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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaoberd problematikou neurénovych sieti a ich vyuziti v oblasti
rozpoznavania re¢i. Na zaciatok si priblizime teériu rozpoznavania reci, nasledne na to nad-
vazuje problematika neurénovych sieti spojend s vysvetlenim metody connectionist temporal
classification. V dalsej Casti su popisané nastroje vdaka ktorym sme mohli uskutocnit tré-
novanie neurénovych sieti, spojené s popisom jednotlivych experimentov, ktoré sme spravili
aby sme zistili vplyv metédy connectionist temporal classification na presnost predpoveda-
nia spravnych foném. V zavereCnej ¢asti sa nachadza zhrnutie prace a celkové zhodnotenie
experimentov.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with neural network and their use in speech recognition. Firstly,
there is some theory about speech recognition, afterwards we show theory around neural
networks in connection with connectionist temporal classification method. In next chapter
we introduce toolkits, which were used for training of neural networks and also experiments
done by them to find out impact of connectionist temporal classification method on precision
in phoneme decoding. The last chapter include summarization of work and overall evaluation
of experiments.
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Kapitola 1

Uvod

Najzndmejsim modelom v oblasti spracovania rec¢i st Skryté Markovove modely (HMM).
Pokroky dnesnej doby v oblasti vypoctovej techniky a algoritmizacii vytvorili priestor pre
nové technolégie akymi si modely neurénovych sieti (NN), ktoré st vo vicsine pripadov
rychlejsie a efektivnejSie. Vdaka tymto pokrokom vzrastla sila jednotlivych komponentov v
architektire automatického rozpoznévania rec¢i (ASR). V oblasti spracovania reéi sa hlavne
uchytil pokrocilejsi model neurénovych sieti, a to model rekurentnych neurénovych sieti
(RNN), ktory je komplexnejsi a vie si lepsie poradit s tilohami, pri ktorych sekvencia dét
ma istd Casovu zavislost, teda je dolezité, aby sekvencia dat bola ovplyviiovand naraz aj
predoslymi a zaroven nasledujicimi sekvenciami dat. Spociatku sa robili pokusy na spojenie
modelov RNN s uz spominanym modelom HMM vytvarajice takzvané hybridné systémy.
Tie st ale v porovnani so samostatnym modelom RNN maélo flexibilné a hlavne nevyuzivaja
plny potencial sekvenéného modelovania.

Vdaka tomuto postupnému vyvoju architektir sa zjednodusil proces vytvarania novych
systémov na spracovanie re¢i. Zaroven je tu snaha o prepojenie jednotlivych komponen-
tov architektiry ASR a nahradit ich idedlne jednym modelom. Prave to sCasti umoznuje
zavedenie RNN, ktoré ma v ponuke rézne zlepSenia.

V tejto praci sa zameriame prave na jedno z tychto zlepseni, a to technolégiu Connecti-
onist temporal classfication (CTC). Vdaka tejto technolégii je ucenie flexibilnejSie, pretoze
sa nemusia zvukové data pred spracovanim neurénovou siefou zarovnavat na sekvencie.

1.1 Uvod do rozpoznavania reci

Na zaciatok si predstavime par pojmov, pretoze v tejto problematike sa s nimi budeme
casto stretavaf:

e ramec - parametrizovand cast zvukového signalu
e fonéma - vyznamotvorna hlaska v jazyku
e lexikén - obsahuje velké mnozstvo slov s ich prepisom do foném

Zvukovy signdl je vytvarany rec¢nikom, teda osobou, ktord vygeneruje a vyslovi sekvenciu
slov W, ktord prejde komunikacénym kandlom. Vzduchom sa teda sSiri akusticky signal.
Rozpoznavac reci tento signdl zachyti, spracuje a néasledne dekdéduje na slovni sekvenciu
Wo, pri¢om sa snazi o ¢o najvacsiu podobnost s pdvodne vyslovenou sekvenciou W.



Typicky recovy rozpoznavaci systém obsahuje niekolko casti. Zacneme akustickym mo-
delom, ktory zahfna znalosti o zvukovych datach, teda o akustike, fonetike, vplyve pro-
stredia na re¢, pohlavi re¢nika, jeho dialekte a mnoho dalSich. Jeho blizkou sucastou je
extrakcia vyznamnych ¢asti zo zvukového signalu, ktoré sa davaju na vstup akustickému
modelu. Dalsia ¢ast v systéme sa nazyva jazykovy model, ktory zahffia znalost o skladbe
slov v danom jazyku, najma o ich spravnej sekvencii. Pomocou tohto modelu sa s prispenim
lexikénu z vysledkov na vystupe akustického modelu hlada najpravdepodobnejsia sekvencia
slov.

Spominané ¢asti obsahujui vela neznamych spojenych s jednotlivymi vlastnostami roz-
nych re¢nikov ako je ich §tyl reci, rychlost rozpravania, rézna slovna zasoba, nezname slova,
rozlicné nedokonalosti re¢i a mnoho inych neznamych, ktoré vplyvaji na nedokonalost sys-
tému. Uspesny rozpoznavaé redi si musi poradit s ¢o najvaésim poctom tychto nedostatkov.

1.2 Extrakcia priznakov

Recovy signél je pred vstupom do systému rozpoznavania upraveny. To znamend, ze akus-
ticky signdl reprezentujeme pomocou istych priznakov, inak povedané, parametrizujeme
ho. Vytvori sa postupnost vektorov, zachovavajicich najmé uzitoéné informacie zo signdlu
pre nasledné pouzitie. Extrakcia priznakov prebieha pomocou réznych metdd, najcastejsie
pouzivané si MFCC, PLP, FBank. Podrobnejsie k tymto metédam v knihe [5]. V nasom
testovani budeme pouzivat metédu FBank.

1.3 Akusticky model

Premiena ramec recového signalu na urcéitt alebo neurciti fonému. Pre urcovanie tychto
pravdepodobnosti sa prevazne pouzivaji uz v ivode spominané HMM. Iny mozny pristup k
tejto problematike je pomocou neurénovych sieti. V akustickom modeli hladdame najvacsiu
pravdepodobnost fonémy k vstupnému signalu.

argmaxy P(W|A) (1.1)

Znamend najdi sekvenciu foném W s najvicésou pravdepodobnostou k prislichajtcej po-
stupnosti vektorov, ktoré reprezentuju recovy signal A.

1.4 Jazykovy model

Model poméaha urcit sekvenciu slov bez ohladu na zvukové data. Na vstup dostava postup-
nost foném, respektive vystup z neurénovej siete, na zaklade ktorych sa dalej rozhoduje.
Pri urcéovani pravdepodobnosti nasledujiceho slova sa v ramci tohto modelu bert do tvahy
rozne faktory, ako napriklad pravidla istého jazyka a k nemu prislichajici slovnik. Najlepsie
je ak slovnik obsahuje ¢o najviac slov z réznych oblast{ komunikacie. V tejto problematike
sa najviac dava prednost pouzivaniu n-gramovych modelov. NajcastejSie sa pouzivaju tri-
gramoveé, teda vytvaraju postupnost z troch foném, ale pozname aj uni-gramové, bi-gramové
a pod. Tri-gramové stavy pozostavaju z kombinécii troch foném ¢asto vyskytujucich sa pri
sebe. Tato informéaciu ziskavame z lexikénu.



1.5 Hodnotenie chybovosti

Nasledujica metrika chybovosti na zhodnotenie kvality rozpoznavaca sa nazyva Word Error
Rate (WER). Poéita sa s tromi druhmi chyb. Ak bolo slovo nahradené inym nespravnym
slovo, teda nastala substiticia (S) slova. Spréavne slovo bolo vynechané, zmazanie (Z),
alebo naopak, slovo bolo pridané, vlozené (V). Ak vsetky tieto typy chyb spocitame,
podelime celkovym pocétom slov vo vete (All) a nislednym nasobenim konvertujeme na
percentd, dostaneme hodnotu vyjadrujucu WER, teda percentudlny tspech rozpoznavaca.
WER = 100% x 24V +Z (1.2)
All
Pri hodnoteni sa taktiez moéze do tvahy brat aj hodnotenie spravnosti celych viet. Kvoli
slabému slovniku, z ktorého sa ndm nepodarilo vytvorit dostatocne silny jazykovy model, sa
da orientovat metrikou hodnotiacou nie kvalitu na zdklade slov ale foném. Vypocet Phone
Error Rate je totozny s WER.



