-
tém vede. Zejména nas bude zajimat, jakou ¢ast vstupnich dat jsme schopni plné
automaticky vytézit.

Experimenty byly provadény na pocitaci s procesorem AMD Ryzen 9 5900X.
Zadné vypocty nebyly prevadény na grafickou kartu.

Tabulka 7.1: Konfigurace experimentii

Detekce reci Segmentace Prirazeni
Aktivacni hranice 50 % | Cilova délka 2 s | Velikost skupiny 100
Deaktiva¢ni hranice 40 % | Minimalni délka 2 s | Tolerance vybéru 400
En. aktiva¢ni hranice 40 % | Maximalni délka 25 s | Sfika pasma 1000
En. deaktivacni hranice 0 % | Maximaln{ netfec¢ 5
Minimalni délka Teci 0,2 s | Pfechoda nete¢  0,2's
Maximalni délka feci 24 s
Miniméalni délka ticha 0,2s

Tabulka 7.1 obsahuje nastaveni, se kterym byly experimenty provadény. K danému
nastaveni detekce Tec¢i jsme dosli optimalizaci na testovaci ¢asti dat z danského
parlamentu, kterou jsme provedli v ramci vybéru detektoru reci viz. 4.2.5.

U nastaveni segmentace jsme urcovali pouze cilovou délku a maximalni délku
ne-feci. Maximalni délka ne-fe¢i mezi segmenty je urcena tak, abychom méli co
nejméné ne-feci v segmentech, ale zaroven dosahli vysoké rychlosti algoritmu, ktera
je timto parametrem zasadné ovlivnéna viz. konkrétni implementace segmentacni-
ho algoritmu (4.3.4). Cilova délka byla vybrana tak, abychom co nejlépe ovlivnili
nasledné prirazeni k danym segmenttim, kde vychazime z predpokladu, ze ¢im delsi
segment, tim vétsi Sance na chybu. Nasledné si toto ovérime i ¢iselné v ramci ex-
perimentu na danskych datech (7.2.1). Ostatni parametry byly pevné urceny viz.
pozadavky na segmentaci (4.3.1).

Parametry pro pritazeni byly zvoleny na zakladé 210 experimentii na testovacich
danskych datech, kde byl pro kazdy parametr urcen list moznosti, které chceme
vyzkouset a vybrana byla kombinace s nejlepsi vytéznosti s prihlédnutim k casu
potfebnému na zpracovani.
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7.1 Experiment na jednoduchych ceskych datech

Prvni experiment provedeme na ceské audio knize, kterda bude predstavovat jed-
noduchy typ dat. To znamenad, Ze dana data maji vhodné akustické prostiedi bez
nadbytecného hluku v pozadi a mluvéi velmi dobte artikuluje. Stejné tak i dodana
textova data maji velmi velkou shodu s tim, co se skutecné rika v audio zadznamu.

Tabulka 7.2: Vysledek detekce fecové aktivity na ceskych datech

Obecné Recdové tseky
Délka vstupniho audia 390,48 min | Pocet 5889
Délka detekované teci 301,33 min | Minimalni délka 0,20 s
Zastoupeni Teci v audiu 77,17 % | Prumérnd délka 3,07 s
Doba zpracovani 4,09 min | Maximalni délka 17,74 s
Zrychleni vici vstupnimu audiu 95,59x | Smérodatna odchylka 2,18 s

Tabulka 7.2 zobrazuje vysledky detekce Tecové aktivity na ceské audio knize.
Z tabulky vidime, Ze jsme z celé audio knihy ziskali 301,33 minut ¢isté feci, coz
odpovidd 77,17 % z celé jeji délky. Zaroven vidime, Ze prumérna délka recového
useku je 3,07 s, z ¢ehoz muzeme predpokladat, Ze pri segmentaci budeme znac¢né
mimo nas cil 2 s. Dalsim zajimavym parametrem je doba zpracovani, ze které vidime,
ze jsme celych 390,48 min byli schopni zpracovat za 4 minuty, coz odpovida 95,59
nasobnému zrychleni.

