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Abstrakt

Cilem préace je vytvorit a otestovat techniky pro adaptaci rozpoznavace fe¢i na audionah-
ravkach bez slovniho prepisu. Nejprve pripravime data pro trenovani rozpoznavace feci a
natrénujeme pocatecni systém. Timto rozpoznavacem prepiSeme neznama data a zamérime
se na experimentovani s vybérem kvalitnich adaptac¢nich dat na zakladé miry kvality pre-
pisu. Systém na nové vytvorené sadé piretrénujeme a vyhodnotime tspesnost. Déle experi-
mentujeme s mnozstvim adaptac¢nich dat.

Abstract

The goal of this thesis is to design and test techniques for unsupervised adaptation of speech
recognizers on some audio data without any textual transcripts. A training set is prepared
at first, and a baseline speech recognition system is trained. This sistem is used to transcribe
some unseen data. We will experiment with an adaptation data selection process based on
some speech transcript quality measurement. The system is re-trained on this new set than,
and the accuracy is evaluated. Then we experiment with the amount of adaptation data.
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Kapitola 1

Uvod

LCudska re¢ je najprirodzenejsi prostriedok komunikécie aky si Tudstvo vytvorilo. Na po-
¢iatku si Tudia predavali informaécie len touto formou. Postupom ¢asu prislo na to, ako svoju
re¢ a informécie v nej uchovavat. Zijeme v multimedidlnej dobe, kde kazdy deti prebiehaji
tisicky hodin telefénnych hovorov, televizneho a radiového vysielania. Kazda z tychto casti
obsahuje mnoZstvo informdcii, ktoré je mozné len fazko ziskat. Pri takomto velkom objeme
dat nie je v ludskych silach vsetky tieto data prezeraf a ziskavat informacie. Clovek, ale tieto
informéacie pozaduje a preto si pomocou pocitaca stvoril pomocnika. Tymto pomocnikom
je trieda poditacovych programov nazvanych rozpoznévace. Aj ked tieto rozpoznavace nie
st bezchybné, uz dnes ulahéuju ¢loveku hladanie informaécii v takychto typoch dat. Avsak,
aby bolo mozné takéto programy ¢i systémy vytvorit, je nutné ziskat adekvatne data. Pre
rozpoznavac reci je nutné nazhromazdit dostatoény pocet audio stborov s recou a k tymto
suborom zodpovedajice prepisy. V dnesnej dobe, nie je zvicsa problém ziskat audio data,
ktoré spliiajii nase kritéria. Opacné je to vSak s prepismi takychto dat. Existuji firmy, ktoré
sa Specializuja na tvorbu a predaj sdd dat pre rozpoznavace. Tieto sady dat st vsak velmi
drahé. Taktiez je mozné vytvorit si takéto sady dat vo vlastnych podmienkach. To vSak
priniSa zamestnanie tymu annotitorov, ktori budd doslovne prepisovat slovd z nahravok.
Casova naroc¢nost tvorby takychto dat je viak velmi vysoka. Na 1 hodinu prepisaného audia
pripadd 6 hodin prace annotatora. Ako je mozné usudit, ani tento sposob ziskavania dat
nie je lacny.

Preto vznikaju snahy tieto naklady redukovat. Jednym z takychto sposobov je pouzit
existujici rozpoznavaé reci, prepisat nezndme data a prepisy pouzit ako anotacie. Nie je
vSak isté, ako takyto upraveny rozpoznavaé¢ bude fungovat. A presne toto je cielom tejto
préace, zistif ako sa jeden z tychto upravenych rozpoznavacov bude chovat.

Praca je ¢lenend na kapitoly. Kapitola 2 popisuje zaklady struktiry bezného rozpoz-
navaca rec¢i. Je tu popis akustického a jazykového modelu. Kapitola 3 predstavi pouzité
sady dat a ich upravy pre pouzitie v rozpoznavaci tejto prace. Popis trénovania a adaptacie
je nacrtnuty v kapitole 4. Predposledna kapitola 5 podrobne predstavuje ziskané vysledky
z experimentov. V zéverecnej kapitole st zhrnuté dosiahnuté vysledky.



Kapitola 2

Systém pre rozpoznavanie reci

Systém pre rozpoznavanie reéi' (angl. ASR — Automatic Speech Recognition) je zalozeny
na prevode hovorenej re¢i na textovi reprezentaciu alebo nejaku jej formu (prepis). Kom-
plexnost takychto systémov vo velkej miere najcastejSie ovplyviiuju:

o Variabilita recnika. Hlas jedného rec¢nika sa spravidla 1isi od hlasu iného rec¢nika. Je
to sposobené hlavne parametrami hlasového ustrojenstva a rec¢nikovou artikulaciou.
Systémy, ktoré na zaklade tychto skutocnosti vznikaji sa delia na systémy na rec¢ni-
kovi zavislé (trénuju sa na hlas jediného re¢nika, alebo malej skupiny) a systémy na
re¢nikovi nezavislé (model je trénovany za pomoci hlasov stoviek az tisicov re¢nikov)

e Variabilita hlasu. Hlas jedného reénika moze byt rozny na zéklade situdcie v ktorej sa
re¢nik nachadza. Meni sa, ak povieme jednu frazu potichu, nahlas, v strese, alebo ak
sme prechladnuty. Je preto nemozné aby jeden re¢nik jednu frazu v roéznych situaciach
povedal rovnako.

o Akustické prostredie a vlastnosti kandlu. Akustické prostredie mé vyznamny dopad
na kvalitu audio signdlu, ktory méa byt prepisany a taktiez na kanal, do ktorého sa
hlas nahrava. Vznikajtci Sum moze stazovat odhad zaciatku a konca slova. Systémy
uréené pre pracu v rusnom prostredi musia byt preto schopné odlisit hluk od redi.

e Styl reci v vilohe. Ulohy rozpoznavania izolovanych slov (&isloviek, povelov ...) patria
ur¢ite medzi najjednoduchsie. O nieco komplikovanejsie st tlohy pri rozpoznavani
niekolkych slov oddelenych jasnymi pauzami. Najzlozitejsiu kategdriu tvoria tlohy
rozpoznavania prirodzenej, spontannej re¢i. T4 byva plnd pauz medzi slovami, ktoré si
nestimerné, ale i slova s ¢asto nedokoncené a taktiez rec¢nik vklada do svojho prejavu
aj tzv. nerecové akustické udalosti (naddychy, myslienkové vahania, smiech, kasel ...).
Napriklad v slovenskom jazyku byva prejav plny nespisovnych a hovorovych slov.
Taktiez volné gramatické viizby, v tomto jazyku, medzi slovami stazuji rozpoznédvanie.

e Velkost slovnika. Rozpoznavac pri svojej praci vyuziva slovnik pre vyber slov, ktoré sa
maju objavif na jeho vystupe. Ulohy na rozpoznavaé kladené vyuzivaji malé slovniky
(rozpoznavanie izolovanych slov) obsahujice jednotky aZ desiatky slov, avSak tlohy
pouzivajice velké slovniky (rozpoznévanie plynulej re¢i) mozu pouzivat az desiatky
tisic slov.

!T4to kapitola je zalozena na publikiciach [13] [12] [2] [8]
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Obr. 2.1: Priklad struktary rozpoznavaca.

Takéto typy rozpoznavacov najCastejsie vychadzaju z postupov porovnavania vzorov
(angl. template matching), alebo Statistickych metéd. Porovnévanie vzorov bolo populdrne
v sedemdesiatych a osemdesiatych rokoch minulého storocia. Boli velmi tispesné v tlohach
rozpoznavania, izolovanych slov. Statistické metédy pouzivaj techniky, kde celé slova, do-
konca aj cely prejav moze byt modelovany pomocou tzv. skrytych Markovovych modelov.
Kazdé slovo moze byt modelované jednym Markovovym modelom, avSak beznejSie sa mo-
dely vytvéaraji pre mensie recové jednotky (slabiky, fonémy, trifény ...). Pre modelovanie
slova ¢i sekvenciu slov sa tieto jednotky retazia. V procese trénovania sa pre kazda jednotku
ziskavaju parametre Markovovho modelu. Rozpoznavanie neznamej postupnosti pozorovani
je vyhodnotené ako postupnost slov ziskané zrefazenim modelov, pre obdrZanie ¢o najvicse;
aposteriérnej pravdepodobnosti.

2.1 Extrakcia priznakov

V pociatocénej faze rozpoznavania do systému vstupuje diskretizovany signal, ktory je vSak
prilis variabilny a pre samotné rozpoznévanie sa nehodi. Tu je mozné pouzit niektort z tech-
nik extrakcie priznakov (angl. feature vectors), ktoré transformujia priebeh reéi na repre-
zentdciu vhodnt pre rozpoznavaé, ktorou byva postupnost nizko dimenziondlnych vekto-
rov. Extrakcia priznakov na za¢iatku vstupny signél rozdeli na segmenty (ramce) najéastejsie
dlhé 10 — 25ms, u ktorych sa predpokladé, ze modifika¢né Gstrojenstvo sa nachadza v jednej
z konecného poctu artikulacnych konfiguracii. Priebeh vypocétu vychadza z urcenia spek-
tralnych vlastnosti segmentu. To stivisi zo snahou vytvorit model Tudského vnimania zvuku.
Postupom ¢asu sa vsak prichddzalo na metddy a postupy ako tieto priznaky vyuzit a ziskat
ich spojenim priznaky s lepsimi vlastnostami pre klasifikaciu.

