
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY 

ÚSTAV POČÍTAČOVÉ GRAFIKY A MULTIMÉDIÍ 
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA 

AUTOMATICKÝ PŘEPIS ŘEČI LETECKÉ KOMUNIKACE 
DO TEXTU 
AUTOMATIC TRANSCRIPTION OF AIR-TRAFFIC COMMUNICATION TO TEXT 

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE 
BACHELOR'S THESIS 

AUTOR PRÁCE VERONIKA NEVAŘÍLOVÁ 
AUTHOR 

VEDOUCÍ PRÁCE Ing. IGOR SZÖKE, Ph.D. 
SUPERVISOR 

BRNO 2024 



Zadání bakalářské práce 
Ústav: Ústav počítačové grafiky a multimédií (UPGM) 

Nevařilová Veronika 
Informační technologie 
Automatický přepis řeči letecké komunikace do textu 
Zpracování signálů 

150718 
Studentka: 
Program: 
Název: 
Kategorie: 
Akademický rok: 2023/24 

Zadání: 
1. Seznamte se s automatickým rozpoznáváním řeči a s rozpoznávačem Whisper. 
2. Obstarejte si data, navrhněte anotační protokol a oanotujte dostatečné množství dat. 
3. Připravte anotovaná data do vhodného formátu a adaptujte rozpoznávač Whisper. Iterativně 

vyhodnocujte úspěšnost zatímco budete dále anotovat data. Zaměřte se na různé formy textového 
výstupu (např. plný a zkrácený). 

4. Zhodnoťte výsledky a navrhněte směry dalšího vývoje. Při hodnocení se zaměřte také na 
uživatelskou zkušenost z pohledu řídícího letového provozu. 

5. Vyrobte A2 plakátek a cca 30 vteřinové video prezentující výsledky vaší práce. 

Literatura: 
• Alec Radford et al. "Robust Speech Recognition via Large-Scale Weak Supervision", 

https://cdn.openai.com/papers/whisper.pdf, 2022 
• ATC02 projekt, http://atco2.org 
• Dále dle pokynů vedoucího 

Při obhajobě semestrální části projektu je požadováno: 
Body 1,2a část bodu 3 ze zadání. 

Podrobné závazné pokyny pro vypracování práce viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/ 
Vedoucí práce: Szóke Igor, Ing., Ph.D. 
Vedoucí ústavu: Černocký Jan, prof. Dr. Ing. 
Datum zadání: 1.11.2023 
Termín pro odevzdání: 9.5.2024 
Datum schválení: 9.11.2023 

Fakulta informačních technologií, Vysoké učení technické v Brně / Božetěchova 1/2 / 612 66 / Brno 

https://cdn.openai.com/papers/whisper.pdf
http://atco2.org
https://www.fit.vut.cz/study/theses/


Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá a d a p t a c í Whisperu , modelu a u t o m a t i c k é h o rozpoznáván í řeči vyv inu­
t é h o společnos t í O p e n A I , na českých a angl ických z á z n a m e c h letecké komunikace. Poskytuje 
zák l adn í vhled do problematiky rozpoznáván í řeči, n e u r o n o v ý c h sí t í a m o d e l ů s t avěných na 
transformer a r c h i t e k t u ř e . P o p s á n y jsou t a k é sbě r a anotace dat a nakonec p r ů b ě h a porov­
n á n í učen í na dvou různých formách p řep i su - p lném, kdy se model učí p řep isova t n a h r á v k y 
slovo od slova, a zk ráceném, k t e r ý je snadně jš í pro rychlé vyh ledáván í informací v textu 
a př i rozenějš í pro ř ídící le tového provozu. 