Tabulka 7.3: Vysledek segmentace na ceskych datech

Obecné Vytvorené segmenty
Délka vstupniho audia 390,48 min | Pocet 4681
Délka detekované teci 301,33 min | Minimalni délka 2,01s
Délka vytvorenych segmentt 345,05 min | Primérna délka 4,42 s
Zastoupeni Teci v segmentech 87,33 % | Maximalni délka 18,14 s
Doba zpracovani 0,10 min | Smérodatna odchylka 2,04 s
Zrychleni viicéi vstupnimu audiu 381576 x

Po detekei Teci prisla na fadu segmentace, jejiz vysledky jsou zobrazeny v tabul-
ce 7.3. 7Z dat vidime, Ze na zakladé detekované Teci jsme vytvorili 4681 segmentt
s celkovou délkou 345 minut. To znamend, Ze obsah téchto segmentu tvoii z 87 %
fe¢, a zbytek je ne-fe¢ pridana zejména povinnymi prechody na okrajich segmentu.
Zaroven vidime, ze prumérna délka segmentt, je znacné vzdalena od cilovych 2 s,
coz je zpusobeno tim, ze 2 s jsou zaroven spodni hranici segmentace a vysokym
prumeérem recovych usekt. Nakonec v tabulce vidime i dobu zpracovani, kterda je
pouze 0.1 minuty, coz odpovida 3815 nasobnému zrychleni oproti délce vstupniho
audia.

Nasledné rozpozname obsah jednotlivych segmentti, abychom k nim nasledné
mohli pritadit prislusny text. K tomu vyuzijeme ASR model s oznacenim atran-cz-
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-openlex:23.0224.1 od SpeechLab TUL. Data byla zpracovdana pomoci 15 paralelnich
uloh, kterym rozpoznani vsech segmentti zabralo necelych 7 minut.

Jesté pred pritazenim je potfeba upravit dostupné texty (rozpoznané a originalni),
k ¢emuz pouzijeme modifikacni pravidla. Cilem tohoto jednoduchého experimentu
bylo predevsim ovérit funkénost systému a tudiz nebyla vénovana pozornost maxi-
malizaci vytézenych dat. Z toho divodu jsme zde pouzili pouze par jednoduchych
pravidel, ktera napriklad zajistovala, Ze texty nebudou obsahovat nepovolené zna-
ky. Zadné pokrodilejsi pravidla, ktera by napiiklad rozepisovala datum, nebo zkraty
nebyla pouzita.

Tabulka 7.4: Vysledek prirazeni texti k audio segmenttim na ceskych datech

Obecné Rozdéleni podobnosti

Délka vytvofenych segmenti 345,05 min | (0%, 50%] 1,13 %
Délka vytézenych dat 308,79 min | (50%, 60%] 0,04 %
Procento vytézenych dat 89,49 % | (60%, 70%] 0,00 %
Doba zpracovani 1,85 min | (70%, 80%)] 0,06 %
Zrychleni vici vstupnimu audiu 186,11 | (80%, 90%] 0,21 %
(90%, 99%)| 7,95 %

(99%, 100%) 1,11 %

100% 89,49 %

Po rozpoznani segmentti a pripravé texti se mtizeme pokusit pritadit texty k pa-
tricnym segmenttim. Vysledky tohoto kroku jsou uveden v tabulce 7.4. V pravé
poloviné tabulky vidime procentualni zastoupeni segmentti podle podobnosti pri-
fazenych textli. Nejpodstatnéjsi je pro nas hodnota v poslednim radku a tedy jak
velkd Cast byla prifazena se 100% shodou. Zde vidime, Ze je to skvélych 89,49 %.
Z toho plyne, Ze jsme byli schopni z dodanych segmenti vytézit necelych 309 minut
dat pripravenych pro trénovani. Zajimava je také rychlost zpracovani, ktera je 1,85
minuty, coz odpovida 186 nasobnému zrychleni oproti délce vstupnich segmentti.