2.1.1 Zakladné priznaky

Jedna z najbeznejSich technik pre extrakciu priznakov ktortt mézeme pouzit je Melovského
frekvencénd gkala definovana vztahom:

Fn = 2595 log1o (1 + 7?;@) , (2.1)

kde f[Hz] je frekvencia v linedrnej skale a f,,,[mel] predstavuje frekvenciu v nelinearnej skéle.
Tato skdla aproximuje sposob, akym Tudsky sluch vnima zmeny vo frekvencidch. Proces vy-
poctu melovskych kepstralnych koeficientov(MFCC)[4], ktoré tuto skdlu vyuzivaja, zacina
aplikovanim rychlej Fourierovej transformacie na ramec re¢ového signalu vybraného najcas-
tejSie Hammingovym oknom. Hlavnou c¢astou extrakcie je melovské filtracia. Algoritmus
takejto filtracie je realizovany bankou trojuholnikovych pasmovych filtrov z rovhomernym



rozloZenim strednych frekvencii jednotlivych trojuholnikovych filtrov popri frekvencne;j osi,
s meritkom v Melovského skéle. Ukézka rozlozZenia je na obrazku 2.2. Pocet pasiem je vhodné
volit podla po¢tu a umiestnenia kritickych pasiem. Trojuholniky st zvic¢Sa rozmiestnené po
celom frekven¢nom pasme od nuly az po vzorkovaciu frekvenciu.
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Obr. 2.2: Rozmiestnenie filtrov na frekvencénej ose. Prevzaté z prednasok ZRE.

Dal$im pouzivanym pristupom je perceptuélna linedrna predikcia (PLP)[6]. Podobne
ako metéda MFCC pouZiva poznatky o vnimani zvuku Tudskym sluchom (odtial perceptu-
alna). Zaciatok spracovdvania je rovnaky, vyber ramca recového signalu pomocou Hammin-
gového okna a néslednd aplikécia rychlej Fourierovej transformécie, pretoze ludské vnimanie
zmien zvuku nie je linearne, ale logaritmické, ¢o je ovplyvnené tzv. maskovanim zvukov.
Sirka pasma, kde toto maskovanie prebieha sa nazyva sirka kritického pasma a je premen-
liva s frekvenciou. Preto PLP tento jav modeluje nelinedrnou transforméciou pévodnej osi
frekvencie w[rad/s] na osu frekvencie {2(w) merana v jednotkach bark podla vzorca

w w 2
Qw) = 6 1 1 2.2
(w) =6 ”(12007r+ (12()077) + ) (2.2)

kde w = 27 f [rad/s|] a Q(w) [bark] a konstrukciou maskujucich kriviek ktoré simuluji
kritické pasmo pocutelnosti. Clovek taktiez vnima intenzitu zvuku v zavislosti na frekvencii
ako hlasitost. Aby bolo mozné prisposobit vykonové spektrum P(w) tejto vlastnosti sluchu
prevedieme v dalsom kroku preemfézu diskrétnych vzoriek kriviek predstavujice pasmovy
filter m—tého kritického pasma a zodpovedajicich si hodnét aproximujtcich krivky F(w)

wh(w? + 56,9).10°

Bw) =K
(@) (w? + 6,3.100)2(w? + 379, 4.106)(wb + 9, 6.1026)

(2.3)

kde w = 27 f a konstantu K je vhodné nastavif tak, aby kriticky pasmovy filter dosiahol
hodnotu 0 dB préve v najvyssej hodnote intenzity. Funkcia F(w) je teda navrhnuté pre
aproximaéciu citlivosti fudského sluchu v odli$nych frekvenciach. Dalsimi krokmi je vaZena
spektralna sumarizdcia vzoriek vykonového spektra a uplatnenim vztahu o vnimani inten-
zity zvuku a jeho hlasitosti. Posledny krok je aproximécia spektrom celopolového modelu.

Zéaverom je mozné tieto metddy porovnat. Ako ukazuje obrézok 2.3, obidve metddy
pouzivajui rdmcovany vstupny signal, ktory je spracovavany FFT. Obidve metédy pouzi-
vaju poznatky o vnimani zvuku c¢lovekom a simulujt ich pomocou filtrov, avsak metdéda
PLP pouziva pokrocilejsie postupy ako napr. aplikdcia experimentéalne zisteného vztahu pre
intenzitu a hlasitost.
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Obr. 2.3: Porovnanie vypo¢tu MFCC a PLP. Prevzaté a upravené z [J].

2.1.2 Hybridné priznaky

V predchadzajicej ¢asti boli na¢rtnuté priznaky, ktoré sa bezne pouzivaji, ale od systémov
pre rozpoznavanie sa pozaduje stdle vysSia presnost a robustnost. Prave preto st snahy
tieto priznaky vylepsif. Jednym z takychto vylepSeni je pouzit tzv. bottleneck priznaky
(bottleneck = hrdlo flase). Bottleneck priznaky ziskame priamo z neurdnovej siete. Ko-
nstrukéne je tato sief klasickou doprednou neurénovou siefou s back—propagation uciacim
algoritmom, avSak jedna z jej skrytych vrstiev je zizend. Siet sa pri trénovani poktsa najst
nelinearnu transforméaciu medzi vstupnym vektorom priznakov a mnozinou recovych jed-
notiek. Po ukonceni trénovania sa koncova cast siete odstrani a ako vystup zostane ziZena
vrstva. Potom sa priznaky dekéduju takto upravenou siefou na nové.

Ako dalsie postupy sa uplatiiuja linedrne transformécie v priznakovom priestore. Jed-
nou z takych je Linedrna diskriminacnd analyza (LDA), ktord sa pokusa néjst linedrnu
transformaciu, ¢im spdsobi redukciu dimenzii. Transformécia sa vykonava v smeroch, kde
je mozné triedy ¢o najlepsie oddelit a tym zachovat diskrimindciu medzi tymito triedami.
Tiez sa predpokladé, Ze rozloZenie priznakov je gaussovské a vyuziva jednu kovarianéni ma-
ticu. Ked vSak pre kazdu triedu mame rozdielnu kovarianéntt maticu, taktto transforméaciu
nazyvame Heteroskodickd linedrna diskriminacnd analjyza (HLDA). Téato transformécia sa
pouziva u rozpoznavacov reci tam, kde chceme pokryt kontext napr. pre aktuédlny prizna-
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Obr. 2.4: Ukazka bootleneck siete. VIavo konfiguracia pocas trénovania. Vpravo konfiguracia
pre dekédovanie. Prevzaté z [11].

kovy vektor PLP o rozmeroch 13 koeficientov vypocitame prvi, druht a tretiu derivaciu,
¢im spolu ziskame vektor priznakov o velkosti 52 dimenzii. Na takyto vektor sa aplikuje
HLDA, ¢im moZeme ziskat novy priznak HLDA-PLP o velkosti 39 dimenzii[5].

Class 2

Class 1

Obr. 2.5: Porovnanie vypoé¢tu MFCC a PLP. Prevzaté a upravené z [3].

2.2 Klasifikacia

Uloha rozpoznavania re¢i sa da vnimat ako problém dekédovania, zo snahou maximalizovat
aposteriérnou pravdepodobnost. Majme postupnost slov W = {wy,ws ... wps} kde M je
pocet slov v postupnosti a O = {01, 09,...0x} je postupnost priznakovych vektorov zis-



kanych z re¢ového signalu z ktorych sa systém pokusa rozpoznat, aké slova boli reénikom
vyslovené. Cielom je ndjst takt postupnost slov W, ktord maximalizuje podmienend prav-
depodobnost P(W|O) t.j. najpravdepodobnejsiu postupnost slov W pre dani postupnost
priznakovych vektorov O. Tuto skuto¢nost mozeme zapisat pomocou Bayesova pravidla:

P(O|W)P(W)

) (2.4)

W = argmax P(W|O) = argmax
w w

kde

e P(O|W) je podmienend pravdepodobnost, ak vyslovime postupnost slov W, obdrzime
postupnost priznakovych vektorov O.

e P(W) je apriérna pravdepodobnost W, predstavujtica vyslovenie re¢nikom postupnost

slov W .
e P(O) je apriérna pravdepodobnost O.

a kedze P(O) nieje zavisld na W moZeme upravit vzorec:

W = argmax P(W|O) = argmax P(O|W)P(W) (2.5)
w W

z toho vyplyva, Ze rozpoznévanie je mozné riesit pomocou dvoch oddelenych pravdepodob-
nosti, ktoré je mozne trénovat a vyhodnocovat taktiez samostatne. Podmienend pravde-
podobnost P(O|W) predstavuje informéaciu o akustickom modele. Pravdepodobnost P(1V)
zasa informéciu o jazykovom modele.