Abstract 
This thesis focuses on fine-tuning Whisper , an automatic speech recognition model develo­
ped by O p e n A I , on Czech and Engl i sh recordings of air-traffic communicat ion. It provides 
a fundamental insight into automatic speech recognition, neural networks and transformer 
architecture. Further, data collection and annotat ion is also described and after that it 
details the process and outcomes of Whisper ' s t raining on two different t ranscript ion for­
mats - full, where the model learns to transcribe recordings word by word, and abbreviated, 
which is more suitable for quick navigation and more natural for air traffic controllers. 
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Letecká komunikace, neu ronové sí tě , u m ě l á inteligence, zp racován í p ř i rozeného jazyka, roz­
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Kapitola 1 

Úvod 

Letecká komunikace p o m o c í řeči p ř eds t avu j e h l avn í p r o s t ř e d e k ř ízení le tového provozu. 
Řídíc í le tového provozu je z o d p o v ě d n ý p ř e d e v š í m za jeho plynulost a b ezp ečn o s t . B ě h e m 
toho se mezi ř íd íc ími a pi loty p ř enáš í velké m n o ž s t v í velmi dů lež i tých informací , k t e r é jsou 
klíčové pro zachování t ě ch to a s p e k t ů , a k a ž d á chyba z p ů s o b e n á n a p ř í k l a d jen p ř e s l echnu t ím 
jednoho slova m ů ž e m í t fa tá ln í nás ledky. 

I když se c h y b á m snaž í le tecká komunikace v y h ý b a t ať už u s t á l e n ý m i frázemi, speciá ln í 
rozdí lnou výs lovnos t í n ě k t e r ý c h p o d o b n ý c h slov nebo h láskováním, n ě k t e r é oblasti jsou 
p ře s to kr i t ické. N a p ř í k l a d to, že ř ídící vě t š inou n e m á za úkol jen sledovat a ř íd i t letadla 
v jemu s v ě ř e n é m v z d u š n é m prostoru, ale zá roveň m u s í komunikovat s o s t a t n í m i s t anov i š t i 
posky tu j íc ími ř ízení le tového provozu nebo in formační s lužbu . Dá le m u s í m í t př ípos lech 
na nouzové frekvenci a pokud se j e d n á o s t anov i š t ě na le t iš t i , č a s to obsluhuje i p o z e m n í 
provoz aut a j iných složek n e z b y t n ý c h pro s p r á v n ý chod le t i š tě . Což z n a m e n á dalš í radiové 
frekvence a telefonní spojení , na k t e r ý c h m ů ž e kdykol i j akákol i t ř e t í strana zahá j i t vysí lání 
nebo hovor p ře sně v moment, kdy pilot vysí lá na h lavn í frekvenci a ř ídící m u p o t ř e b u j e 
co nej lépe a j a s n ě r o z u m ě t . P o k u d do vys í lání p i lo ta začne vysí la t na j iné frekvenci n ě k d o 
další , je pro člověka velmi těžké jedno z vys í lání odfiltrovat a m ů ž e to dopadnout i tak, 
že ř ídící n e r o z u m í ani j e d n é s t r a n ě a mus í k a ž d o u z nich ž á d a t o opakován í . S te jně tak 
nen í ojedinělé , že na h l avn í frekvenci začne vys í la t v jeden moment více p i lo tů zároveň . 
Taková situace je o něco složitější a n e m á j e d n o d u c h é řešení , ale u p r o b l é m u současných 
vys í lání na různých frekvencích by mohlo pomoci m í t k dispozici t e x t o v ý přep i s a l e spoň 
frekvence h lavní , kde by si ř ídící mohl přeč ís t vysí lání , k t e r á nezachytil nebo j i m d o s t a t e č n ě 
ne rozuměl . 

Da l š ím m o ž n ý m v y u ž i t í m a u t o m a t i c k é h o p řep i su letecké komunikace by mohlo bý t 
u s n a d n ě n í vyh ledáván í konk ré tn í ch z á z n a m ů . K a ž d é le t i š tě m á povinnost uchováva t zá­
znamy letecké komunikace po u r č i t o u m i n i m á l n í dobu. T y jsou p o t ř e b a n a p ř í k l a d v p ř í p a d ě , 
kdy by se stala ně j aká m i m o ř á d n á či nouzová udá lo s t , aby mohla bý t komunikace přezkou­
m á n a . P o k u d se ale n a h r á v k y uchovávaj í pouze v audio formě, h l edán í n ě k t e r é k o n k r é t n í 
m ů ž e bý t provedeno pouze poslechem j edno t l i vých n a h r á v e k . T y mohou bý t sice ozna­
čeny č a s e m vzniku , avšak le t i š tn í frekvence m ů ž e bý t př i ve lkém provozu p o m ě r n ě vy t í žená 
a b ě h e m minuty se m ů ž e u s k u t e č n i t mnoho vysí lání . Hledat pak n a h r á v k u mezi d e s í t k a m i 
dalš ích je velmi zd louhavé . P o k u d by se dalo vyh l edáva t v t e x t o v é m přep i su , velmi by to 
h l edán í usnadnilo. 