Tabulka 7.5: Shrnuti experimentu na ¢eskych datech

Vytéznost Doba zpracovani
Pivodni délka audia 390,48 min | Predzpracovani audia 0,02 min
Délka po predzpracovani 390,48 min | Detekce Teci 4,09 min
Délka detekované reci 301,33 min | Segmentace audia 0,10 min
Délka po segmentaci 345,05 min | Rozpoznavani feci 6,62 min
Délka vytézenych dat 308,79 min | Zpracovani texti 0,00 min
Vytéznost vici puvodnimu  79,08% Prirazeni text k segmentiim 1,85 min
Vytéznost vici segmentum  89,49% Celkova doba zpracovani 12,68 min
Zrychleni viiéi puvodnimu audiu 30,80 %

Na zavér mame v tabulce 7.5 shrnuti experimentu. V levé ¢asti je pro nas zasadni
skvela vytéznost 89.49 % oproti ziskanym segmentim a 79,08 % oproti puvodnimu
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audiu. V pravé ¢asti vidime, zZe cely proces zabral necelych 13 minut, coz odpovida

vevs

je rozpoznani Te¢i v segmentech, coz je zpusobenou komplexitou ASR modelu.

7.2 Experiment na komplexnich danskych datech

Druhy a mnohem rozsahlejsi experiment provedeme na zdznamech jednani danského
parlamentu za rok 2021-2022. Divodem pro zpracovani danstiny je projekt Nord-
Trans, ktery se zabyva vyvojem ASR systému pro severské jazyky a na jehoz Feseni
pracuje tym SpeechLab Tul [28]. Data ziskana v tomto experimentu pomohou s tré-
ninkem ASR modelu pro danstinu.

Parlamentni zdznamy svym charakterem predstavuji komplexni typ dat. To zna-
mena, ze data jsou nahravana v prostredi, kde na nahravce jsou nechténé zvuky, vice
mluvcich mize mluvit zaroven a objevuji se problémy typu prereky, prizvuk, kokta-

e/ s

spoustu textu, ktery neni skutecné re¢ a naopak.

Data pouzita v tomto experimentu jsou mnohem rozsahlejsi nez u ¢eského expe-
rimentu, a proto zde misto minut budeme pracovat s hodinami a zavedeme paralelni
zpracovani, které nebylo u predchozi tlohy potieba.

V ramci predzpracovani audia byla provedena redukce, kterda z ptavodnich 730
hodin udélala 707.47 hodin. Vymazané tseky odpovidaji pauzam, kde nebyl vypnut
mikrofon.

Tabulka 7.6: Vysledek detekce recové aktivity na danskych datech

Obecné Recové tseky

Délka vstupniho audia 707,47 h | Pocet 1000352
Délka detekovana tec 521,35 h | Minimalni délka 0,20 s
Pomeér reci v audiu 73,69 % | Prumérnd délka 1,88 s
Vypocetni doba zpracovani 7,01 h | Maximéalni délka 23,68 s
Paralelismus 7 | Smérodatné odchylka 1,50 s
Skutecné zpracovani 1,19 h

Zrychleni vic¢i vstupnimu audiu 595,54 x

Tabulka 7.6 zobrazuje vysledky detekce recové aktivity na danskych datech. Z ta-
bulky vidime, Ze jsme ve vSech jednani detekovali 521,35 hodin jako fe¢, coz odpovida
73,69 % z celkové délky dat po predzpracovani. Z pohledu rychlosti byla vypocetni
doba zpracovani 7,01 hodin - vypocetni doba pocitace. To pri rozdéleni prace mezi
7 uloh znamenalo, Ze skuteénd doba zpracovani klesla na 1,19 hodiny. Ve vysledku
jsme tedy dosahli 595,54 nasobného zrychleni oproti délce vstupniho audia. To je
znacny skok v porovnani s ¢eskym experimentem, kde nebyl vyuzivan paralelismus.

Po detekci teci prejdeme k segmentaci audia, jejiz vysledky jsou zobrazeny v ta-
bulce 7.7. Z tabulky vidime, ze jsme vytvorili 629240 segmentt (soubort), o celkové
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Tabulka 7.7: Vysledek segmentace na danskych datech

Obecné Vytvorené segmenty

Délka vstupniho audia 707,47 h | Pocet 629240
Délka detekované reci 521,35 h | Minimalni délka 2,01s
Délka vytvorenych segmentii 644,66 h | Primérna délka 3,69 s
Pomeér teci v segmentech 80,87 % | Maximalni délka 24,08 s
Vypocetni doba zpracovani 1,38 h | Smérodatna odchylka 1,32 s
Paralelismus 7