Kapitola 2

Neurdénové siete v spracovani reci

Neurénové siete sa v systémoch rozpoznavania re¢i pouzivaju aj na tvorenie akustickych
modelov. Sief na vstup dostane parametrizovany zvukovy ramec a vypocita vektory poste-
riéznych pravdepodobnosti (u ktorych plati Ze ich suma je rovna 1) pre jednotlivé triedy, v
problematike re¢i myslime prevazne fonémy. Vdaka univerzalnosti neurénovych sieti a ich
velkym potencidlom mdzeme povedaf, ze ich vyuzitie je rozsiahle, preto by sme mohli tento
model pouzit aj pri inych problematikach, ako je napriklad rozpoznavanie jazyka, akustické
vyhladdvanie klacovych slov, identifikdcia re¢nika a pod. Klta¢ovym faktorom pre ucenie
neurénovej siete je najma mnozstvo ale hlavne kvalitné pripravenie dat, ¢i uz trénovacich
alebo testovacich.

2.1 Neurdnové siete

Matematicky model vznikol na zaklade inspiracie z biologickych neurénovych sieti. Spociva
v obsahu velkého mnozstva jednoduchych prvkov - neurénov, tvoriacich jednotlivé vrstvy
siete. Vrstvy sa delia na vstupné, vystupné a medzi nimi sa nachadza niekolko skrytych
vrstiev. Neurény spolu komunikuji prostrednictvom posielania signalov cez vahové spo-
jenia, tie pocas trénovania neustile menia svoje hodnoty - vahy. Po natrénovani modelu
trénovacimi datami vahy nadobudnt fixné hodnoty.

2.1.1 Neurén

Vznikol z bindrneho prvku perceptron (obrazok 2.1), ten berie na vstup niekolko vstupov
a vyprodukuje jeden binarny vystup. Kazdy vstup méa pridelent vahu, redlne ¢islo, ktoré
hodnoti doélezitost vstupnej hodnoty. Perceptron obsahuje este jeden vyznamny parame-
ter - hranicu, ten sa porovnava so sumou vsetkych vah nasobenymi prislusnymi vstupmi
vchadzajucimi do perceptronu, a podla toho sa uréi hodnota vystupu bud 0 alebo 1.

0 ak Zj wjz; < hranica

1 ak 3 ;wjz; > hranica (2.1)

output = {

Neurén je prvok s vystupom v obore redlnych ¢isel. Ako uz nazov napoveda, neurén je
zakladnym kamenom neurénovych sieti. Vypocet vystupnej hodnoty je v niecom podobny
perceptronu, ale k suctu vstupov sa pripocitava este konstanta bias, ktord poméaha vyhnut
sa problémom a docielit lepSie vysledky modelu, napriklad ak by sa na vstup neurénu
vlozil nulovy vektor z, tak by na vystupe bola hodnota nula, a t4 by dalej nevhodne



x3

x2 vystup

x1

Obr. 2.1: Priklad vstupného vektoru x do perceptronu

ovplyvnovala dalSie vrstvy neurénov. Vysledok séitania je nakoniec este transformovany

aktivacnou funkciou f().
N

y= f(z wjz; + bias) (2.2)

Jj=1

2.1.2 Aktivacné funkcie

Existuje niekolko aktiva¢nych funkcii. Castejsie pouzivané si jednoduchsie funkcie pre ich
efektivnost a rychlost pri vypocte. Jednou z najznamejsich je logisticky sigmoid (obrazok
2.2). Funkcia pri akomkolvek vstupe nadobiida hodnoty medzi 0 az 1.

B 1
C l4e®

d(x)

(2.3)

0.8 |
0.6 1

05 1

0.4 1

01r / 1

Obr. 2.2: Logisticky sigmoid



Dalsou taktiez ¢asto pouzivanou funkciou je hyperbolickyj tangens (obrazok 2.3). Je vypo-
Cetne narocnejsi ako sigmoid. Pri tejto funkcii ziskame z kazdého vstupu rozmedzie hodnot
medzi -1 az 1.

o(z) =—— (2.4)

0.6 |

0.2 1

Obr. 2.3: Hyperbolicky tangens

Vyber funkcii zavisi z ¢asti na datach, podla toho ¢i obsahuji aj zaporné hodnoty alebo
nie. Hlavne ale zavisi na vlastnostiach siete, napriklad sa pouziva na komprimaciu vstupnych
hodnot do prvku Long-short term memory, blizsie v kapitole 3.1.

2.1.3 Hodnotiaca funkcia

Na tpravu uz spominanych vah a biasu potrebujeme algoritmus. Ale k nemu je este potrebna
metrika, ktora zhodnoti ako a o kolko by sa mali jednotlivé vihové parametre upravit.
Postupnou aproximéciou sa snazime aby vstupné data ¢o najlepsie sedeli do hypotézy h(z).
Pre zhodnotenie ako blizko spravnemu nastaveniu vah, m6zeme pouzit jednu z hodnotiacich
funkcii:

n
Clw,b) = %Z[az mA(z) + (1 — a0) In(1 — h(z))] (2.5)
r=1
Vahy neurdnovej siete oznacujeme w, pismenom b zase oznacujeme vsetky biasy. Pocet
vSetkych vstupnych trénovacich dat je n. Ak ako vstupny vektor oznac¢ime x, oCakavanym
vystupom bude vektor a. Suma je cez vSetky trénovacie data. Funkcia C sa nazyva cross
entropy error [10]. Snazime sa dopracovat k tomu aby C'(w,b) = 0.



2.1.4 Trénovanie

Ulohou neurénove;j siete je upravit vahové koeficienty tak, aby ¢o najlepsie klasifikovali ddta
z trénovacej sady. Vyuziva sa k tomu algoritmus gradient descent (obrazok 2.4), ktory hlada
minimum funkcie.

Obr. 2.4: Gradient descent, ¢ierne tisecky znazornuju jednotlivé kroky, ktoré sa blizia k
minimam funkcie. Prevzaty z [!]

Trénovanie prebieha v niekolkych krokoch: (1) Najprv je potrebné vybrat sadu tréno-
vacich dat, vacsinou sa tieto data dalej delia na mensie Casti, takzvané davkovanie batch.
(2) Nésledne na to je potrebné pre kazdi davku urobit tri kroky:

e feedforward - pre kazd vrstvu [ okrem vstupnej je potrebné vypocitat jej vystupny

vektor z
2% = d(wla®™ 1) + 0! (2.6)

e vystupnu chybu - vypocitame chybovy vektor pomocou zavislosti medzi hodnotiacou
funkciou a vystupnou vrstvou

ot =, 0 d(25h) (2.7)

e spatnd propagicia - pomocou vypocitaného nového vektoru vystupnej chyby spoci-
tame nové chybové vektory pre kazdu vrstvu

5:5,[ _ ((wl—i—l)T(sz,l—l—l) ® CI)(zz’l) (28)

(3) Ako posledny krok rozsirime sietou novo ziskané chybové vektory pre vrstvy a vypoci-
tame nové vahové koeficienty v neurénovej sieti.

1 ;on 2l l—INT
—w — — o 4 2.9
e DI Cay (2:9)

Postupnou iterdciou sa priblizujeme do minima funkcie. Najvhodnejsie st funkcie konvexné,
vtedy ndjdeme globalne minimum. Naopak v pripade nekonvexnej funkcie nevieme zarucit
jeho najdenie. Neurdnove siete st nekonvexné.



2.1.5 Typy sieti

Siete maju viacero deleni. Priblizime si delenie z pohladu prepojenia neurénov.

Prvou z nich je dopredna neurénova siet (obrazok 2.5). V nej si neurény usporiadané
do niekolkych vrstiev, a to tak, aby sa neurén z nizsej vrstvy spdajal so vSetkymi neurénmi
vrstvy vyssej, nie naopak. Vstupny signal je teda postupne prenasany na vystup cez skryté
vrstvy. Algoritmy v tomto type siete si jednoduchsie a lahSie implementovatelné.

Obr. 2.5: Vrstvy doprednej neurénovej siete: symboly 1 oznacuji vstupni vrstvu, H
skryti vrstvu a O vystupni vrstvu.

V rekurentnej neurdnovej sieti sii neurény prepojené v oboch smeroch a taktiez
je kazdy neurdén prepojeny sam so sebou. Algoritmy st preto zlozitejsie a tazsie na im-
plementaciu. Taktiez si pamétovo a ¢asovo narocnejsie. Graficky nakres takejto siete je
neprehladny, ¢o uz samo napovedd jeho vacsiu zlozitost oproti klasickej doprednej sieti.