V nasledujtcich kapitolach bude nacrtnuté prevedenie akustického a jazykového modelu.

2.3 Akusticky model

Ulohou akustického modelu je ¢o najpresnejsie a najrychlejsie odhadnitf podmienent prav-
depodobnost P(X|W). Model by mal spliiat ¢o najlepsiu flexibilitu, presnost a téinnost.
Flexibilita systému je nutnd, kedze podmienky trénovania a nasadenia systému nebyvaja
rovnaké. Presnost je vyzadovand pre odliSenie akusticky podobnych, ale lingvisticky odli-
snych jednotiek. Posledné vlastnost—Uc¢innost, je obcas kltcova pri nasadeni v aplikaciach,
kde je nutna odozva systému v redlnom case.

Ako velmi efektivny sposob riesSenia tejto tlohy sa ukazalo pouzitie tzv. skrytych Mar-
kovovych modelov (angl. Hidden Markov Model, zkr. HMM). Skryty Markovov model je
model stochastického procesu, ktory je mozné chapat ako pravdepodobnostny koneény au-
tomat, ktory v diskrétnych ¢asovych okamihoch generuje ndhodnti postupnost pozorovani
O = 01,05...07. Priklad modelu je mozné vidiet na obrazku 2.6.

Pravdepodobnost prechodu a;; je podmienend a urcuje s akou pravdepodobnostou pre-
chadza model zo stavu s;, v ¢ase t do stavu s; v Case t + 1 vyjadrenu:

a;j = P(s(t+1) = sj|s(t = s;)) (2.6)

Predpokladajme, ze prechodova pravdepodobnost a;; je v ¢ase konstantna a pre vsetky
stavy je splnend podmienka

N
ay=1 i=12..N (2.7)
j=1
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Obr. 2.6: Priklad 5—stavového skrytého Markovovho modelu slova.

Funkcia rozdelenia vystupnej pravdepodobnosti b;(0;) popisuje rozdelenie pravdepodob-
nosti pozorovania o; produkovaného v stave s; v ¢ase t. Ak pozorovanie nadobtida konecny
pocet diskrétnych hodn6t hovorime o pravdepodobnosti pre hodnotu spojitej ndhodnej ve-
li¢iny, ktora funkciou b;(o;) hustoty pravdepodobnosti javu. VSeobecne

bj(o:) = P(oy|s(t) = s5) (2.8)

Pre diskrétne a spojité rozdelenie pritom plati

S (o) = 1 / b;(or)do = 1 (2.9)

o

a to pre vSetky emitujuce stavy, t.j stavy, ktoré st schopné generovat vystupny vektor
pozorovania.

Rozdelenie vystupnej pravdepodobnosti musi byt dostato¢ne Specifické, aby bolo mozne
od seba oddelit rézne zvuky a zaroven dostatocne robustné, aby pokrylo variabilitu reci.
Na tento ucel sa v beznych pripadoch pouziva zmes normalnych rozlozeni (angl. Gaussian
Mixture Models, zkr. GMM). Dal$im moznym riesenim je pouzit umeld neurénovu siet,
kde vstupom st priznakové vektory a vystupom je aposteriérna pravdepodobnost P(O|S)
jednotlivych stavov HMM.

Pre ziskanie parametrov HMM sa pouziva Statistickd indukcia, inak trénovanie (od-
had, estimécia) z presne ,,popisanych“ (anotovanych) trénovacich akustickych déat. Najéas-
tejsia metéda pre odhad sa vyuziva metéda maximdlnej vierohodnosti (angl. Maximum
Likelihood, zkr. ML). Pri tlohe modelovania re¢i HMM existuje velmi efektivna metéda
pre trénovanie parametrov modelu, ktord mé zaklad v kritériu maximélnej vierohodnosti.
Pre maximalizaciu vierohodnosti funkcie sa v takom pripade pouziva iterativna proce-
dara tzv. Baum—Welch algoritmus, ktory je Specidlnym pripadom algoritmu ocakavanie—
maximalizacia (angl. Expectation—-Maximalization, zkr. EM).

Pre vypocet pravdepodobnosti generovania prejavu modelom, ak predpokladame, Ze
mame odhadnuté parametre, plati

T
P(O[N) = ZP(O, SI\) = Zas(())s(l) Hbs<t)(0t)as(t)s(t+1) (2.10)
S S =1

A ako parametre HMM. Tymto sposobom z hladiska operécii je to ¢asto nerealizovatelné
(az 2T'NT kde N je celkovy pocet stavov modelu a T je pocet vektorov pozorovania).



7Z tohoto dévodu bol navrhnuty omnoho efektivnejsi algoritmus spdsobu vypoctu, tzv. al-
goritmus forward-backward, ktory vyzaduje len N2T. Takto prevadzany priamy vypocet
podla tohoto algoritmu vedie obvykle k numerickému podteceniu a preto sa pri rekurziv-
nom vypocte vyuzivaji normalizacné koeficienty, alebo logaritmus pravdepodobnosti, ktoré
tento nedostatok eliminuji. Vypocet podmienenej pravdepodobnosti je mozné alternativne
aproximovat pravdepodobnostou Ps(OJ|)), ako najpravdepodobnejsiu postupnost stavov,
ktorymi prejde modelom A postupnost O

T
P5(0[)) = maxP(O, §|\) = max las()s1) [ ] Bstoy (08) aseysiesny] (2.11)
t=1

Tato pravdepodobnost i optimalnu postupnost stavov je mozné urcit pomocou tzv. Viter-
biova algoritmu, ktory riesi problém rekurzivne vyuzitim techniky dynamického programo-
vania.

Popri trénovani pomocou ML existuji aj iné metédy. Jednou z takychto metéd je Mi-
nimum Phone Error (zkr. MPE) patriaca do triedy diskrimina¢ného trénovania. Tento typ
trénovania namiesto maximalizacie likelihoodu, pouziva maximalizaciu hodnoty objektivne;j
funkcie. T4 obsahuje aj meranie poc¢tu spravne rozpoznanych fonémov, alebo celych slov
ktora zohladiiuje pri trénovani. Potom hovorime o Minimum Word Error(zkr. MWE).

Pre jednoduché tlohy rozpoznévania niekolkych slov je mozné HMM vytvorif pre kazdé
slovo samostatne, ale pre tlohy s velkym slovnikom, ktory obsahuje desiatky tisic slov, nie
je mozné nazhromazdit dostatoéné mnozstvo trénovacich dat pre kazdé slovo. Preto Caste-
jsie rozpoznavace pouzivaji HMM modelujtce subslovné jednotky (ako napriklad fonémy).
Tie v8ak nepokryvaju akustickd réznorodost a z toho dévodu je vhodné akustické elementy
modelovat viac komplexnejsie. Takymto moznym vylepSenim byvaju tzv. kontextovo za-
vislé fonémy, ktoré mozu byt modelované kontextovo zavislymi HMM. Najbeznejsi takyto
kontextovy foném sa pouziva trifén struktary zapisu L — F' + P, kde foném F' lezi medzi
favym L a pravym P fonémom.

2.4 Jazykovy model

Jazykovy model (zkr. LM) je dalsia ¢ast systému pre rozpoznavanie reci. Ulohou tejto casti
je ¢o najrychlejsie a najpresnejsie odhadnut apriérnu pravdepodobnost P(W) pre lubovolna
postupnost slov. Pri vytvarani takéhoto modelu musime myslief na uréité zékonitosti, ktoré
su pre kazdy jazyk Specifické. Prva je slovnik, ktory obsahuje slova pouzivané jazykom.
Kazdé slovo mé priradent vyslovnost, moze ich byt aj viac, popisovani ako postupnosti
zvukov (fonémov) modelu jazyka. Druhou st pravidla, podla ktorych st slova refazené do
vetnych celkov. Tu je snaha modelu vystihnat gramatiku daného jazyka, avsak u jazykov ako
slovenéina a ¢estina je to velmi fazké. V takychto pripadoch sa LM zostavuje pre doménu
posobenia daného rozpoznavaca.

Jazykovy model by mal byt schopny uréit pravdepodobnost postupnosti W, ktora za-
hina K slov, ktord je mozné urc¢it vSeobecne podla vztahu

P(W) = P(w’) = P(wjw; ... wk) = HP(wi|w2fl) (2.12)

a pre lubovolny zaciatok wiws ... wg (k < K) podobne plati

Pwh) = P(wb Y P(wplwt™ ) k=2,... K. (2.13)
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Vsetky tieto pravdepodobnosti je velmi fazké a takmer nemozné vy¢éislit. Preto sa v praxi
pouziva ich aproximaécia, pre vietky histérie wy ... w;_sw;_; pri¢om pri zhodnej dizke his-
térie poslednych n — 1 slov sa zaradia do rovnakej triedy. Takto aproximované modely sa
nazyvaju n—-gramové modely. Slovom n-gram sa rozumie postupnost n za sebou iducich
slov v pozorovani napr. v trénovanom textovom korpuse. Pouzivaju sa najcastejsie varianty
takychto modelov ako unigramy(n = 1), bigramy(n = 2) a trigramy(n = 3).