Skutec¢né doba zpracovani 0,23 h

Zrychleni vii¢i vstupnimu audiu  3129,06 x

délce 644,66 hodin. Vytvorené segmenty obsahuji z 80,87 % fe¢. Zbytek opét odpo-
vida ne-Teci, kterd je tvorena povinnymi prechody a spojovanim jednotlivych tseku.
I zde vidime, Ze prumérna délka segmentu se znacné lisi od cilové, coz je opét zpu-
sobeno tim, ze spodni hranice segmentace je shodna s cilovou a tudiz spojovanim
fecovych usekil, jejichz primérnd délka je 1,88 s casto dochazelo k zna¢nému pre-
kroceni cilové hranice. Déale v dané tabulce vidime, Ze vypocetni doba zpracovani je
1,38 hodiny. Skutecna doba zpracovani pti rozdéleni na 7 1loh, pak byla pouze 0,23
hodiny. Z ¢ehoz plyne, ze jsme dosdhli 3129 nasobného zrychleni oproti vstupnimu
audiu. Zde si miizeme vsimnout Ze i pti pouziti paralelismu je zrychleni mensi, nez
tomu bylo u ¢eskych dat. To je zptisobeno tim, Ze u ¢eskych dat byla kniha rozdélena
do 56 casti, a tudiz jsme v kazdé ¢asti pracovali s velmi malym mnozstvim recovych
usektl, coz se znacné projevilo na rychlosti segmentace.

Jako dalsi krok opét nechame rozpoznat vsechny segmenty, tentokrat ale s dan-
skym modelem. Konkrétné vyuzijeme model 22.1224.000000-no-e60-al0-atran-dk-
-e2e od SpeechLab TUL, ktery byl natrénovan na konci roku 2022. Vsechny seg-
menty byly rozpoznany za necelych 14 hodin pri pouziti 15 paralelnich tloh.

Nasledné je potfeba upravit texty na zakladé modifika¢nich pravidel. V tomto
pripadé jiz pouze nechceme otestovat systém, ale chceme vytézit co nejvetsi mnoz-
stvi dat, a proto definovani téchto pravidel je mimotradné dulezité. Pro zpracovani
danskych dat se ve spolupraci s profesorem Nouzou vytvorilo 1909 modifika¢nich
pravidel, ktera pozitivné prispéla k findlni vytéznosti systému. Vytvorena pravidla
obsahuji obecné definice, které naptiklad umoznuji prevod ¢islic, dat a jinych speci-
alnich symboli do textové podoby. Kromé obecnych pravidel byla vytvorena i pra-
vidla Fesici konkrétni textovy forméat a parlamentni doménu. Tato pravidla zajistuji
napriklad odstranéni prebytec¢nych informaci ze zdznami jednani nebo rozepisovani
zkratek danskych politickych stran. Aplikace modifika¢nich pravidel na originalni
a rozpoznané texty zabrala 1,04 hodiny.

Jako posledni krok priradime upravené texty k rozpoznanym segmentum. Vysled-
ky této ¢asti jsou zobrazeny v tabulce 7.8. V pravé ¢asti tabulky vidime, jak velka
cast dat byla prirazena s danou podobnosti. Nejdulezitéjsi je hodnota v poslednim
radku, kterd udava jak velké procento segmentt bylo prifazeno se 100% podobnosti.
Z toho vychézi, ze 49,17 % dat, coz odpovidd 308,79 hodindm bylo plné automatic-
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Tabulka 7.8: Vysledek prifazeni textii k audio segmentiim na danskych datech

Obecné Rozdéleni podobnosti

Délka audio segmenti 644,66 h | (0%, 50%] 1,14%
Délka vytézenych dat 316,98 h | (50%, 60%] 0,46%
Vypocetni zpracovani 7,69 h (60%, 70%] 1,09%
Paralelismus 7 (70%, 80%] 2,96%
Skutecné zpracovani 2,14 h (80%, 90%] 9,24%
Zrychleni vuci audio segmentam  300,92x | (90%, 99%] 34,19%
(99%, 100%) 1,76%

100% 49.17%

ky vytézeno a jsou pripraveny na trénovani. Tento vysledek je sice znacné horsi nez
u audio knihy ale stdle ho mtizeme povazovat za velmi dobry vzhledem k obtiznosti
tézeného zdroje. Déle vidime, ze v rozsahu (90%, 100%) podobnosti je dalsich témér
36 % dat, které vyzaduji drobnou manualni korekei, po které budou i ony pripraveny
na trénovani. Z pohledu c¢asové narocnosti vidime, ze vypocetni cas byl 7,69 hodiny.
Skutecéna doba zpracovani byla pouze 2,14 hodiny. Z toho plyne, Ze jsme dosahli
300,92 nasobného zrychleni oproti délce audio segmentii.