Viac detailov v kapitole ?7.

2.1.6 Vrstvy doprednej neurdénovej siete

Pre doprednt neurénovu siet s tromi vrstvami (obrazok 2.5) je vypocet neurénu skrytej
j-tej vrstvy pre n-ty uciaci cyklus definovany ako

l
net;(n) :ijixj(n)—i—bj,j: 1,...,J (2.10)
i=1

Kde J je pocet neurénov v skrytej vrstve a I je pocet vstupov do neurénu, w oznacuje
maticu vahovych cinitelov a x je vektor neurénov vstupujicich do danej vrstvy.
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Kapitola 3

Rekurentné neurénové siete

V tejto kapitole ¢erpame najmé z dokumentov [4] [3] [13]. Hlavnou odlisnostou ale hlavne
vyhodou rekurentnych neurénovych sieti (RNN) oproti klasickym doprednym sietam je
zavislost vystupov nie len na aktuadlnych hodnotéich na vstupe ale aj udrziavanie si vnutor-
ného stavu histérie hodnoét, ktoré uz boli spracované. Vdaka tomu je mozné ucit sa ¢asové
zéavislosti medzi vstupnymi hodnotami.

Rekurentnéd neurénova sief ma vyhodu ucenia sa ¢asovych zavislosti zo sekvencii. Na-
priklad ak bude dana vstupnd sekvencia X = (x3,...,x1) a jednotlivé stavy skrytej vrstvy
siete H = (hy, ..., hy). Iterovanie bude prebiehat od ¢ = 1 po T, tak pre dopredny smer
bude vektor skrytej vrstvy vypocitany nasledovne:

hi = @(Whaze + Whnhi—1 + bp) (3.1)

Whx je vahova matica medzi vstupnou a skrytou vrstvou, Wy je medzi dvoma skrytymi
vrstvami. Ku aktudlnemu ¢asovému kroku vstupov x¢ je este priratana skrytd vrstva hy_q
z predchadzajuceho casového kroku. Popisany vypocet je nazyvany doprednym, v pripade
ak mame dvojsmerna rekurentnu sief, tak na vypocet spatného smeru pouzijeme rovnaku
rovnicu, akurat budeme iterovat od ¢ =1 po 1, ¢ize v opa¢nom smere. V kazdom casovom
kroku ¢t potom konkatenujeme vystup z dopredného a spdatného vypoctu a dame na vstup
dalSej, respektive predchadzajicej vrstve. Rozsirit sief vieme o niekolko skrytych vrstiev,
¢im nam vznikne takzvand hlboka siet.

3.1 Ucenie a Long-short term memory

Ucenie RNN je vypocitané pomocou metddy spéitnej ¢asovej propagacie. Pri uc¢eni RNN
dlhodobé casové zavislosti sa stretdvame s problémom vanishing gradientu [2]. Ako rieSenie
tohto problému sa naskytd pouzitie prvku Long-short term memory (LSTM) (obréazok 3.1).

Tento blok obsahuje pamétovi bunku ¢, ktord je prepojend sama so sebou. Slizi na
udrzanie informécie o stave prvku. Aktivacné brany, alebo inak povedané vstupné brany,
kontroluji informacny tok v prvku. Vypocet jedného prechodu prvkom v case t je popisany
ako:

it = ¢(Wizxe + Winhi—1 + Wicci—1 + bi)

fr = 6(Wirpae + Wephy—1 + Wieei—1 + by)

a=fiOc—1+ it ©o(Wepze + Wephi—1 + be)

or = p(Wogws + Wophi—1 + Woecr + by)

hi =0 ® O'(Ct)
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Obr. 3.1: Long-short term memory: Jedna paméatova bunka obsahuje 4 vstupné brany,
ktorych vstupom je aktualny vstupny vektor x; a stav siete v ¢ase t-1 oznaceny h;—1. Vo
vnutri bunky sa nachadza prvok c¢;, ktory udrziava vnutorny stav bunky. Jeho hodnota
ovplyvnuje hodnotu vstupov, vystupov, ale taktiez aj seba samu.

kde iy oznacuje vstupnd branu, oy ako vystupni branu, zabtidaciu branu f; a stav pamé-
tovej bunky c¢. Vahové matice W . spdjaju vstupy s LSTM prvkom a W , matice spajaja
predchadzajicu skryti vrstvu s LSTM prvkom, W . matice su Specidlne diagonalne prepo-
jenia vychadzajice zvnuatra prvku, teda z paméfovej bunky, a si dané na vstup hrani¢nym
branam LSTM prvku. Znak ¢ oznacCuje nelinedrny logisticky sigmoid a o je nelinearny
hyperbolicky tangens.

3.2 Connectionist temporal classification (CTC)

Metdéda vystupnej vrstvy rekurentnej neurénovej siete bola Specidlne vytvorena pre tlohy
s casovou klasifikdciou, napriklad pre znacenie sekvencii, kde je nezname zarovnanie medzi
vstupom a vystupom.

Problém, ktorému sa snazi tato metéda predist vznika pri uceni s uc¢itelom, urcovanim
trénovacich cielov pre kazdy segment zo vstupu. To znamend, ze potrebujeme segmentovat
rucne trénovacie data aby sa vystup zo siete zhodoval s testovanym vystupom. Ten je ndm
vopred znamy, aby sme vedeli ur¢it uspesnost odhadovania siete pre dani sekvenciu znakov.

3.2.1 Vystup CTC

Vystupna vrstva neurénovej siete pozostava z poctu labelov, ktoré s v abecede A plus
jeden znak oznacovany ako prézdny (blank). Hodnoty prvych neurénov uréuji pravdepo-
dobnost znakov z abecedy A, posledny neurén urcuje pravdepodobnost prazdneho znaku.
Zadefinujeme si rozsirentt abecedu A’ = AU {blank}. Znak y!, urcuje pravdepodobnost ze
vystup neurénovej siete bude vystupny element k v ase ¢ zo vstupu dizky T, vstupnej
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sekvencie x. .
p(rlz) =[] oL, (3.2)
t=1

Sekvencie 7 oznacujeme ako refazce urc¢ujice pravdepodobnost sekvencie znakov z mnoziny
A’ zo vstupu z. DalSou ¢astou algoritmu pre metédu CTC je sposob akym tieto sekvencie
redukujeme. Potrebna redukcia znakov v sekvencii m prebieha odstranenim opakovanych
znakov aj prazdnych znakov, ako napriklad v tomto pripade, kde R oznacujeme redukciu:
R(a — ab—) = R(—aa — —abb) = aab. Z rozliénych retazcov transformujeme vstup na
znadenia [. Sekvencia znakov [ patri do mnoziny A a jej dizka je kratsia ako dizka retazcov.
Pravdepodobnost znacenia vieme vypocitat ako:

pllz)= > plxle) (3.3)

meR=1(1)

Po vypocte sa nam podarilo zredukovanie niekolkych réznych retazcov na rovnaké znacenia.
Tento proces umoznuje CTC pouzivat nesegmentované data, ¢o dovoluje neurénovej sieti
predpovedat znak bez znalosti toho, kde sa nachadza.

Blank label

Na zaciatku vyvoja metody CTC sa eSte nepouzival prazdny znak v dosledku ¢oho vzni-
kali komplikacie. Ak podla trénovacieho vystupu mali byt dve rovnaké znaky za sebou, tak
redukcia sposobila, Ze sa tieto znaky zredukovali na jeden, ¢o je nespravny pristup. Dal-
$im problémom bola zbytocnd zataz systému pri predikovani znakov aj v miestach kde je
len sum alebo hluk medzi jednotlivymi slovami. Zavedenie prazdneho znaku teda viedlo k
zefektivneniu tejto metddy.

3.2.2 Rozdiel jedno-/dvoj- smernej sieti

Pri trénovani jednosmernej sieti vypocet pravdepodobnosti vystupnych znakov v case t
ovplyvnuju len vstupné data po ¢as aktudlny teda ¢ — 1 az 1. Vysledkom toho je predpove-
danie znakov prichddza na vystup z uréitym oneskorenim. Pri obojsmernej sieti je vystup
ovplyvneny aj casom t+ 1 az T' . Tento pristup ma za nasledok, ze znak bude predpovedany
skor (obrazok 3.2).