2.5 Rozpoznavacia siet

Vsetky predchadzajtce ¢asti akustického a jazykového modelu mézu byt reprezentované tzv.
vdhovanymi konecnymi transducermi WFST (anglicky Weightet finite-state transducer).
Vdaka tejto reprezentécii je mozné tieto ¢asti spajat pomocou operacie kompozicie do jednej
rozpoznévacej siete a ti dalej optimalizovat. Vahovy transducer je kone¢ny automat, ktory
ma na svojich prechodoch aj vstupné a vystupné symboly. Kazdy prechod ma taktiez vahu,
ktord moze reprezentovat pravdepodobnost alebo cenu prechodu. S vdhovymi transducermi
je mozné vykonavat operacie determinizacie, minimalizacie a stlacovanie. Vyslednu siet je
potom mozné prehladévat Viterbiovym algoritmom. Typicky vahovany koneény transducer
pouzivany pre rozpoznavanie re¢i pozostava z casti:

e G —je transducer predstavujici gramatiku daného jazyka, popisom vseobecného uspo-
riadania n—tic slov v jazyku.

e L — vyslovnostny slovnik, popisujuci vyslovnost slov a taktieZz pravdepodobnost vy-
skytu jednotlivych fonémov v slove.

e C - kontextovy rozklad slov na trifény. Popisuje Tavy a pravy kontext k aktudlnemu
fonému. Kontext taktiez postihuje i medzi slovami.

e H — reprezentuje akusticky model(zvii¢sa pomocou HMM).
Vyslednt sief je mozné komponovat:
HoCoLoG (2.14)

Operator o zna¢i kompoziciu, ktord sa previadza sprava dolava. V jednotlivych krokoch
tejto kompozicie pre vytvorenie celkového automatu prebieha determinizacia a minimaliza-
cia pre redukciu velkosti celého automatu a jeho efektivneho behu.

2.6 Vystupy

Vystupy rozpoznéavaca reci najcastejsie spadaji do jednej z 3 kategdrii formatu vystupu,
ktoré spolu navzajom suvisia. NajvSeobecnej$im typom vystupu je mriezka hypotéz(angl.
lattice). lattice je komplexnd grafova Struktara, vytvorend z hypotéz zostavenych pocas
priebehu spracovavania re¢ovych dat rozpoznavacom. Strukturalne st to orientované, acyk-
lické grafy pozostavajuce z uzlov a hran. Hrany veda cesty v hypotetickej sekvencii slov.
Nesu taktiez informéciu o vierohodnosti tejto cesty, podla akustického a jazykového modelu
k danému slovu. Uzol uchovava informaciu o svojom zaciato¢nom a koncovom case a o hy-
potetickom slove. Tento vystup je plny dodato¢nych informaécii o prepise a je preto casto
pouzivany pre dodato¢nd analyzu. Priklad lattice pre kratky prejav je na obrazku 2.7.
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JA9/2920 </s>:19/230.02

DOBRE:3/3727

JA:12/3067

DEN:13/4283.6

DOBILI:4/3541.6

_DELETE_:1 <s>:2/20

DOBRY:5/3529.5 JA:16/2929.3
° DEN: 18/3980 0

JEDEN:17/4045.8

DOBRE:6/3349.6

DEN:11/4419.5 </s>:15/2258.8

JEDEN:10/4150.2

Obr. 2.7: Ukazka lattice pre kratky prejav ziskand z rozpoznavaca firmi Phonexia[l].

Dalsou mo#nou reprezentaciou vychadzajicou z lattice je Siet zdmien (angl. Confusion
Network). Je to taktiez grafova reprezentacia, ktora sa ziskava z lattice, jej zarovnanim do
casovych okien, v ktorych sa kazdé slovo moze vyskytovat iba raz, ¢o je vhodné k indexacii
Pre kazdé slovo je mozné stanovit aposteriérnu pravdepodobnost prislusnosti k danému ca-
sovému oknu. Tento vystup uz neobsahuje tolko dodatoénych informécii k ¢istym prepisom
ako lattice. ,,Stratené“ informacie vSak byvaju transformované na informaécie iné.

NOT 0.08564

=

KNOW 0.01589

FREE 0.018965

UM 0.012052

NO 0.075478

BE 0.002731
€ 0.997269

€ 0.00146
FREEBIE 0.964419

A 0.992748
€ 0.007252

I'M 0.984080
€ 0.003868

FREEBEE 0.015156

Obr. 2.8: Ukazka siete zamien, prevzaté z [13].

Posledny vystup ma charakter N-Naglepsich prepisov (angl. N-Best), kde najéastejsie
N =1, ¢o predstavuje najpravdepodobnejsiu sekvenciu slov vyslovenych v recovych datach.
Tento vystup byva pouzivany najcastejsie

2.7 Hodnotenie

Stale vznikaji nové systémy pre rozpoznavanie re¢i. Aby bolo mozné tieto systémy medzi
sebou porovnévat, museli byt stanovené jasné kritéria a metriky pre ich hodnotenie. V tejto
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kapitole bude popisanad jedna z najcastejsich metrik, akymi byvaji systémy hodnotené.
Taktiez tu bude naértnuté meranie vierohodnosti (tzv. confidence) pouzivané pre urcenie
spravnosti hypotézy vzhladom k ostatnym hypotézam.

2.7.1 Word Error Rate

Pre hodnotenie vykonu rozpoznéavaca re¢i sa pouzivaji metriky zalozené na samotnej vy-
stupnej postupnosti slov. Najbeznejsia takato metrika je Word Error Rate (WER)[7]

D+ 1
wer — 2+ D+ 1 (2.15)
N
alebo S+ D + 1
ER = — — * ~ 2.1
WER = o Dby o (2.16)
kde

e Substitu¢né chyby (angl. Substitution error, S) nastavaju, ak referenéné slovo a
slovo z hypotézy na neho zarovnané sa nezhoduja.

e Chyby zmazania (angl. Deletion error, D) st pripady, kedy referen¢né slovo nie je
mozné zarovnat na slovo v hypotéze.

e Chyby vloZenia (angl. Insertion error, I) ktoré sa objavuju, ked sa v hypotéze
vyskytne slovo, ktoré nie je mozné zarovnat na slovo v referencii.

e Premenna C predstavuje pocet spravne rozpoznanych slov v hypotézach.
e Premennd N predstavuje pocet slov v referenénom prepise (N = S + D + C).
Taktiez sa pouzivaju hodnotiace metriky presnost a spravnost, ktoré z WER vychadzaju

hits
N

Corr = 1 — WER (2.18)

Acc = (2.17)

Tato metrika je zalozend na vyhodnoteni poc¢tu slov, ktoré st rozdielne medzi hypo-
tézami prepisanymi rozpoznavatom a referenénymi prepismi. AvSak takéto prepisy sa ne-
musia zhodovat. Nie je ich moZzné porovnédvat jednoducho podla indexu slova v sekvencii,
ale je potrebné pouzit sofistikovanejsi pristup pre zarovnanie, pomocou technik dynamic-
kého programovania. To vykonava procedtura minimalizacie Levenshtein vzdialenosti medzi
dvoma sekvenciami, definované ako vazena suma vyskytov chyb popisanych vyssie. WER
je potom vypocitand ako podiel suctu jednotlivych chyb k poc¢tu referenénych slov.

Na ,,oskdrovanie“ touto metrikou je pouzita najlepsia hypotéza, znama ako 1-Best pre-
pis, akl ndm systém moze poskytnif. Dalsia metrika pre hodnotenie prepisov méze byt

evvs

pisov ( uvazuje sa N-Best ).
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2.7.2 Meranie déveryhodnosti

Meranie doveryhodnosti ( ang. confidence ) prepisov rozpoznavaca reéi je neocenitelnym
zdrojom informaécii pre iné systémy, ktoré s nimi spolupracuji. Techniky zachytavania slov
(ang. keyword spotting ) moézu byt celé postavené na merani doveryhodnosti. Takéto aplika-
cie poskytovali prvotnii motivaciu pre vyvoj technik merania déveryhodnosti. Toto meranie
ziskalo popularitu v dialégovych systémoch, v systémoch pre prepis s vysokymi datovymi
tokmi, taktiez u systémoch v nich kombinovanych a pre adaptaciu akustického modelu.

Problém presného merania déveryhodnosti pre LVCSR systémy je vSak velmi niroény a
nie je uplne vyrieSeny. ZlepSovanie kvality merania doveryhodnosti méva nespochybnitelny
vyznam pre rozpoznavac, pretoze uc¢innost vicsiny teoretickych aplikacii tohoto skdre a jeho
spolahlivost bola obmedzen4 nedostatkom presného skére.

Najcastejsie sa vyuzivaju postupy postavené na aposteriérnej pravdepodobnosti. Mo-
derné ASR systémy vykonavaju svoju ¢innost pomocou aplikécie Statistickych principov. Ak
by rozpoznavace boli perfektné, nepotrebovali by meranie déveryhodnosti. Z toho vyplyva,
ze zékladnym predpokladom pri takomto merani musi byt predpoklad, ze typicky rozpoz-
névac robi chyby. Avsak v désledku Statistickej povahy systémov rozpoznévania reci, moze
byt nim samym odhadnutd dovera v hypotézy, ¢o je uz dobrym ukazovatelom skutocnej
presnosti vysledného najlepSieho prepisu.