Tabulka 7.9: Shrnuti experimentu na danskych datech

Vytéznost Doba zpracovani
Ptvodni délka audia 730,00 h | Predzpracovani audia 0,07 h
Délka po predzpracovani 707,47 h | Detekce Teci 1,19 h
Délka detekované reci 521,35 h | Segmentace audia 0,23 h
Délka po segmentaci 644,66 h | Rozpoznavani reci 13,58 h
Délka vytézenych dat 316,98 h | Zpracovani texta 1,04 h
Vytéznost vaci puvodnimu  43,42% | Prifazeni textu k segmentium 2,14 h
Vytéznost vuci segmentum  49,17% | Celkova doba zpracovani 18,25 h
Zrychleni viiéi puvodnimu audiu 40,01 x

Na zavér mame v tabulce 7.5 shrnuti experimentu. V levé ¢asti je pro nas zasadni
vytéznost systému, kterd je 316,98 hodin, coz odpovida 49,17 % oproti ziskanym
segmentum a 43,42 % oproti puvodnimu audiu. V pravé ¢asti vidime, Ze cely proces
zabral 18,25 hodin, coz odpovida zrychleni 40,01 oproti ptivodnimu audiu.

7.2.1 Testovani vytéznosti v zavislosti na délce segmentu

Jak jiz bylo zminéno, tak cilem toho experimentu bylo vytézit co nejvétsi mnozstvi
dat. Z toho diivodu byla v ramci experimentu ovérena myslenka, ze ¢im kratsi bude
délka segmenti, tim vétsi mame Sanci na bezchybné prirazeni text. V tabulce 7.10 je
porovnani vytéznosti systému na danskych testovacich datech v zavislosti na cilové
délce segmentli. Dilezity je pro nas posledni sloupec, ktery zobrazuje, jak velké
procento dat bylo perfektné pritazeno na zakladé cilové délky segmentu. Vidime,
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Tabulka 7.10: Porovnani vysledki prirazeni textti k audio segmentiim na zakladé
cilové délky segmentu

(0%, 50%)] | (50%, 90%)] | (90%, 100%)] | 100%
Cil 2 s 1,31 % 13,76 % 35,66 % | 49,27 %
Cil 3 s 1,77 % 15,08 % 37,04 % | 46,11 %
Cil 4 s 0,95 % 14,74 % 4215 % | 42,16 %
Cil 5 s 0,71 % 14,27 % 4848 % | 36,54 %
Cil 6 s 0,58 % 13,80 % 54,06 % | 31,56 %
Cil 7 s 0,83 % 13,26 % 58,74 % | 27,17 %
Cil 8 s 0,39 % 12,82 % 62,92 % | 23.87 %
Cil 9 s 0,35 % 12,50 % 65,90 % | 21,25 %
Cil10s| 0,16 % 9,13 % 7132 % | 19,39 %

ze s klesajici délkou segmentu znacné stoupa vytéznost, ¢imz jsme si potvrdili vyse

zminénou hypotézu. Zvoleni minimalni cilové délky byla tedy spravna volba.