3.2.3 Dopredny spitny algoritmus

V kapitole 3.2.1 bol predstaveny popis vypoc¢tu pravdepodobnosti p(l|z) (vzorec 3.3), teda
moznej sekvencii znakov zo vstupnych dat. Priblizime si efektivnejsi vypocet tejto prav-
depodobnosti. Pretoze suma vsetkych retazcov zhodujicich sa so znaceniami zavisi na ich
dizke a toto &slo moznych kombin4cii rastie exponencidlne.

Algoritmus spociva v hladani zhody prefixov. K tomu znova dopomoéze prazdny znak a
modifikované sekvencia I’ doplnené o prazdne znaky na zaciatok a koniec sekvencie a medzi
kazdy znak v [. Ak velkost [ je U tak sa velkost sekvencii I’ doplnenim prazdnych znakov
zviacsi na U’ = 2U + 1. Ak budeme mat ¢ ako pocet retazcov a u ako ich dizku tak pomocou
mapovacej funkcie R() hladame prefix z [ o dizke u/2. V(t,u) = {meA’" : R(x) = Ly Tt =
I!}. Pomocou tejto rovnice vieme zadefinovat dopredni premenni a(t, u):

a(t,u) = Z l_IyﬁrZ (3.4)

weV (tu) =1
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Obr. 3.2: Rozdiel medzi jednosmernou a dvojsmernou sietou. Vystupné pravde-
podobnosti fonému st reprezentované plnou farebnou ¢iarou, pravdepodobnost prazdneho
znaku je zobrazend prerusovanou Ciernou ¢iarou. Z obrazku moézeme vidiet Ze obe siete, ¢i
uz jednosmerné alebo dvojsmernd spravne odhadnt fonémy z dat ale rozdiel je v tom ze ich
odhadnid v réznych ¢asoch. Jednosmerna siet musi pockat kym dany segment istej fonémy
prejde sietou vtedy urci foném, dvojsmerna siet vie urcit foném pred, pocas alebo aj potom.
Zaujimavostou je ze dvojsmernd sieft ma tendenciu spajat po sebe idice fonémy, ktoré sa
¢asto objavuju spolu (napriklad v angli¢tine: fonémy ‘eh’ a ‘', ktoré v kombinécii vytvoria
harmonicky zvuk ako je v anglickych slove ‘else’)

Vsetky spravne refazce musia zacat bud z prazdnym znakom alebo prvym symbolom z [,
aj z obrazku 3.3 vieme teda zistif pociatocné podmienky:
a(l,1) =yi
a(1,2) =y
a(l,u) =0,Yu > 2
Dalsie premenné st vypoéitané rekurzivne:
u
alt,u) =y, > alt—1,4) (3.5)
i=f(u)

kde ak II, = b alebo I!,_, = I}, tak f(u) = u — 1 inak bude f(u) = u— 2. a(t,u) =0 v
stavoch, ktoré uz nemaju dostatok ¢asovych krokov pre dokoncenie sekvencie.

Pre spatnd premennt je vypocet podobny akurat v opa¢nom poradi. Podrobnejsie vy-
svetlenie v litertre [3]. Efektivnejsi vypocet p(l|x) dosiahneme prave vdaka vypoctu tychto
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premennych a ich sumy podla velkosti rozsireného znacenia [’:

|

pllz) =Y alt,u)B(t,u) (3.6)

u=1

T2 T1 T

Obr. 3.3: Dopredny a spitny algoritmus: Cierne body oznac¢uji prazdne znaky, biele
body neprazdne znaky, Sipky povolené prepojenia. Dopredné premenné si prevedené v
smere Sipok, spatné premenné zas v ich opa¢nom smere.

Tento vypocet nam umozni urcit hodnotiacu funkciu, ktord zhodnoti nakolko sa spravne
zhoduje spravna sekvencia znakov z odhadnutou a tito chybu nasledne rozsirime spéatne po
sieti vyvoj hodnét mozeme vidiet v obrazku 3.4.
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Obr. 3.4: Vyvoj chybového signalu v CTC: Java strana ukazuje vystupné hodnoty pre
rovnaku sekvenciu v réznych stadiach trénovania, prava strana ukazuje prislusny chybovy
signal. Ak je chyba nad horizontalnou ¢iarou vysledky vystupnych hodnét stupajui, ak pod
tak naopak klesaji. Poc¢iatocny stav siete (a). Siet zacne robit prvé odhady (b). Natrénovana
siet (c). Prevzaty z [3].
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Kapitola 4

Implementacia

Pre trénovanie rekurentnych neurénovych sieti metédou CTC boli pouzité dva néstroje:
EESEN [8] a CNTK [6]. V nasledujicich kapitolach si ich predstavime a urobime v nich
rézne experimenty.

4.1 TIMIT

Databéza obsahujica 6300 viet, po 10 vetach povedanych 630 roznymi reénikmi v 8 dialek-
toch zo Spojenych Statov americkych. Okrem zvukovych nahravok, obsahuje aj subor kde
st jednotlivé ramce oznackované prislusnymi fonémami, ktoré sa maji rozpoznat. Taktiez
obsahuje aj prepisy viet k jednotlivym nahriavkam. Nahravky sa v tejto databdze delené
na muzské a zenské nahravky ale v tomto pripade tito informaciu zanedbavame. Zvolena
databaza je pomerne mald. Zvolili sme si ju preto aby vypocty jednotlivych experimentov
netrvali prilis dlho.

4.2 EESEN

Niastroj EESEN vychadza zo znamejsieho nastroja na trénovanie akustickych modelov Kaldi
[[1]. Ten v sebe ale nemd implementovani potrebni metédu CTC, ktord je popisand v
kapitole 3.2.

4.2.1 Priprava dat

Na trénovanie siete bola pouzita databdza TIMIT 4.1.

Na zaciatok je potrebné tieto data sformatovat a pripravit aby mohli byt spracované ne-
urénovou sietou. Data s rozdelené do dvoch priecinkov. V priec¢inku s ndzvom train su data
ktoré budu slazit na trénovanie akustického modelu, teda neurénovej siete. Druhy prie¢inok
s nazvom test sa pouzije na overovanie percentualnej spravnosti modelu po natrénovani,
tento priec¢inok obsahuje niekolko nasobne mensie mnozstvo dat. Vnutri prie¢inkov sa na-
chadza niekolko deleni dat do podpriec¢inkov. Tie obsahuju identifika¢ny retazec id zvukovej
nahravky a k nemu prislichajici prepis slov. Taktiez obsahuje aj stibor so segmenticiou na
fonémy. Skripty na spracovavanie sa velkou castou zhoduju s postupom v Kaldi.

Doélezitou podmienkou je aby sa v tychto prie¢inkoch nenachadzali rovnaké data, pretoze
by to mohlo ovplyvnit vysledky. Kedze siet bude davat lepsie vysledky na vstupoch, ktoré
1iou uz presli. Moze dojst aj k takzvanému pretrénovaniu siete na trénovacich datach. Co ma
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za dosledok neschopnost siete predpovedat relevantné vysledky z testovacich dat a ispesnost
tohto dekédovania by bola takmer nulova.

Pri prevode slov na fonémy si mézeme vybrat kolko foném budeme pouzivat, origindlna
databaza obsahuje 60 foném. Pre lepsiu prehladnost a presnost ale zvolime na ucenie nasho
modelu mensi pocet 39 foném, tie upravime podla mapy v dokumente [7].

Ako dalsie si vytvorime slovnik z ktorého budeme vytvarat jazykovy model. Slovnik sa
nachadza v databaze TIMIT ako textovy sibor obsahujici na jednotlivych riadkoch slovo a
k nemu prisltchajici prepis do foném. Tento stbor sa upravi tak ze sa nahradia jednotlivé
fonémy za ich identifikac¢né ¢isla id, to sa urci podla siboru, kde je uré¢ené mapovanie fonémy
a jeho id.