Je mozné formulovat hypotézu sekvencie slov s maximalnou aposteriérnou pravdepo-
dobnostou. Tato aposteriérna pravdepodobnost uz moze byt interpretovand ako déveryhod-
nost. Tu je mozné pouzit metodiky z HMM systémov. Bezna praktika u tychto systémov
smeruje predovSetkym k tomu, presne modelovat distribiciu pozorovani cez vSetky mozné
hypotézy. Tato tloha u systémov s velkym slovnikom je vSak nerieSitelny problém. Preto
tato pravdepodobnost musi byt odhadnuté inak.

Vhodnymi metédami st tie, ktoré tato pravdepodobnost aproximuje. Lattice predsta-
vuju kompaktni reprezentaciu najviac zohladiiovanych hypotéz generovanych pocas roz-
poznévania. Hypotézy v latticiach predstavuju sadu moznych rieSseni v danom c¢asovom
priestore. Vypocet aposteriornej pravdepodobnosti nad latticami je preto dobrou aproxi-
macnou metédou. To ale stale predstavuje pocetne naro¢nt tlohu, tak sa pouziva prepocet
lattic na N-best hypotézy.

Prvym krokom takého algoritmu je vypocet aposteriornej pravdepodobnosti kazdej
hrany lattice. Likelihoody jazykového modelu (LM) a akustického modelu (AM) ktoré sa
ulozené v latticiach a s pouzité pre vypocet pravdepodobnosti. Pri definicii cesty g cez
latticu, ktora obsahuje slovo w v sekvencii slov W, a obdrzanej sekvencii pozorovani X,
moze byt pravdepodobnost vyéislena:

p(0,X) = p(X|g)" P(W) (2.19)
————

——
AM LM

kde koeficient meritka v sa pouziva na potla¢enie hodnoty akustickej pravdepodobnosti skor
ako pre navysenie pravdepodobnosti jazykového modelu. Nasledné aposteriérna pravdepo-
dobnost na hrane moze byt uréena sumou ciest latticou, ktoré prechadzaji danou hranou:

>q, (¢, X)
p(X)
kde Q, predstavuje mnozinu ciest danou hranou. Takato suma moze byt efektivne vypoci-

tand pomocou forward-backward algoritmu. Lattice obsahuja hrany, v ktorych sa vyskytuja
rovnaké slova, avsak rézne ¢asovo segmentované a v réznych n—gramovych kontextoch. Pre

p(a,X) =
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vypocet pravdepodobnosti slova vSak tieto okolnosti zanedbdvame a nezohladriujeme ich
vo vypocétoch. V dalSej faze sa riesi agregéaciou takychto hran obsahujtcich rovnaké slovo
v prihovore.

15



Kapitola 3

Data

Hlavnym cielom tejto prace bolo postavit rozpoznévac reci a previest jeho adaptéaciu. Tento
ciel by nebolo mozné dosiahnuf bez zodpovedajucich dét.

3.1 Sady dat

Pre trénovanie, testovanie a adaptéaciu boli pouzité 2 sady dat. Prva obsahuje nahravky roz-
hovorov zvicsa dvoch osob (operator, klient), ktori medzi sebou komunikovali. Obsah dat
bol orientovany na oblast telekomunikacii (mobilné pausaly, ich tarify, akcie na sluzby mo-
bilnych operatorov, internet), nahravanych call-centrom, v ktorych je primarny slovensky
jazyk. Spolu sada obsahuje 897 nahravok o priemernej dizke 3 mintty, vzorkovacou frekven-
ciou 8 kHz, s velkostou vzorku 16 bitov a jednym kandlom. Ku kazdému datovému siboru
bol prilozeny textovy prepis obsahu. Transkripcie k tymto akustickym datam boli vyhoto-
vené v programe Transcriber a boli uloZzené pomocou jeho interného forméatu v stboroch
s koncovkou trs. Tato sadu vlastni firma Phonexia s.r.o. a jej presny obsah je klasifikovany
ako citlivy. V ¢astiach textu budeme tuto sadu nazyvat Sadal. Tato sada bola pouzita ako
primarna. Bola z nej vyclenena testovacia podsada pouzivana pocas celého priebehu prace.
Zvysné Cast sady sa pouziva pre trénovacie a adaptacné tcely v pomere ako to pozadovali
experimenty. Podrobnejsie informaécie, ktoré je mozné o sade dat verejne uverejnit a jej
delenie mozno najst v tabulke 3.1.

Druhé poskytnuté sada bola velmi podobna. Obsah pozostéval z rozhovorov medzi 2
osobami a témy tychto rozhovorov boli rozne a tykali sa bezného zivota (nakupovanie, ces-
tovanie, telefonovanie, ...). U tejto sady neboli ku kazdému akustickému stiboru poskytnuté
zodpovedajice prepisy. Prepisy boli taktiez vo formate programu Transcriber. Spolu sada
obsahuje 861 nahravok o priemernej dizke 2 mintity. Format stiboru bol totozny ako u Sady1l
(8kHz, 16lin, 1ch). V ¢astiach textu budeme tato sadu nazyvat Sada2. Déata v tejto sade boli
pouzité vyhradne pre tcely adaptéacie. Podrobnejsie informécie je mozné najst v tabulke
3.2.

¢ast pre trénovanie / adaptéciu | testovacia podsada
Dlzka audia cca 52 hodin cca 0.5 hodiny
Dlzka reci cca 30 hodin cca 0.3 hodiny
Segmenty 41296 444

Tabulka 3.1: Vlastnosti dat Sadal.
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DIZka audia | cca 25 hodin
Dlzka reéi | cca 14 hodin
Segmenty 39184

Tabulka 3.2: Vlastnosti dat Sada2.

Typ textov Pocet textov | Obsah vo vyslednom modeli
vseobecné 3 23%
anotécie 1 23%
telekomunikécie 6 55%

Tabulka 3.3: Prehlad rozlozenia textov vo vyslednom jazykovom modeli.

V pociatoc¢nej faze tejto prace bolo uvazované o navysenie poctu akustickych dat pre
adaptéciu, metédou ziskavania dat z rddiového vysielania. Postup a néastroje pre ttuto ope-
raciu boli popisané v ¢lanku [10]. Pre charakter tejto préace nebolo vhodné tento postup
aplikovat, pretoZze pri testovacom nahravani bolo nahratych okolo 2 000 hodin radiového
vysielania, z ktorého sa podarilo touto metddou ziskat len 3,3 hodiny reci, ¢o je zisk 0,1%.
Takyto zisk spolu s ¢asovou a priestorovou naro¢nostou bol vyhodnoteny ako nevyhovujuci
pre tato pracu. Preto od tohto spdsobu ziskavania akustickych dat bolo upustené.

3.2 Priprava jazykového modelu

Firmou Phonexia s.r.o. neboli ziadne data pre pripravu jazykového modelu poskytnuté,
preto ich bolo nutné ziskat z inych zdrojov. Informaénym obsahom akustickych dat Sadyl,
ktory bol pouzity pre trénovanie, bola telekomunikécia a preto bolo nutné zhromazdif texty
k tejto téme. Vybrané texty museli spliiiat charakter spontannej hovorovej reéi. Ako vhod-
nym zdrojom sa ukézali diskusné féra na internete, v ktorych diskutujtci komunikovali
napriklad o typoch mobilnych telefénov, o vyhodnosti a nevyhodnosti poskytnutych pausa-
loch, ich tarifach, akciach, ktoré poskytuja jednotlivi mobilni operatori alebo o poskytova-
teloch internetu. Pri analyze bolo vytypovanych niekolko takychto strdnok a bol navrhnuty
a zhotoveny skript pre automatické stahovanie v jazyku Python vyuzivajici modul Sele-
nium. Tento modul umoziioval stahovat ,¢isté* texty bez pridavného HTML obsahu. Toto
rieSenie sa z hladiskd vykonu osved¢ilo len pre malé weby, alebo pri stahovani len z urcite;j
Casti webu. Preto pre stahovanie textov z velkych webov bol pouzity nastroj wget. K tymto
datam boli este v tejto téme telekomunikacii pridané texty prepisov Sadyl.

Vysledny jazykovy model vSak musi pokryvat i oblast beznej ludskej komunikécie, preto
sa pozornost opif obrétila na hladanie vhodnych textov. Opéaf boli texty ziskavané z dis-
kusnych fér. Aby sa roznorodost textov zvysila, boli pridavané titulky z filmov a blogy.
Takymto spésobom bolo ziskané velké mnozstvo surovych textovych dat, ktoré bolo nutné
dalej spracovéavat. Vyskytlo sa u nich aj niekolko problémov. Pri stahovani stranok, tieto
obsahovali velké mnoZstvo neslovnych znakov, ktoré vSak bolo mozné Tahko odfiltrovat.
nia, avSak pri ich kontrole bolo zistené odlisné kédovanie,éo sposobilo neditatelnost pismen
s diakritikou. U tychto textov bolo manuélne zistené kédovanie a boli nasledne prevedené
do jednotného kédovania pre vSetky texty, ktorym bolo UTF-8.