Zde by bylo vhodné namitnout, ze sice s klesajici délkou segmentu roste vytéznost,
ale pokud budou dana data prilis kratka, tak se model nebude moci ucit kontext
a mohl by se trénovanim na danych datech zhorsit. To je samoziejmé pravda, ale to
by snad nemélo nastat, jelikoz primeérny pocet slov ve vytézenych datech je priblizné
10 se smérodatnou odchylkou 4. Z toho mizeme vyvodit, Ze vytézena dat budou sice
obsahovat i velmi kratké soubory o par slovech, ale také v nich bude spousta delsich
usektl, kde by mél byt jiz dostatecny kontext. Pro zajisténi minimalniho kontextu byl
vedoucim vyzadan seznam soubort, které mély pod 20 znakt. Téchto nevhodnych
soubort byla 3 % z perfektné prirazenych.
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8 Praktické prinosy prace

8.1 Vyuziti v reSeni mezinarodniho projektu
NordTrans

Experiment na danskych datech byl proveden v tak velkém rozsahu predevsim pro-
to, ze vytézena data méla poslouzit k natrénovani nového modelu, ktery je soucasti
feseni mezinarodniho vyzkumného projektu NordTrans (zaméreného na rozpozna-
vani feci severskych jazykt) a ktery by v idealnim ptripadé mél byt lepsi nez stavajici
model pouzity v experimentu [28].

Vytézend data byla predana tymu SpeechLab Tul, ktery je nasledné vyuzil pro
trénovani nového modelu. Konkrétné se pouzilo 317 hodin, které nahradily diive
pouzivanych 700 hodin trénovacich dat z danského parlamentu. Pivodnich dat bylo
sice vice nez dvojnasobek, ale jejich kvalita z pohledu umisténi stfiht a prirazenych
textl nebyla tak vysoka jako u mmnou zpracovanych dat. Proto by i pres snizené
mnozstvi dat mélo dojit ke zlepSeni modelu. Soucésti tréninkové sady nového modelu
bylo také dalsich 400 hodin typu audioknihy, ¢tené véty a jiné, které tym ziskal jiz
drive. Novy model se tedy celkové trénoval na 700 hodinach, kdezto model pouzity
v danském experimentu byl trénovan na priblizné 1100 hodinach.

Nové natrénovany model se i pres mensi mnozstvi dat, ale o vétsi kvalité opravdu
ukazal byt lepsi. Pri testovani na nezavislych datech doslo k zvysSeni slovni presnosti
(WAcc) 0 0,3 % a to z 90,7 % na 91,0 %. Toto zlepseni muze vypadat na prvni pohled
jako malé, ale v kontextu automatického rozpoznavani reci jsou to pravé tato mala
procenta, ktera ve vysledku rozlisuji dobré a vynikajici ASR systémy:.

Z pohledu této prace je také zasadni zjistit, jestli novy model dokéaze vytézit vice
dat nez puvodni. Tim bychom dokéazali, Ze myslenka iterativniho téZeni a trénovani
dat je spravna. Z toho duvodu byl nové natrénovany model pouzit na rozpozna-
ni segmentu, které nebyly v ramci déanského experimentu urceny se 100% shodou.
Zejména nas zajimaji data, kterda byla v prvni iteraci prirazena s podobnosti 90 -
100 %, u kterych je nejvétsi pravdépodobnost, ze dojde k zlepSeni.

Tabulka 8.1: Porovnani vytéznosti pri vyuziti ptivodniho a nového modelu

| Pavodni model ‘ Novy model ‘ Rozdil
VytéZnost viéi segmenttim | 49,17 % 55,12 % 5,95 %
Délka vytézenych dat 316,98 h 355,34 h 38,36 h
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V tabulce 8.1 je porovnana vytéznost pri pouziti ptivodniho a nového modelu.
Z tabulky vidime, ze doslo k zlepseni a to celkem nezanedbatelnému. S novym mo-
delem jsme dokézali se 100% shodou prifadit témér o 6 % vice dat nez u ptuvodniho
modelu. Jinymi slovy jsme automaticky ziskali dalsich vice nez 38 hodin trénovacich
dat. Toto potvrzuje, ze novy model je opravdu lepsi a iterativni pristup k tézeni
a trénovani je spravny.

8.2 Prenositelnost vytvoreného reSeni pro jiné jazyky

Tym SpeechLab Tul se specializuje na vyvoj systému pro automatické rozpoznavani
fec¢i (ASR) pro vice nez 20 jazyku, predevsim téch evropskych. Pravé proto klade
diiraz na nastroje, které lze snadno prenaset mezi riznymi jazyky.