Jazykovy model

Jazykovy model vytvorime pomocou néstroja OpenFST s rozsireniami [9]. Pre vytvorenie
FST vyuzivame funkcie so spominaného néstroja. Ako prvé skompiluje vstupné tokeny (fo-
némy), ktoré budeme vyuzivat v modely vytvorenom pomocou fst nastrojov a skompiluje
subor T.fst. Pre EESEN a CNTK sa bude pozicia prazdneho tokenu lisit, v prvom menova-
nom bude na zaciatku po symbole epsilon v druhom pripade bude posledny. Pre vytvorenie
dalSej casti jazykového modelu ktorou je Lexikéon L.fst, potrebujeme dat na vstup funkcie
symboly foném wunits a slovnik words s prepisom slov na fonémy. Ako dalSiu si vytvorime
gramatiku, ktord sa vytvori pomocou viet ktoré zozbierame z dat prepisov reci v databaze
TIMIT. Kde pomocou nastrojov z Kaldi vytvorime n-gramy zo slov, vytvarame tri-gramy.
Uz potrebujeme len zoznam slov words a mdzeme vytvorit posledntt komponentu G.fst.
Nakoniec vSetky tieto casti *.fst skompilujeme a vytvorime dekédovaci nastroj, ktorym bu-
deme neskor hodnotif vytvoreny akusticky model v nasom pripade neurénovu sief. Kvoli
zlym vysledkom vytvoreného jazykového modelu so slovnika v databaze TIMIT, bol pou-
zity jazykovy model vytvoreny z foném. V slovniku sa namiesto prevodu slov na fonémy
nachadzaja len dvojice identickych foném.

Extrakcia audio signalu

Ako dalsie potrebujeme spracovat audio nahravky. Z jednotlivych audio siiborov si pomocou
nastroja compute-fbanks z nastroja Kaldi vytvorime takzvané fbank, ¢o si inak povedané
realne hodnoty ktoré opisuju audio signal. Nastavenia prevodu st urcené v konfigurac¢nom
stibore alebo sa pouziji vychodiskové hodnoty. Dizku rdmca ponechdme na 250 milisekun-
déach. Jeden ramec bude prevedeny na vektor 40 realnych ¢isel. RaAmec sa bude postuvat vo
vychodiskovom nastaveni o 10 milisekind (obrézok 4.1). Pouzijeme vSak aj posuny o vacsi
pocet napriklad o 30, 50 milisekiind aby sme zistili aky dopad to bude maf na jednotlivé
modely. Hodnoty su vzdy vytvorené pre EESEN a potom pre CNTK st konvertované na
format HTK, podrobnejsie v dokumente [11].

Topolégia siete

Dalsim krokom je modelovanie topoldgie neurénovej siete, kde si uréime pocet vstupnych
hodnét siete. Tie sa odvijaji od poc¢tu hodnot, ktorymi je opisany jeden ramec (teda 40) ale
aby bol signal audia popisany podrobnejsie priddme delty (opisujice dynamiku signalu vo
fixnych hodnotéch priradenych na koniec ramcového vektoru), ktoré znasobia pocet hodnot
na 120. Uréime si aj vhodny pocet LSTM vrstiev a pocet buniek ktoré budi obsahovaf.
Pocet vystupnych hodndt sa uréi podla pocétu foném plus jeden prazdny znak. Teda v
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Obr. 4.1: Ramec a jeho ramcové posuny: Jeden diel predstavuje 10 milisekundovi dizku
audio signalu, ramec méa dlzku 250 milisektind, pod sebou vidime rézne posuny o ktoré sa
ramec posuva pripade roznych ramcovych posunov o 10, 30 a 50 milisektind.

nasom pripade 39 foném a jeden prazdny foném takzvany blank (tabulka 4.1). Rozdiel
medzi EESEN a CNTK je pri poradi vystupnych foném kde v EESEN je blank ako prvy v
poradi a v CNTK je ako posledny, preto bolo potrebné vytvorit aj dva jazykové modely.

Na zaciatku trénovania ur¢ime learning rate, jeho hodnota sa pocas ucenia meni podla
toho ako sa zmensuje percentudlny rozdiel presnosti siete po sebe nasledujiicich epoch. Ak
toto zlepSenie je uz zanedbatelné mensie ako 0.05% tak sa ucenie ukon¢i. Prepocitanie tohto
rozdielu sa deje po kazdej epoche, teda jednom kole trénovania testovacich dat. Mnozstvo
epoch pocas trénovania moéze byt rézne. Ddlezité je ndjst spravny pocet a predist tak
pretrénovaniu. Momentum je dalSia hodnota, ktord potrebujeme spravne nastavit, urcuje
ak velkd vahu budt mat predchadzajice vahy na aktualne. VAcSinou tato hodnota poméaha
niekolkondsobne urychlit trénovanie. V nasom pripade budeme pouzivat najméa hodnotu 0.9.

Nastavenie topologie siete je velmi diskutovand téma a neexistuje jednoznacny vzorec
podla ktorého sa da vypocitat dokonalé nastavenie vrstiev a pocet ich buniek. Zlym nasta-
venim by bolo ak by skryté vrstvy mali mensi pocet neurénov ako je velkost vystupného
vektoru. Vtedy by sme stratili mnozstvo informacii na rozhodnutie ku ktorej kategorii pri-
radit vstupny vektor.

4.2.2 Experimenty

Pomocou objektivnej metédy CTC a dvojsmernej rekurentnej neurénovej sieti s bunkami
LSTM sme pomocou dat z databaze TIMIT vyskusali rézne hodnoty vrstiev od jednej az
po sedem s poc¢tom neurénov 256. A zistili ako sa bude sief chovat. Pociato¢ny learning
rate je 0.00004, momentum méa hodnotu 0.9.

Vyberieme si topologiu s poc¢tom vrstiev s najlepsim vysledkom. Vyberieme si teda siet
so 4 vrstvami. Vysktsame vplyv learning rate argumentu na neurénovu sief s metdédou
CTC. Skusime sa posunit v rozmedzi desatiny a desatndsobku (tabulka 4.2). Po vykonani
experimentu pozorujeme pri znizeni learning rate, Ze siet podava presnejsie vysledky a
vypocet zbehol rychlejsie. Naopak pri zmensSeni hodnoty sa sief nedokazala v rozumnom
Case ani len priblizit k relevantnym vysledkom.
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blank | 0/39 || k | 20
aa 1 1 |21
ae 2 m | 22
ah 3 n |23
aw 4 ng | 24
ay 9 ow | 25

b 6 oy | 26
ch 7 p |27
d 8 r | 28
dh 9 29
dx 10 sh | 30
eh 11 sil | 31
er 12 t | 32
ey 13 th | 33

f 14 uh | 34
g 15 uw | 35
hh 16 v | 36
ih 17 w | 37
iy 18 y | 38
jh 19 z |39

Tabulka 4.1: Fonémy s identifikacnym ¢islom

V konfiguracii topologie siete sa d& nastavif pouzivanie bud jednosmernej alebo dvoj-
smernej siete. Tento parameter ma mensi vplyv na uspesnost siete. Hlavnym rozdielom je
ako uz sme spominali v ¢asti 3.2.2, Ze jednotlivé fonémy st pri dvojsmernej sieti predpo-
vedané skor. Siet nastavime rovnako ako v predchadzajicom pripade zvolime learning rate
0,0004 so 4 vrstvami a 256 bunkami LSTM (tabulka 4.4).

Pri trénovani rozpozndvaca redi pouzivame rdmce o dizke 250 milisektind z ktorého vy-
extrahuje priznaky (podkapitola 1.2). Tieto rdmce sa ale postvaji v réznych intervaloch.
Klasickym a overenym intervalom je posun o 10 milisekiind. Iné ramcové posuny sa pou-
zivaja prevazne v pripade experimentovania. V rozpoznavacoch aké pozname dnes je tento
posun vacsinou klasicky. Vyskusali sme si teda trénovanie neurénovej siete s ramcovym po-
sunom inym ako je 10 milisekiind. R6zny posun vplyva aj na Cas trénovania, kedze mame
vacSie posuny mame menej vstupnych dat pre neurénovu sief. Najrychlejsie sa teda na-
trénuje siet s najvacsim ramcovym posunom. Z audio signalu sme si pripravili posuny o
20, 30 a taktiez 50 milisekund (obrézok 4.1). Vysledky niektorych posunov by podla doku-
mentu [12] mali dosahovat lepsie percentudlne vysledky pri trénovani s metédou CTC. Nam
sa podarilo siet natrénovat lepsie len v pripade 20 milisekundového posunu (tabulka 4.5),
pravdepodobne kvoli malému mnozstvu trénovacich dat. V inych pripadoch ale dostdvame
horsie vysledky ako v pripade zdkladného posunu. Zmeny vystupov siete moézeme vidiet na
obrazku 4.2.
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pocet vrstiev H WER ‘

1 29.26 %
34.64 % (len 5 epoch)
26.31 %
25.61 %
26.79 %
25.97 %
27.69 %

N O T W N

Tabulka 4.2: Skryté vrstvy

learning rate H WER

0.00004 25.61 %
0.0004 25.21 %
0.000004 fail

Tabulka 4.3: Learning rate

4.3 CNTK

Nastroj CNTK je vyvijany firmou Microsoft a jeho zdrojové sibory st volne dostupné. Ak-
tualne sa na vyvoji nastroja pracuje, nové verzie sa vydavaju priemerne raz za mesiac. Jeho
dynamicky vyvoj spOsobil obcasné problémy pri prekladani a spustani, kedze sa funkci-
onalita neustale rozsiruje. Na rozdiel od néastroja EESEN sa CNTK vie uplatnit aj v inych
problematikach akou je rozpoznavanie reci. Dobré vysledky mé najmé v oblasti rozpoznéava-
nia obrazu. Tento nastroj je taktiez pouzivany pri vyvoji virtudlneho asistenta Microsoftu,
nazyvaného Cortana. Zaujimavym rozsirenim pre CNTK je jeho spojenie s nastrojom Kaldi,
vdaka ¢omu sme mohli dekddovanie urobit pomocou uz fungujicich skriptov s par dpra-
vami. Podobne ako pri EESEN budeme skisaf natrénovat neurénové siete na databaze
TIMIT.