Posledny problém textov bol z formalnej Casti spdsobeny kultirou na internete a boha-
tou slovenskou slovo tvorbou. Mysli sa tym nepouzivanie interpunkénych znamienok, pouzi-
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vanie skratenych, nare¢ovych a regionalnych slov, ¢im stracaju texty gramatickt celistvost.
Tento problém bol rieSeny pouzitim programu Hunspell, ¢im sa slovny priestor pre tvorbu
jazykového modelu znac¢ne zredukoval. Do vyslednej redukcie bolo vstapené len v pripade
textov setul, u ktorych sa predpokladal vysoky prinos modelu ruénym priddvanim odmiet-
nutych slov na zéklade skisenosti s tymto jazykom. Texty boli taktiez zbavené vulgarnych
a nevhodnych slov, pre zabranenie ich vyskytu na vystupe rozpoznavaca. Z kazdého textu
bol zostrojeny jazykovy model, pomocou programu ngram-count, ktory tento text popisuje.
Forméat tychto modelov bol ARPA. Pre modely bol stanoveny odhad v akom pomere by
bolo vhodné ich zmieSat. Tento odhad bol korigovany a nasledne pouzity pre zhotovenie
jazykového modelu popisujiceho vybrané texty programom ngram. Tabulka 3.3 ukazuje
vysledny pomer zmieSania. Tento jazykovy model bol v8ak prili§ velky, pretoze obsahoval
uni-, bi-, trigramy s pocetnostou az niekolko miliénov, ¢im by bol z hladiska vypoctového a
vykonnostného prakticky nepouzitelny. Model bol preto zredukovany, odstranenim vsetkych
tri gramov a pocet bi gramov bol zniZzeny na priblizne 1.5 miliéna.

K takémuto jazykovému modelu bolo taktiez nutné zostavit vyslovnostny slovnik. Ako
zaklad posluzil slovnik od firmy Phonexia s.r.o o velkosti 13 tisic slov. Ten vSak neobsaho-
val vSetky slova v jazykovom modeli obsiahnuté. Problém bol vyrieSeny pouzitim systému
Graphem-to-phoneme (tzv. G2P). Pomocou zakladného slovniku bol tento systém natréno-
vany a zoznam chybajacich slov bol nasledne dogenerovany a k slovniku pridany.

3.3 Priprava dat trénovania akustického modelu

Po obdrzani dat Sadyl nebolo nutné s audio siitbormi prevadzat ipravy, pretoZze sa uz naché-
dzali vo formate z akého bolo mozné extrahovat priznaky. Opacné situacia bola u prepisov.
Program Transcriber je nastroj pre manualnu anotaciu recovych signdlov. Poskytuje gra-
fické uzivatelské rozhranie umoziujice segmentovanie a popis takychto segmentov a taktiez
pridavanie dodatoénych informécii. Priklad uzivatelského rozhrania je mozné vidiet na ob-
razku 3.1.

Bl Edi g Ssgmenlzion S Hop (FI)
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NI

vz | mltosn patomeiia = nermal o douoct o ok il = o proca ptt-
dound -

Obr. 3.1: Program Transcriber

Format v ktorom Transcriber tieto prepisy uklada vo formate XML, avSak takyto format
je pre dalsie spracovavanie nevhodny pretoze moze jeden segment ulozit na viac textovych
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riadkov. Preto bol zvoleny ¢itatelny a lahsie spracovatelny format vychddzajuci z formatu
NIST STM nazvany PHX_STM. Pre prevod bol napisany skript trs2stm v jazyku Python
ktory stbor s transkripciou formatu TRS prevedie na novi podobu. Skript bol testovany
na viac formatoch TRS, pretoze format sa ¢asto odvija od prace anotatora. Text segmentu
neobsahoval len samotny prepis re¢nika v danom segmente hovoriaceho, ale i pomocné
znacky predstavujice sa meniace akustické prostredie tzv. nerecové udalosti (vadhanie, ne-
priamy suhlas, nesthlas, kasel, smiech). Nakoniec boli na prepisy aplikované anotaéné a
Cistiace pravidla pre dané texty. Tieto vystupy boli prevedené do struktary Master label
file (tzv. MLF) a zoznamu pouzitelnych segmentov pre trénovanie rozpoznavaca rec¢i. Takto
struktirovany subor je pouzivany HTK toolkit-om. MLF bol eSte pomocou slovnika kontro-
lovany na pocet fonémov v fiom sa vyskytujucich. Dévod preco bola tato kontrola prevedena
je ze trénovacia sada nemusi obsahovat dostatoény pocet fonémov. Tu bolo zvolené pra-
vidlo, ze ak sa foném v sibore nevyskytuje asponn 100 krat bude v slovniku premapovany.
Vyslovnosti slovnik bol ziskany rovnakym sposobom ako bolo popisané v casti 3.2.

U Setu2 nebolo uréené akym sposobom mé byt rozdeleny na segmenty, preto bola po-
uzitd technoldgia wvoice activity detection (zkr. VAD), pomocou ktorej sme mohli zostavit
odpovedajuci adaptacny list.
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Kapitola 4

Popis vytvorenenia systému pre
rozpoznavanie reci

Dalsou tlohou bolo postavif systém pre rozpoznavanie reéi a vykonat jeho adaptaciu. Tech-
nologickd ¢ast rozpoznavaca, ndstroje, akustické data a ich presné prepisy boli poskytnuté
firmou Phonexia s.r.o[!]. Akusticky a jazykovy model, vyslovnostny slovnik, ktoré popi-
sujeme v tejto kapitole boli vytvorené v podmienkach tejto firmy a Fakulty informacénych
technolégii v Brne (zkr. FIT).

4.1 Trénovanie akustického modelu

Pre zaklad trénovania akustického modelu bola pouzita trénovacia pipeline LVCSR vy-
skumnej skupiny Speech@FIT, ktord bola upravena pre firmu Phonexia. Pipeline je pri
spravnom nastaveni automatizovana a kazdy svoj krok zaznamenava. Taktiez vyuziva Sun
Grid Engine (zkr. SGE), ¢o je systém pre spravu davkového spracovdvania tloh. Zlozité
ulohy je tak mozné delit na sadu mensich, ktoré sa poc¢itaju paralelne. Pipeline je prioritne
urcené pre trénovanie akustického modelu, ale umoziuje plynule prejst k jeho adaptacii.
Trénovanie je rozdelené do etap (tzv. stage) 1 az 45, kde hlavnymi etapami trénovania su:

e priprava priznakov

e trénovanie mono—fénnych modelov a ich ¢asové zarovnanie

e trénovanie tri—-fénovych modelov a ich ¢asové zarovnanie

e odhad HLDA a jej aplikécia na priznaky

e trénovanie neurénovej siete pre bottle—neck priznaky

e trénovanie kontextovych HMM pomocou maximum likelihood pristupu
e trénovanie kontextovych HMM pomocou MPI pristupu

Ak sa vyskytne chyba pri trénovani, po oprave je mozné sa vratit do etapy, kde tréno-
vanie skoncilo chybou a pokracovat v trénovani od tohoto bodu. Systém na svojom vstupe
pre trénovanie pozaduje:

e zoznamy trénovacich a testovacich segmentov
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e prepisy vo formate MLF, viazany k segmentovanym listom

jazykovy model
e vyslovnostny slovnik pre slova v trénovacich segmentoch a v jazykovom modeli
e zoznam tzv. questions, ¢o je skupina fonémov s podobnymi akustickymi vlastnostami