Vytvoreny nastroj pro automatické vytézovani trénovacich dat byl v ramci expe-
rimentovani vyzkousen na dvou jazycich - cestiné a danstiné. Pokud by bylo tireba
tento nastroj pouzit v jiném jazyce, stacilo by pridat specifickd pravidla pro modifi-
kaci a korekci daného jazyka. Toto jednoduché prizptisobeni by mélo byt dostatecné
pro spravné fungovani systému v jakémkoli jazyce.

Jedinym potencialnim problémem miize byt detekce Teci. V pripadé, ze by detek-
tor v cilovém jazyce fungoval podstatné slabéji, bylo by nutné detekci feci specidlné
dotrénovat pro dany jazyk. Nicméné vSechny dosud testované detektory feci byly
trénovany na multijazyc¢nych datech, takze by se tento problém nemél vyskytnout.
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9 Zaveér

Diplomova prace byla zamérena na navrh, implementaci a testovani nastroji pro
automatické generovani recovych trénovacich dat z vhodnych vetejné dostupnych
zdroju. Tento cil byl tspésné splnén a byl vytvoren systém, ktery se sklada ze tii
¢asti - zpracovani audia, zpracovani textu a prirazeni textu k audio segmenttiim.

Cést zpracovani audia jsem rozdélil na predzpracovani, detekei Tecové aktivity
a segmentaci audia. K predzpracovani audia jsem vyuzil nastroj FFmpeg, ktery mi
umoznil transformovat audio do pozadovaného formatu. Pro detekci fecové aktivity
jsem otestoval nékolik pristupti, a na zakladé experimentalniho vyhodnoceni jsem
vybral natrénovany CRDNN model od tymu SpeechBrain. Pro segmentaci audia
jsem navrhl algoritmus, ktery na zakladé uzivatelskych pozadavki vhodné vystiiha
fecové useky z audio zaznamu.

V ¢asti zpracovani textu jsem navrhl systémy pravidel vyuzivajici regex, které
uzivateli umoznuji definovat velkou skalu textovych tuprav. Uzivatel je tak napriklad
schopen odstranit prebytecné ¢asti, prepsat zkratky do plné podoby a nebo rozvinout
¢isla do jejich mluvené podoby.

Posledni ¢ast systému ma za tikol priradit k vytvorenym audio segmentiim od-
povidajici text. K tomu, abych mohl prifadit odpovidajici text je nutné znat obsah
audio segmentu, k ¢emuz vyuzivim natrénované ASR modely od SpeechLab TUL.
Pro samotné pritazeni textil k audio segmentim jsem navrhl algoritmus, ktery na
zakladé minimalni editacni vzdalenosti nalezne nejvhodnéjsi shodu mezi rozpozna-
nym a dodanym textem.

Vytvoreny systém jsem otestoval nejprve na jednoduchych ¢eskych datech a na-
sledné na komplexnich danskych datech. Experiment na ¢eskych datech jsem provedl
na audioknize, ktera méla velkou shodu mezi audiem a dodanym textem, a tudiz se
da povazovat za jednoduchy typ dat. V tomto experimentu se mi podarilo vytézit
skvélych 89,49 % dat, coz odpovidd necelym 309 minutdam. Pruchod celym systémem
véetné externiho rozpoznani audio segmentti zabral necelych 13 minut.
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Experiment na dénskych datech jsem provedl na zdznamech jednani danského
parlamentu za rok 2020-2021. Tato data predstavovala jiz komplexnéjsi typ, jelikoz
kvalita audia a stejné tak i dodaného prepisu nebyla ani zdaleka tak dobra jako
u audioknihy. Navic oficidlni prepisy parlamentnich promluv se vzdy vice ¢i méné
lisi od toho, co bylo skutecné fec¢eno, coz je vedeno snahou o maximalni srozumi-
telnost a gramatickou spravnost textu. V tomto experimentu se mi podarilo vytézit
49,17 % dat, coz odpovida témér 317 hodindm. Kompletni zpracovani v tomto pii-
padé zabralo 18,25 hodin.

Vytézend data z danského parlamentu byla pouzita SpeechLab TUL na natré-
novani nového ASR modelu. Tento novy model dosahl pri testovani o 0,3 % lepsi
WAcc nez predchozi. Stejné tak i pri nasledném pouziti nového modelu pro vytézeni
dat doslo k narustu vytéznosti o necelych 6 %, coz znamenad, Ze v druhé iteraci bylo
vytézeno o 38,36 hodin vice dat.