4.3.1 Konfiguracia

Na to aby sme mohli trénovat siet s nastrojom CNTK, budeme potrebovat vytvorit kon-
figura¢ny sibor, ktory sa priradi ako parameter configFile pre binarny program CNTK.
Konfigura¢ny sibor obsahuje niekolko ¢asti, tou najhlavnejsou je prikaz ktory urci ¢o sa
ma vykonat, pozname akcie typu train, evaluate, deploy, write. Vyuzijeme najmé akciu
train a akciu write spojenou s nastrojom Kaldi pre dekédovanie a vypocet WER. V stubore
sa jednotlivé tiseky oddeluji hranatymi zatvorkami. V nich st premenné urcéujice akym
sposobom bude dana siet nakonfigurovana, vacsina hodno6t uz je implicitne nastavena.
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typ siete H WER

jednosmernd || 26.06 %
dvojsmerns || 25.21 %

Tabulka 4.4: Typ siete

posun ramca (v ms) H WER
10 25.21 %
20 23.48 %
30 26.57 %
50 40.80 %

Tabulka 4.5: Ramcové posuny

#CONTK TIMIT training
command = TIMITtrain

TIMITtrain = |
action = "train'

Vnutri sekcie prikazu TIMITtrain sa nachadzaji dalSie podcasti:
e konfiguracia ucenia stochastického gradientu - SGD

e citacka dat - reader

e popis samotnej siete pomocou jazyka Brainscript.

Pri konfigurécii sekcie ucenia nastavujeme learning rate. Ten je bud fixny pre vsetky
epochy alebo jeho hodnoty mézeme urcit pre jednotlivé epochy zvlast a to pomocou znaku
dvojbodky ’:’ ¢o oznacuje jednu epochu, napriklad 0.05:0.02, posledni hodnota v poradi
bude pouzivana az do poslednej epochy, ak nie je nastaveny AutoAdjust. Zapis sa da aj zjed-
nodusit z formatu 0.5:0.05:0.05:0.02 na 0.5:0.05%2:0.02. Pri premennej momentum zapis
funguje rovnako. Learning rate vieme urcit pre jeden minibatch, po pripade ho urc¢ujeme na
jednej vzorke. Vtedy by sme museli zmenit premennt learningRatesPerMB na learningRa-
tesPerSample.

Po skuisani réznych nastaveni learning ratu sme zistili Ze najlepsia moznost je automa-
tické upravovanie pocas ucenia, podobne ako v pripade nastroja EESEN. Urcif nam staci
podiatoény stav, hranicu pri ktorej sa upravi learning rate o nasobok znizovacieho faktoru.
V tejto sekcii uré¢ujeme aj pocet epoch a taktiez velkost epochy. V pripade hodnoty 0 sa
pouziju vSetky data. Je tu moznost nepouzit pri kazdej epoche vsetky data z trénovacej
sady, ale len isty pocet ak nastavime hodnotu na ini ako 0. Minibatch size urcuje z kolkych
dat budeme vypocitavat gradient, slizi hlavne na zrychlenie ucenia ale moze ovplyvnif aj
presnost.

23



TIMITtrain = |
action = "train"
SGD = |
epochSize = 0
minibatchSize = 6000
learningRatesPerSample = 0.0005
AutoAdjust=|
autoAdjustLR="adjustAfterEpoch"
reduceLearnRatelfImproveLessThan = 0.0001
learnRateDecreaseFactor = 0.5
]
maxEpochs = 100
keepCheckPointFiles = true

]

reader = |

]

BrainScriptNetworkBuilder = {

}

Dalsou ¢astou je sekcia ¢itacky dat (reader), pomocou ktorej spracovavame déta pre
neurénovu siet. Premennd features obsahuje cestu k siiboru s cestami ku zvukovym datam
vo forméte fbank, v pripade CNTK st dita vo formate HTK. Transformovanie formatovania
urobime pomocou Kaldi nastroja copy-feats-to-hitk.

Citacka si na¢itava dopredu viac rdmcov. Vstupny rozmer zo zvukovych dat je n-nasobok
velkosti jedného ramca, v nasom pripade je to n = 5. Format mif sa pouziva na popis
labelov a k nim prisldchajicim ¢asovym ohrani¢eniam v ktorych sa vyskytuji. Premenna
labelMappingFile ukazuje na subor v ktorom sa nachadzaju fonémy na rozpoznavanie v
jednotlivych riadkoch. Musia sa zhodovat s fonémami v subore .mlf. Zaroven sa musi rovnat
rozmer a pocet foném.

reader = |

deserializers = (
[
type = "HTKFeatureDeserializer"
module = "HTKDeserializers"
input = |
features = |
dim=600
scpFile = "$DataDir$/feats.scp"
]
]

type = "HTKMLFDeserializer"
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module = "HTKDeserializers"
input = |
labels = |
dim = 40
mlfFile="$DataDir$/phone_timing.mlf"
labelMappingFile = "$DataDir$/phone.list"
labelType=Category
phoneBoundaries=true

]
]

Siet v CNTK je poskladana s komponentov LSTM, ktoré maji nasledujiici popis (vzorce
3.1), it oznacuje vstupna branu, ft zabidaciu branu, ot vystupnd brénu a ct je stav bunky.
Tato bunka sa pozera len na minulé hodnoty takze je jednosmerna. Na vstup dostéva
hodnoty rozmerov vstupného a vystupného vektoru, pocet LSTM buniek a samozrejme
vahové hodnoty ako premennt inputz.

LSTMPComponentWithSelfStab (inputDim, outputDim, cellDim, inputx) =
[

B() = BiasParam(cellDim)

Wimr = WeightParam (outputDim, cellDim );

W(v) = WeightParam(cellDim , inputDim) x Stabilize (v)
H(h) = WeightParam(cellDim , outputDim) * Stabilize (h)
C(c) = DiagTimes(WeightParam (cellDim, 1), Stabilize(c))
// LSTM cell
dh = PastValue (outputDim, output);
dc¢ = PastValue(cellDim , ct);

it = Sigmoid (W(inputx) + B() + H(dh)
bit = it .x Tanh(W(inputx) + (H(dh) + B()))

+
Q
(o8
o

ft = Sigmoid W(inputx) + B() + H(dh) + C(dc))
bft = ft .x dc

ct = bft + bit

ot = Sigmoid (W(inputx) + B() + H(dh) + C(ct))
mt = ot .x Tanh(ct)
output = Wnr % Stabilize (mt)

Na konci popisu topoldgie siete sa nastavuju jednotlivé vektory pre ¢itanie dit pomocou
skor spominaného readeru. Nasledne su tieto data este upravené. Moézeme si vSimnit posun
ramcov ktoré sa davaja na vstup LSTM. Ako posledna vrstva sa da jednoducha vrstva s
poctom neurénov, ktory je rovny poctu vystupnych fonémov vratane prazdneho znaku.
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Na trénovanie siete v CNTK je potrebné vyuzif nizsie opisané funkcie.

Pre ucenie sa pouziva funkcia ForwardBackward na ktorej vstup sa davaju argumenty
v nasledovnom poradi: graf vytvoreny z labelov, vystupna vrstva, pozicia prazdneho znaku
(po testovani sme prisli na to Ze toto ¢islo musi byt vzdy posledné v poradi), argument
meskania vystupu, tag, ktory oznacuje aka funkcia sa mé pouzif na ucenie.