Ak bude pozadovana i adaptéacia je potrebné predlozif systému aj zoznam segmentov
nahravok pre tito adaptaciu. Na zaciatku st akustické subory prevedené na priznaky PLP
a MFCC, pomocou programu HCopy z toolkitu HTK a programu fextract z kniznice firmy
Phonexia. Tieto priznaky je nutné ziskat v prostredi firmy Phonexia, pretoze ta tieto data
vlastni a sa klasifikované ako citlivé. Priznaky st nésledne presunuté do prostredia FIT
VUT. Tu st umiestnené do pripravenej adresarovej struktiry. Pomocou priznakov PLP sa
trénuji modely HMM pre jednotlivé fonémy. Trénovanie prebieha v Styroch iteraciach pre
jednu konfiguraciu poc¢tu GMM, nastava tu odhad novych parametrov HMM. Nésledne je
pridany zvoleny pocet komponentov zmesi gaussoviek modelu a trénovanie pokracuje. Ma-
ximéalny pocet komponentov je 64. Po natrénovani tychto modelov je prevedené zarovnanie,
pre ziskanie ¢asu Startu a konca jednotlivych fonémov v trénovacej sade. Takéto zarovnanie
sa anglicky nazyva force—alignment. Toto zarovnanie je nasledne pouzité v dalSom kroku pre
trifénové zarovnanie, ktoré prebieha trénovanim HMM pre trifény. Na zaciatku sa prevedie
par iteracii pre odhad, odozvy novych trifénovych HMM a néasledne je pouzita technika
zhlukovanie pre redukciu po¢tu modelov trifénov. Trénovanie potom prebieha rovnako ako
pri jednoduchych fonémoch v Styroch iteraciach pre jednu konfiguraciu pocétu GMM, avSak
trénovanie kondi, ked je dosiahnuty pocet komponentov 24. Az potom je vykonané samotné
trifénové Casové zarovnanie. Tu si systém prevedie a prepocita jazykovy model do jeho
interného formatu. Nad priznakmi PLP je vypodéitand transformacia HLDA. Po néjdeni
tejto transformécie je tato aplikovana na vsetky trénovacie a testovacie data a su ziskané
nové priznaky — plphlda. Pomocou trifénového ¢asového zarovnania je trénovana neurénova
sief typu bottleneck. Neurénova siet je trénovand pomocou priznakov MFCC ziskanych pri
extrakcii. Po natrénovani tejto neurénovej siete st koncové vrstvy odstranené az po bottle-
neck vrstvu s 30 neurénmi. MFCC koeficienty sa transformované pomocou tejto neurénovej
siete na NN_MFCC priznaky. Ako dalsi krok st vytvorené nové priznaky spojenim plphlda
a NN_MFCC pod menom plphlda—NN_MFCC. Pomocou tychto zdruzenych koeficientov je
trénovany rozpoznavac zalozeny na kontextovych HMM pomocou metédy ML. Tento systém
je dalej pouzity pre trénovanie kontextovych HMM technikou diskrimina¢ného trénovania
MPE. Trénovanie pomocou techniky MPE prebiehalo v 15 iteracidch. Po kazdej iteracii
bola vyhodnotend presnost rozpoznavania reci na zaklade testovacej sady. Pred zacatim
tohto trénovania bolo dolezité nastavit klacovy parameter I-Smooting, ktory predstavuje
interpoléciu medzi MPE a ML odhadom v zavislosti na pokryti dat Gaussianom. Na konci
trénovania bola potom vybrand jedna z tychto iteracii ako vitazna.

4.2 Adaptacia systému

Etapy vykonané pipeline pri priebehu adaptécie:
e priprava dat
e prepis adaptacnych dat

e odhad konfidencie prepisov
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Obr. 4.1: Blokové schéma trénovania akustického modelu

vyber prepisov, ktoré budi pouzité pre adaptaciu

e spojenie trénovacich a adapta¢nych dat

pretrénovanie neurénovej siete pre bottle—neck priznaky

pretrénovanie kontextovych HMM pomocou maximum likelihood pristupu
e pretrénovanie kontextovych HMM pomocou MPI pristupu

Blokova schéma takejto adaptacie je na obrazku 4.2. Experimenty s adaptaciou budu
predstavené v kapitole 5.

¢ Vybrané prepisy
Trénovanie |«

Texty
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Prah
Adaptacné )
data A \ 4 ) Ohodnotené l
Prepisy prepisy
»| Vyber dat |—

W——) Rozpoznavat i »| Meranie konfidencie

Skdrovanie

Obr. 4.2: Blokova schéma priebehu adaptacie.

Po vytvoreni vysledného rozpoznavaca, ktory bol natrénovany ako sme uviedli v pred-
chéadzajucej sekcii, bol tento systém pouzity pre sadu dat, ktoré chceme pouzit na adaptaciu.
Tieto data boli prepisané tymto systémom do vystupu lattic. Odhad konfidencie hypotéz
zacina transforméciou lattice do confusion network, kde je mozné zistit konfidenciu jednot-
livého slova v danom casovom useku v tejto hypotéze. Jednotlivé slova takto hodnotené
su vSak prili§ kratke pre adaptaciu. Ziskali by sme kratke segmenty a stracal by sa kon-
text medzi slovami. Preto sa pouzivaji metriky pre spdjanie takto ohodnotenych slov a
prepocitanie konfidencie na celé frazy. Jednou z nich moéze byt priechod sietou od zaciatku
az do konca tak, ze prechddzame najlepsie ohodnotené uzly obsahujice slovad a akumulo-
vat ich skdre konfidencie. Nakoniec podelif po¢tom slov, ktorymi sme presli a tym ziskaf
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konfidenciu celej frazy. Takato konfidencia ma hodnoty od 0 — 1. Dalej nasleduje vyber seg-
mentov. Tu sa moZzeme rozhodovat na zdklade prahu dvoma spdsobmi. Prah nastavime tak,
7e vyberieme vSetky segmenty nad zvolenym prahom, ¢ize ndm nezaleZi na presnom pocte
adaptacénych dat. A taktiez je mozné prah zvolif tak, Ze presne percentuélne vyberieme
pocet adaptaénych dat. Tu moéze prebiehat este dodatoénd filtracia pre kratke segmenty, ¢i
uz podla poctu slov, alebo pismen v skiimanom segmente. U vybranych adaptacnych seg-
mentov sa prevedie extrakcia zékladnych priznakov (PLP, MFCC), aj zostavenie priznakov
z nich vychadzajucich (plphlda, bottleneck NN, plphlda NN). Nésledne sa pridaja k po-
vodnym trénovacim segmentom. Nasleduje opétovné pretrénovanie bootle—neck neurénovej
siete. Po dokonceni trénovania, je siet eSte dotrénovand bez adaptacnych dat, ¢o ma za
nésledok korekciu siete. Postup ktory potom pokracuje, prebieha ako u klasického tréno-
vania fazami: tvorbou kontextovych HMM pomocou maximum likehood a diskrimina¢nym
trénovanym kontextovych HMM metédou MPI.
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Kapitola 5

Experimenty

V tejto kapitole buda preskimané vlastnosti rozpoznavaca trénovaného klasickym spéso-
bom a nésledne po prevedeni jeho adaptacie. Budeme sktimat presnost systému na zaklade
velkosti trénovacej a adaptac¢nej sady. Taktiez bude skiimané volba prahu pre vyber adap-
tacnych dat.

5.1 Priebeh experimentov

Na zaciatku kazdého experimentu bolo stanovené rozdelenie dostupnych sad dat na tré-
novaciu a adaptaéna ¢ast. Boli skontrolované a pripadne upravené parametre prostredia
trénovania. Samotné trénovanie, testovanie a adaptacia potom prebiehali ¢iste autonémne.
Zaznam o priebehu trénovania bol pocas behu kontrolovany, ¢i nenastal problém. Kazdy
experiment tak predstavuje samostatné natrénovanie celého akustického modelu a vyhod-
notenie jeho tispesnosti pomocou testovacej sady.

5.2 Systém trénovany klasickym sp6sobom

Tento systém bol trénovany na Sadel celej Casti, ktor bolo mozné pouzif pre trénovanie.
Tento systém bol natrénovany ako prvy pre overenie funkénosti spdsobu trénovania. Sada
pozostavala z viac ako 30 hodin reci a systém tu dosahoval najlepsich vysledkov z celého
priebehu experimentov.

V tabulke 5.1 je uvedend uspesnost vytvoreného systému na testovacich datach.

train [L] | adapt (o] | WER [%)] | D [%)] | S [%] | L [%]
30.2 0 35.5 13.5 19.1 2.8

Tabulka 5.1: Uspesnost systému s plnou trénovanou sadou, bez adaptacie.

Hodnota 35.5 WER je prijatelnou chybou u systému takéhoto druhu, preto mohlo byt
pristupené k dal$im experimentom.

5.3 Systém trénovany klasickym sp6sobom s adaptaciou

Pri tomto experimente bol prevzaty systém z predchadzajicej casti 5.2, u ktorého bola
prevedend adaptacia pomocou Sadyl. Data z tejto sady boli vybraté z tych, ktoré neboli
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poZita pre trénovanie (145 nahravok) a celej Sady2. Spolu adapta¢néa sada obsahovala viac
ako 15 hodin reéi. Presnost vSak stipla len 0.7%. To moze byt sposobené tym, Ze model
uz dosiahol na testovacich datach takmer svojho maxima a takymto typom adaptacnych
dat ho uz nie je mozné vyrazne vylepsit, alebo predlozené adaptacné sada bola prilis maléa.
Tabulka 5.2 ukazuje presné vysledky u tohoto systému.

S %]
19.1

1 [%]
2.8

train [h]
30.2

adapt [h]
15.3

WER [%]
34.8

D [%]
13.5

Tabulka 5.2: Uspesnost systému s plnou trénovanou sadou, s adaptaciou.

KedZe nastala takato situécia, bola pre Ucely experimentovania s adaptéiciou, trénova-
cia sada zredukovand priblizne na 4 hodiny a zvysné trénovacie data boli presunuté do
adaptacnej sady.