P r á v ě tyto situace, k t e r é pozoruji z pohledu d i speče ra posky tu j í c ího le t i š tn í letovou 
informační s lužbu , m ě inspirovaly pro zvolení tohoto t é m a t u baka l á ř ské p ráce . C í lem je 
zkoumat a analyzovat možnos t i a u t o m a t i c k é h o p ř ep i su řeči letecké komunikace do textu, 
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d o s á h n o u t pokud m o ž n o co ne jmenš í chybovosti a zhodnoti t , do j a k é m í r y by b y l výs ledek 
použ i t e lný pro účely ř ízení le tového provozu, p o p ř í p a d ě vyh l edáván í v histori i z á z n a m ů . 

P r á c e je s t r u k t u r o v á n a do někol ika kapi tol . K a p . 2 s t r u č n ě popisuje histori i vývoje au­
t o m a t i c k ý c h rozpoznávačů řeči, a k t u á l n í p ř í s t u p y a t a k é z á k l a d y letecké komunikace. K a ­
pi tola 3 se zaměřu je na popis n e u r o n o v ý c h sí t í a pr incip jejich učení . V kap. 4 se poznatky 
z p ředchoz ích kapi to l spoj í př i popisu architektury typu transformer a modelu automatic­
kého r o z p o z n á v á n í řeči Whisper . K a p . 5 nab íz í pohled do problematiky z ískávání a anotace 
dat v různých formách pro účely t r énován í m o d e l ů s t ro jového učen í s uč i t e l em. Dá le popisuje 
tvorbu d a t a s e t ů , k o n k r é t n í t e s tovac í množiny , na k t e rých budou výs ledky učen í evaluovány, 
i t r énovac í skripty a p ros t ř ed í . Všechny tyto v ý s t u p y budou p o t é využ i t y v kap. 6, ve k te ré 
je p o p s á n o učen í modelu Whisper na z á z n a m e c h letecké komunikace a r ů z n é experimenty 
s cí lem d o s á h n o u t co ne jmenš í chybovosti modelu. N a závěr jsou v kap. 7 zhodnoceny 
dosažené výs ledky a navrhnuty s m ě r y da lš ího vývoje . 
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Kapitola 2 

Automatické rozpoznávání řeči a 
letecká komunikace 

P ř í c h o d chy t rých zař ízení a s t ro jového učen í postavi l do p o p ř e d í a u t o m a t i c k é rozpoznáván í 
řeči. P r o člověka je dnes m l u v e n é slovo jeden z běžných z p ů s o b ů , p o m o c í k t e rých lze se 
zař ízen ími interagovat. M e z i jeho h lavn í v ý h o d y to t i ž p a t ř í rychlost sdělení svého p o ž a d a v k u 
v p o r o v n á n í n a p ř í k l a d s p s a n í m na klávesnici . 

A u t o m a t i c k é rozpoznáván í řeči m á ale mnohem širší oblast působnos t i , než p o u h á osobní 
e lek t ron ická zař ízení , a pokusy o tvorbu sys t émů , k t e r é by r o z u m ě l y l idskému slovu, nejsou 
ani zdaleka v ý s a d o u 21. s tole t í . 