Vsechny body zadani byly splnény a i samotné vysledky navrzeného systému
jsou velmi dobré. Je vsak dulezité podotknout, ze veskeré testovani bylo provedeno
s pokrocilymi ASR modely. V ramci prace tedy nebylo otestovano chovani systému
pri pouziti v pocatecnich fazich trénovani.

Jako mozné vylepseni systému bych navrhl pridani moznosti ladéni VAD modelu
na uzivatelem dodanych datech. Dalsi moznosti je zdokonaleni zpracovani textu,
které trva zbytecné dlouho z divodu separatniho zpracovani jednotlivych segmentt
rozpoznaného textu.
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A Ukazka automatickych modifikaci
referencniho textu (danstina) -
rozepisovani Cislovek a zkratek

Referenéni text:

I dag er der fplgende anmeldelser: Mette Hjermind Dencker (D1) m.fl.: Beslutnings-
forslag nr. B 136 (Forslag til folketingsbeslutning om eendring af forbrugeraftalelo-
ven).

Rozpoznany text:

i dag er der fglgende anmeldelser mette henning dencker dansk folkeparti med flere
beslutningsforslag nummer hundrede og seksogtredive om @endring af forbrugerafta-
leloven

Prirazeny text:

i dag er der fglgende anmeldelser mette hjermind dencker dansk folkeparti med
flere beslutningsforslag nummer hundred og seksogtredive om eendring af forbruge-
raftaleloven

Referencni text:
Leif Lahn Jensen (5), Peter Skaarup (D), Andreas Steenberg (1V), Karsten Honge
(51), Peder Hvelplund (L)

Rozpoznany text:
leif lahn jensen socialdemokratiet peter skaarup dansk folkeparti andreas steenberg
radikale venstre karsten hgnge socialistisk folkeparti peder hvelplund enhedslisten

Prirazeny text:

leif lahn jensen socialdemokratiet peter skaarup dansk folkeparti andreas steenberg
radikale venstre karsten hgnge socialistisk folkeparti peder hvelplund enhedslisten
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B Ukazka automatickych modifikaci
referencCniho textu provedenych na
zakladé rozpoznané reci (danstina) -
prehozeni poradi slov

Referencni text:
Mgdet er abnet. Jeg skal lige sige, for der er temmelig mange i salen, at der ikke
bliver afstemning fgr i naeste omgang. Det er bare, sa folk er klar over det.

Rozpoznany text:
mgdet er abnet jeg skal lige sige fordi der er temmelig mange i salen at der bliver
ikke afstemning sa i naeste omgang det er bare sa folk er klar over det

Prirazeny text:

mgdet er abnet jeg skal lige sige for der er temmelig mange i salen at der bliver
ikke afstemning fgr i neeste omgang det er bare sa folk er klar over det
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C Ukazka automatickych korektur textu
(danstina) - prizpasobeni tvaru slov

Referenéni text:
sa vi kan godt stgtte det. Vi er ikke enige i de kritikpunkter, der kommer, og jeg
synes faktisk, at regeringen har landet det et godt sted her. Sa det skal veere ordene

Rozpoznany text:
sa vi kan godt stotte det vi er ikke enige i de kritikpter der kommer jeg synes
faktisk ikke at regeringen har landet et godt sted her sa det skal vaere ordene

Prirazeny text:
sa vi kan godt stgtte det vi er ikke enige i de kritikpunkter der kommer jeg synes
faktisk at regeringen har landet det godt sted her sa det skal veere ordene

Rozpoznany text po korekci:
sa vi kan godt stgtte det vi er ikke enige i de kritikpunkter der kommer jeg synes
faktisk ikke at regeringen har landet et godt sted her sa det skal vaere ordene

Referenéni text:
Men hvad nu, hvis der kommer 1,6 mio. t eller mindre ind om aret?

Rozpoznany text:
men hvad nu hvis der kommer en komma seks millioner ton eller mindre ind om
aret

Prirazeny text:
men hvad nu hvis der kommer en komma seks million ton eller mindre ind om aret

Prirazeny text po korekci:

men hvad nu hvis der kommer en komma seks millioner ton eller mindre ind om
aret
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