Pre vypocet chyby sa pouziva funkcia EditDistanceError na ktorej vstup sa davaju
argumenty v nasledovnom poradi: vektor velkosti vystupnych labelov, vystup zo siete, ar-
gument urcenia ¢i brat do ivahy ¢asové ohranic¢enia, poradie tokenu ktory sa ma ignorovat,
tag, ktory oznacuje aké funkcia sa mé pouzit na vypocet chyby.

Funkcie LabelsToGraph pouziva sa na inicializaciu grafu pre CTC metédu (obrézok 3.3).

// training

graph = LabelsToGraph(labels)

cr = ForwardBackward (graph, NetOutput, 39, delayConstraint=3,
tag="criterion")

Err = EditDistanceError(labels, NetOutput, squashInputs=false ,
tokensTolgnore = 39, tag="evaluation")

4.3.2 Experimenty

Topologiu siete sme nastavili na zdklade experimentov z nastroja EESEN. Siet bude mat
4 skryté vrstvy po 256 bunkiach LSTM, na vstupe bude rdmec opisany 120 hodnotami
a vystup bude mat 40 prvkov. V dalsich experimentoch sa budeme zaoberaf inicializaciou
siete, réznymi nastaveniami premennych vo funkcidch, tpravou vstupnych dat a pod. Nasim
cielom je priblizit sa inicializaciou vysledkom podobnym v néstroji Kaldi.

Vplyv argumentov funkcii

Argument tokensTolgnore nastavuje index prazdneho znaku, ten by sa mal zhodovat so
vstupnym suborom labelMappingFile, v ktorom su jednotlivé prazdne aj neprazdne znaky.
Pozicia prazdneho znaku musi byt vzdy na konci tohto siboru, teda aj index musi byt vzdy
rovny maximalnemu poctu znakov minus jedna, pretoze indexujeme od nuly. Pri skdsani
inych indexov pre prazdny znak sme neuspeli a siet vzdy povazovala prazdny znak ako
posledny.

Nastavenie argumentu squashlnputs vo funkcii EditDistanceError urc¢uje ¢i budeme
redukovat sekvencie identickych sekvencii (podkapitola 3.2.1). Experimentom sme zistili,
ze na vysledky siete to nemalo ziaden vplyv v obidvoch pripadoch sme dostali rovnaké
vysledky WER rovné 28.54 %.

Argument phoneBoundaries sa ma podla dokumentacie v pripade CTC trénovania
zapnut, pretoze v tom pripade sa bude brat v itvahu ohranicenie jednotlivych fonémov, ¢o sa
ale velmi nezhoduje s teériou vysvetlenou v dokumente [3]. V ¢itacke dat sme teda nastavili
argument na true, inak vypocet funkcie ForwardBackward nekonvergoval a pri pohybe vo
velmi vysokych hodnotach nakoniec spadol na chybe nan.

Argument delayConstraint nadobida celé hodnoty zacinajice od -1. Nizsie ¢islo za-
pri¢inuje kratsie oneskorenia labelov pri dekédovani. Vplyv na presnost sme preto skusili
otestovat s réznymi hodnotami.
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Obr. 4.3: CTC vplyv delayConstraint: Graf vlavo dole je siet natrénovand s delayCons-
traint=7, vpravo dole delayConstraint=10. Prazdny znak (¢iarkovand cierna ¢iara) je naj-
viac predpovedany token v druhom pripade, ¢o je chyba. V prvom pripade pri nizsej hodnote
delayConstraint sa situdcia o ¢osi zlepsuje, ale niektoré neprazdne znaky (farebné ciary) nie
su tak jednoznac¢ne predpovedané. LepSie vysledky dosahujeme ak je delayConstraint=-1
ako je aj vidiet na hornom grafe; prazdny znak a nepriazdne znaky maji vhodny priebeh.

Pri pohlade na grafy, kde ma delayConstraint nizsie hodnoty pozorujeme vo vysledkoch
mensie rozdiely v Uspesnosti, pri vyssich sa nam uz dekédovanie vymyka ocakiavanym vy-
sledkom. V pripade delayConstraint rovnému 10 sa ndm ani nepodarilo odmerat tispesnost
(tabulka 4.6).

Pred vstupom do siete si vstupny vektor upravime pomocou funkcie RowSlice(zaciatok,
pocet, vstup). V nasledujiicej ukéazke sekcie konfiguracného suboru si zo série piatich vekto-
rov o dizke 120 vyberdme piaty. Urobili sme tak posun ZTyys— > x¢. Vyskusali sme posun o
rozne hodnoty (musi sa jednat o neparne ¢islo) a porovnali vysledky (tabulka 4.7).

baseFeatDim = 120

featDim = 5 % baseFeatDim

features = Input{featDim}

feashift = RowSlice(featDim — baseFeatDim, baseFeatDim, features);

Pri kazdom vypocte nového gradientu, bude jeho posun ovplyvinovat isty pocet vstup-
nych dat, podla toho aké ¢islo bude dosadené do premennej miniBatchSize. Tento pristup
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delayConstraint H WER

-1 27.80 %
1 31.10 %
28.54 %
5 27.36 %
7 33.08 %
10 fail

Tabulka 4.6: Vplyv konstanty delayConstraint na trénovanie

posun vektorov o “ WER

1 28.81 %
3 29.09 %
5 28.54 %
7 30.12 %
11 30.48 %

Tabulka 4.7: Posuny vektorov

ma vicsinou za nasledok rychlejsie natrénovanie siete pretoze sa nemusi prepocitavat po kaz-
dom vstupe. Preto nds zaujimalo akd vahu bude mat tento parameter pri trénovani siete s
metédou CTC (tabulka 4.8).

‘ miniBatch H WER H Cas jednej epochy (sekund) ‘

1 fail -

10 29.59 % 1818.5
3000 29.76 % 319.7
6000 28.54 % 198.8

Tabulka 4.8: Vplyv miniBatch

Po otestovani sme zistili vyrazny vplyv miniBatch na rychlost trénovania, v ¢oho doé-
sledku sme v kazdom inom teste pouzivali len najvyssiu moznu hodnotu. Vyssiu hodnotu
konstanty miniBatch sme nemohli otestovat kvoli nedostatoénym prostriedkom.

Dopredna siet a met6da CTC

Pre vytvorenie klasickej neurénovej siete bez komponentov LSTM staci zostavit sief z klasic-
kych doprednych vrstiev a naskladat ich na seba. Hlavnym rozdielom medzi natrénovanim
siete ¢isto pomocou hlbokych neurénovych sieti a rekurentnych neurénovych sieti s me-
tédou CTC je hodnota vystupného vektora, ktory v pripade CTC metédy z velkej Casti
jednoznac¢ne ur¢i fonému ktord sa dekdduje z urcéitého ramca, na rozdiel od klasickej siete
kde to uz nie je tak jednoznacné a fonéma si svoju pravdepodobnost drzi po dlhsiu dobu,
dochadza casto aj k prekryvaniu.
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Obr. 4.4: Rozdiel medzi vystupom s klasickym Cross Entropy a CTC: vlavo je
sief natrénovana pomocou klasickej metédy cross entropy, vidime ze fonémy st roztiahnuté
cez viacero ramcov, na rozdiel od metédy CTC vpravo, kde mbézeme pozorovat aj prazdny
znak (¢iarkovand cierna ciara) ktory mé vacésinou hodnotu 1 v pripade Ze nie je rozpoznany
ziadna fonéma.

Skusili sme aj spojenie doprednej neurénovej siete s metédou CTC, vysledky sa ani po
dlhom trénovani nedostali na troven poskytujicu aspon Ciastocéné vysledky. Z obrazka 4.5
si mozeme vsimnut, ze graf sa velmi nepodobé grafu so spravne natrénovanou siefou s CTC
na obrazku 4.4 vpravo.

Vplyv vstupnych dat

Po vytvoreni konfiguracného siboru je potrebné pripravit data ktoré sa budu spracovavat.
Na to sme vyuzili data z nastroja Kaldi, ktoré boli konvertované pomocou nastrojov do
formatu HTK pre CNTK. Sabor mlf obsahuje Casové zarovnanie v ktorom sa vyskytuje
dany foném napisany na konci riadku. Z pohladu CTC je tento sibbor nepotrebny pretoze
hlavnou vyhodou tohto pristupu je, Ze tieto zarovnania vobec nepotrebujeme vedief, staci
nam len sekvencia foném ako idi za sebou. Ako to je v pripade trénovania pomocou nastroja
EESEN, kde sa nachadzaju na riadku len 7d nahravky a k nemu vypisand postupnost foném
bez akéhokolvek ¢asového ohranicenia.