5.4 Experiment s velkostou adaptaénej sady

U systému, kde nastalo obmedzenie trénovanej sady bolo o¢akévané, Ze poklesne i tispesnost
prepisu reci, ako u systému s vic¢sou sadou. Uvedeny predpoklad sa potvrdil, ,,Slaby“ sys-
tém vykazoval presnost 55.13% bez adaptéacie, pri 4 hodinach trénovacich dat. Naslednou
adaptéciou sa jeho tuspesnost posunula az na 55.9%. To bolo dosiahnuté rovnakou adap-
tac¢nou sadou ako u systému popisaného v casti 5.3. Tato adaptacnd sada bola postupne
navySovand az na hodnotu 51 hodin, kde hodnoty presnosti vzrastli na hodnotu 58.1%.
Dalsie kroky viedli k navySeniu trénovacej sady priblizne o polovicu v dal$ich dvoch itera-
cidch experimentu. Postup bol rovnaky ako u prvej iteracie z 4 hodinami a to navySovanim
adaptacnej sady.
V tabulke 5.3 je uvedena tspesnost vytvorenych systémov na testovacich déatach.

adapt [b] | WER [%] | D [%] | S [%] | 1 [%]
15.3 44.1 24.6 17.9 1.3
31.2 43.3 21.1 19.9 2.1
40.8 42.7 20.1 20.2 2.2
51.5 41.9 19.7 19.9 2.2
adapt [h] | WER [%] | D [%] | S [%] | 1 [%]
15.3 39.5 15.7 20.1 2.5
31.2 39.0 15.5 19.7 2.5
47.7 38.4 15.2 19.5 2.5
adapt [h] | WER [%] | D [%] | S [%] | I [%]
15.3 38.7 15.9 20.2 2.4
31.2 38.2 15.7 19.7 2.4
42.8 37.6 15.5 19.4 2.4

Tabulka 5.3: Uspesnost systémov s trénovacou sadou (3.9h, 8.2h, 12.6h) a adaptéciou

V grafe 5.1 vidime zavislost a reakcie systému na adapticiu a zmenu jeho presnosti.
Vsimnime si, Zze adaptédcia prinasa vylepSenie presnosti priblizne 0.5% na 10 hodin adapta-
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¢nych dat. Tieto adaptacné data a data na ktorych sa trénoval zdkladny systém, pochadzaju
z jedného setu dat a su si podobné, technicky aj tematicky. Z vysledkov preto nie je mozné
urcit, ako by systém reagoval na nepribuzné data.

5.5 Experiment s volbou prahu konfidencie

Adaptacia ako taka je zavisld na pocte adaptacnych dat a ich kvalite. Data st hodnotené
pomocou konfidencie. Vyber dat pre samotnii adaptaciu prebieha pomocou prahu aplikova-
ného na hodnoty doveryhodnosti, ktoré st v rozsahu 0 az 1 a je zvoleny prah pre stanovenie
miniméalnej dostacujicej déveryhodnosti. Experimenty v tejto cCasti pouzivaju systém s 4
hodinami trénovacich dat a 51 hodinami adaptéacie.

Prah | Pocet vybranych segmentov | WER [%] | D [%] | S [%] | I [%)]
0.3 97062 42.7 21.0 19.7 1.9
0.4 91626 42.2 20.2 20.0 2.2
0.5 83534 41.9 19.7 19.9 2.2
0.6 72603 41.8 19.7 | 19.8 2.2
0.7 58897 42.1 19.9 | 20.0 2.0
0.8 43010 43.6 23.7 18.1 14
0.9 25930 45.4 21.9 21.2 2.1

Tabulka 5.4: Uspesnost systémov pri roznych prahoch konfidencie

Postupne bol meneny prah pre doveryhodnost a vysledky je mozné vidiet v tabulke
5.4. Je vidiet, Ze pre pouziti adapta¢ni sadu sa optimélny prah pohyboval okolo 0.5 — 0.6,
kde systém dosahoval najlepsich vysledkov. Dopad zvoleného prahu je taktiez znazorneny
v grafe 5.2. Pri hodnote 0.9 je vidiet rapidny pokles WER oproti inym hodnotam, ¢o je
pravdepodobne sposobené prili§ velkou redukciou adaptacnych segmentov.

58.5

56.5

Presnost'[%]

55.5

545
0.4 0.5 0.6 0.7 n.e 0.9

Vellkost prahu

Obr. 5.2: Zavislost volby prahu pre vyber adaptacnych dat na presnost.
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5.6 Experiment s velkostou trénovacej a adaptadénej sady

Experimenty v tejto sekcii boli navrhnuté a prevedené za ticelom zistenia vplyvu kombinacie
roznych velkosti trénovacej a adaptacnej sady. Boli pouzité vietky dostupné data, ktoré boli
rozlozené medzi trénovaciu a adaptaént sadu. V tabulke 5.5 je mozné vidief hodnoty ski-
manych parametrov, dosiahnuté vysledky pred a po adaptécii. Pri 20 hodinach trénovacich
dat a 34 hodinach adaptéacie tento systém straca na systém v casti 5.2 1.9% WER.

train [h] | adapt [h] | WER [%)] D [%)] S %] I [%]
3.9 51.5 454 /4191219 /199|21.2/19.8 |21 /20
8.2 172 | 403 /384 | 17.3 /157 | 202 /201 | 2.6 / 2.5
12.6 42.8 38.6 /37.6 | 158 /15.6 | 20.1 /20.2 | 2.6 /2.5
16.5 389 |37.0/372 | 154 /152 | 10.7 /195 | 2.7/ 2.5
20.8 34.6 | 37.0 /36.7 | 14.4 / 146 | 19.2 /191 | 2.8 / 2.7

Tabulka 5.5: Uspesnost systémov s roznymi trénovacimi a adaptaénymi sadami

Grafickt reprezentaciu tabulky 5.5 mozeme vidiet v grafe 5.3. Medzi 4 a 8 hodinami tré-
novacich dat je vyrazny néarast presnosti oproti dalSiemu priebehu trénovania. Zvic¢Sovanim
trénovacej sady doplnenej o adaptaciu sa presnost systému sa linearne zvysila.

Fresnost' [%]
[y

59

Velkost trénovace/ sady [h]

Obr. 5.3: Uspesnost rozpoznéavania pri trénovacich sadach doplnenych o adaptaciu.
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Obr. 5.1: Zéavislost velkosti adaptacnej sady na presnost.

28



Kapitola 6

Z.aver

V tejto diplomovej praci som sa zaoberal popisom a vytvorenim rozpoznéavaca reci. Zacia-
tok prace predstavoval ivod do Struktiry rozpoznavacov re¢i a zvysok prace pojednaval
o priprave dat pre akusticky a jazykovy model, popise tvorby samotného rozpoznavaca a
jeho adaptacie. Data pre akusticky model poskytla firma Phonexia s.r.o. Data pre jazykovy
model bolo nutné ziskat z internetu. Pomocou tychto modelov bol zostaveny cely rozpoz-
néavaé reéi. Dalsou kltcovou ¢astou prace bola adaptéacia rozpoznavaca typu unsupervised.
Kroky viedli k stanoveniu, prevedeniu a vyhodnoteniu experimentov s vhodnou metrikou
merania dovery k vystupu rozpoznavaca. Experimenty mali charakter vyberu trénovacej
a adaptacnej sady dat. Vybrané prepisy boli nasledne pouzité ako anotacia k akustickym
datam a systém bol znovu natrénovany s tymito novymi dadtami a bola vyhodnotena jeho
uspesnost.

Prvy experiment bol zamerany na trénovanie rozpoznéavaca klasickym spdsobom. Boli
tu pouzité vSetky dostupné trénovacie data a uspesnost systému bola 35.5% WER na tes-
tovacich datach. Systém trénovany klasickym spdsobom s adaptéaciou bol popisany v na-
sledujicom experimente, kde tspesnost tohoto systému stipla na hodnotu 34.8% WER.
Dalsi experiment pojednaval o volbe velkosti adapta¢nej sady. Bolo zistené, Ze pri naraste
adaptacnej sady aZz k hodnote 51 hodin jej presnost bola 41.9 WER pre systém trénovany
na 4 hodinach re¢i. Experiment s volbou prahu déveryhodnosti ukézal, Ze jeho najvhod-
nejsia hodnota je medzi 0.5 az 0.6. Posledny experiment zamerany na rozne kombinécie
velkosti trénovacej a adaptacnej sady ukézal, Zze systém trénovany na 20 hodinéch reéi a
na 34 hodinach pre adaptéciu, straca na systém trénovany klasickym spésobom 1.9 WER
presnosti. Tato konfiguracia preto bola najlepsia zo vsetkych skamanych.

Na zaver je preto mozné konstatovat, ze adaptacia rozpoznavaca re¢i ma prinos k na-
vySeniu presnosti rozpozndvania a to i pri malej trénovacej sade. Nezanedbatelny je aj
ekonomicky prinos, pretoze nie je nutné vynakladat finanéné prostriedky na ziskanie roz-
siahlych datovych sdd. Je ho mozné pouZit i v tych pripadoch, kedy potrebujeme systém
rychle adaptovat na novii doménu alebo nemame dostatok trénovacich dat.
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Dodatok A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje:
e skript pre prevod TRS na PHX_STM ( pouZity pre pripravu akustickych dat ).
e skript pre stahovanie textu z internetu. ( stcast jazykového modelu )

e PDF a IMTEXverzia tejto prace.
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