AIMLEF!#

"/ fcjf0_si1027.lab"
0 900000 sil

900000 1900000 sil
1900000 2800000 iy
2800000 3200000 v
3200000 3900000 ih
3900000 4600000 n
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Obr. 4.5: Dopredna neurénova siet s CTC: Ciarkovand ¢iara znaéi prazdny znak. Mo-
zeme si vs§imnut Ze siet tplne zlyhala v jeho predpovedi. Najviac vyrazny je foném sil.

Ako prvi sme skusili inicializdciu bez nil, oznacili teda fonémy ¢isto podla toho do
kolkych ramcov spadajia. Takze stibor vyzeral na rozdiel od pé6vodného takto:

9 19 sil
19 28 iy
28 32 v
32 39 ih
39 46 n
46 65 eh

Podla odakévani tito zmena nemala na trénovanie zasadny vplyv (tabulka 4.9). Co
znamena, ze tento subor asi nemusi dodrziavat formu tak ako v pripade trénovanie pomocou
klasickych metéd pre neurénové siete.

Ako dalsie sme chceli vyskusat ¢o sa stane, ak sa s tymto siborom trocha pohrame a
poposiivame, respektive skratime ¢asové ohranicenia foném. Tie st vypisané v jednoduchom
textovom subore, kde kazdy foném je ukoncéeny zalomenim na novy riadok. Pri skrateni
ohranicenia a doplnenim prazdneho znaku do tychto medzier bude stibor vzdy jednu fonému
definovat ako jeden rdmec (tabulka 4.9). Tento experiment nebol tGspesny. Pocas trénovania
sme pri vypoctoch hodnotiacej funkcii dostavali chyby typu nan.

1600000 1700000 w
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1700000 2200000 s_ blank
2200000 2300000 er
2300000 3000000 s_ blank
3000000 3100000 y
3100000 3500000 s_ blank

Dalsim pokusom bolo predizenie respektive skritenie rdmcov tak, aby sme zistili ¢
je dolezité mat presne oramcované fonémy pre trénovanie CTC pomocou nastroja CNTK
(tabulka 4.9). Siet sa ndm natrénovat podarilo, ale podavala horsie vysledky ako v pripade
klasického ohranicenia.

1600000 3200000 w
3200000 3300000 er
3300000 3400000 y

forméatovanie mlf H WER
klasické ohranicenia 28.54 %
ohranidenia bez nil 28.54 %
ohranic¢ené prazdnymi znakmi fail
poposuvané ohranicenia 29.90 %

Tabulka 4.9: Rozne formaty mif

Inicializacia

Na inicializdciu siete sme v predchadzajucich experimentoch pouzivali vstavané iniciali-
zacné funkcie nastroja CNTK. Skusili sme preto aj iny pristup inicializacie. Najprv sme si
natrénovali siet pomocou klasickych hodnotiacich funkcii CrossEntropy WithSoftmaz a Clas-
stficationError. Naskytol sa tu ale problém. Sief trénovana klasickymi metédami nepozna
prazdny znak a kedze vystup sieti sa musi zhodovat, museli sme ho pridat. Tento problém
sme vyriesili tak, ze sme mu priradili jeden rdmec medzi fonémami. Vysktsali sme ale aj
Styri rdmce pre prazdny znak. Po natrénovani tychto sieti sme ako inicializa¢nu siet pouzili
najlepsie natrénovant siet s jednym ramcom (obrazok 4.6) a Styrmi rdmcami (obrazok 4.7)
pre prazdny znak.

Pouzitim spominanej inicializacie sme ocakavali, Ze sa natrénované prazdne znaky za-
ént predizovat a neprdzdne znaky skracovat. Ocakédvali sme, Ze postupnou iterdciou cez
epochy sa dostaneme k vhodne natrénovanej sieti, ktora bude pripominat graf ako je na
pravdepodobnost (obrazok 4.8).

Skusili sme inicializovat aj pomocou zle natrénovanych sieti, kde prazdny znak méa dizku
Styroch rdmcov (obrazok 4.9). Ale opét sme sa dostali k podobnému grafu ako v obrézku
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Obr. 4.6: Siet s jednym rdmcom pre prazdny znak: prazdny znak (¢iarkovand cierna
¢iara) je uzky.

4.8, ktory potlacil prazdne znaky. Vzali sme aj zle natrénovant siet po jednej iteracii (ob-
razok 4.10), ktord prvou iterdciou pripomina priebeh prvej iterdcie metédy CTC. Ale pri
inicializacii touto siefou, trénovanie siete tiplne zlyhalo.

Integrovana funkcia pre rekurentnu siet

Skusili sme aj funkciu, ktora vytvara rekurentnii neurénovi sief. T4 je priamo integrovana
v CNTK, netreba k nej vytvarat kod a funkcionalitu jednotlivych ¢asti v bunke LSTM.
Vyhodou tejto funkcie je jednoduchost pouzitia, ale najmé moznost nastavenia smeru siete.
Argumenty funkcie OptimizedRNNStack s v nasledovnom poradi: ako prvé su funkcii
predané inicializované vahy, nasledne vstupny vektor, dalsi je pocet prvkov v skrytej vrstve,
za nim pocet vrstiev, predposlednou je premennd, ktord urcuje jedno/dvoj smernost siete
a poslednym je typ prvkov v sieti, v nasom pripade volime prvok LSTM (obrézok 3.1).

OptimizedRNNStack (weights, input,
hiddenDims, numLayers = 4,
bidirectional = true,
recurrentOp="lstm ")

Po roéznych pokusoch konfiguricie parametrov sa nam nepodarilo sief natrénovat tak aby
davala relevantné vysledky. Dovodom moze byt zla inicializacia pri vytvarani vrstiev siete
alebo dokonca nekompatibilita funkcii pre CTC s danou funkciou.
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Obr. 4.10: Zle natrénovana siet pomocou klasickych metéd po jednej iteracii:
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Kapitola 5

Zaver

V préaci sme sa dozvedeli detaily ohladom trénovania neurénovych sieti metédou CTC v
prostredi nastroja CNTK. Tento nastroj poskytuje vac¢siu flexibilitu inicializacii ako nastroj
EESEN. Na druhu stranu sa nam ale nepodarilo prekonat tspesnost nastroja EESEN oproti
nastroju CNTK. Pri inicializécii sme skusili rézne nastavenia, ¢i uz nastavovanie réznych
vstupnych dat, alebo nastavenia réznych parametrov pri uceni. Nedostatoé¢nii dokumenta-
ciu jednotlivych argumentov funkcii sme otestovali experimentovanim. Z toho sme zistili,
ze data nemusia mat presnd Casovi segmentaciu, siet sa dokazala aj napriek nespravnemu
segmentovaniu naucit celkom relevantnym vysledkom. Pre rychlejsie natrénovanie treba
zvolit vyssiu miniBatch konstantu. Konstantu premennej meskania delayConstraint treba
zvolit skor v hodnote 5, alebo ju po pripade vypnut. Vyssia hodnota konstanty vysledky
len zhorsuje. Skusili sme aj inicializaciu vahovych hodn6t siete inym spésobom ako pouzi-
tim vstavanych funkcii. Natrénovali sme sief najprv klasickou metédou a potom sme tuto
siet pouzili ako inicializa¢ni pre natrénovanie siete metédou CTC. Sief sa ndm sice natré-
novat podarilo ale vysledny model nebol ekvivaletny s modelmi natrenovanymi metédou
CTC. Tymto experimentom sme dosli k zaveru, ze sief je citlivd na poc¢iatocnu inicializaciu.
Vstavana funkcia na tvorbu rekurentnych siet{ ndm vobec nedédvala pouzitelné vysledky.
Algoritmy v ramci nastroja CNTK sa stale vyvijaju. Je mozné Ze sa algoritmy zrychlia a
mozno budi podavat aj lepsie vysledky.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

DVD obsahuje:
e konfiguracné subory pre CNTK
e skripty pre EESEN
e pomocné skripty na pripravu dat

Obsah zhodny s obsahom na repozitary:
https://git.fit.vutbr.cz/karafiat/CNTK_CTC_Gajdar2016
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