2.1 Historie rozpoznávání řeči 

Již v roce 1952 Bel lovy l a b o r a t o ř e p ředs t av i ly e lekt r ický obvod schopný r o z p o z n á v a t řeč, 
k t e r ý d o k á z a l rozeznat j edno t l ivé číslice pro v y t á č e n í te lefonních čísel [5]. V dalš ích le­
tech bylo ve světě vyvinuto spoustu dalš ích rozpoznávačů , avšak v t é t o d o b ě rozpoznávače 
dokáza ly rozeznáva t pouze j edno t l i vá slova či hlásky. 

V 80. letech zača ly bý t s t u d o v á n y pro p o t ř e b y rozpoznáván í řeči s k r y t é M a r kovový mo­
dely ( H M M ) . Nejznámějš í t a k o v ý rozpoznávač , k t e r ý využíva l H M M ve spo jen í se směsí 
Gaussovských rozložení ( G M M ) , S P H I N X , vyv inu l i K a i - F u Lee a Hsiao-Wuen Hon , k t e ř í se 
zaměři l i na rozpoznáván í řeči s r o z s á h l ý m s lovníkem, nezávis lém na řečníkovi [13]. Ten pro­
káza l vysokou p řesnos t a H M M se zača ly použ íva t v t a k o v é m rozsahu, že byly a k t u á l n í j e š tě 
na p o č á t k u 21. s to le t í . V t é d o b ě už ale výs ledky tohoto p ř í s t u p u zača ly dosahovat svých 
l imi tů . V roce 2011 skupina v ý z k u m n í k ů Microsoftu p ř eds t av i l a s y s t é m H M M ve spojení 
s hlubokou neuronovou sít í , pracuj íc í s kontextem (angl. context-based deep belief network 
hidden Markov model, zkr . C B - D B N - H M M ) [4]. Tento p ř í s t u p se u k á z a l jako v ý r a z n ě lepší 
než klasické G M M - H M M . O d t é doby se pozornost č ím dá l více obracela p r á v ě k h l u b o k ý m 
n e u r o n o v ý m s í t ím [28]. 

2.2 Dnešní přístupy 

Mode ly n e u r o n o v ý c h sí t í jsou dnes pro r o z p o z n á v á n í řeči a její a u t o m a t i c k ý přep i s nejčastějš í 
volba. Využívá se ze jména tzv. end-to-end m o d e l ů , k t e r é p ř í m o m a p u j í v s t u p n í audio či 
jeho spektrum na posloupnost slov. End-to-end modely obsahuj í m í s t o někol ika různých 
oddě lených čás t í , k t e r é se nacház í v H M M , p rávě neuronovou síť, k t e r á p rovád í zpracován í 
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vstupu a na v ý s t u p u se nacház í již konečná sekvence slov [28]. D n e š n í ne jpoužívanějš í 
end-to-end architektura pro zp racován í řeči je tzv. transformer architektura, k t e r á bude 
pod robně j i vysvě t l ena v kapitole 4. 

2.3 Zpracování zvuku pro potřeby rozpoznávání řeči 

Zvuk je mechan ické v lnění šířící se p r u ž n ý m p r o s t ř e d í m . J e d n á se o ana logový signál , k t e r ý 
lze s n í m a t mikrofonem, za ř í zen ím c i t l ivým na z m ě n y t l aku p ros t ř ed í . Zvuk je mikrofonem 
s n í m á n ana logově a p ř e v á d ě n p o m o c í A / D p ř e v o d n í k u na sekvenci číselných hodnot, k t e ré 
jsou pak u k l á d á n y v poč í t ač i . 

N a h r a n ý zvuk lze dá le analyzovat - mezi nejběžnějš í ana lýzy zvuku p a t ř í Fourierova 
transformace [7], což je rozklad s ignálu do jeho frekvenčních složek. Z výs ledku transformace 
je tedy n a p ř í k l a d m o ž n é zjistit, j aké frekvence jsou ve zvukovém s ignálu zastoupeny nejvíce, 
nebo zda-l i se v s igná lu vyskytuje š u m . Tento v ý s t u p se n a z ý v á frekvenční spektrum signálu. 

Vzhledem k tomu, že vě t š ina s igná lů je nepe r iod ická a jejich spektrum se tedy v čase 
mění , m ů ž e m e tyto z m ě n y pozorovat ap l ikac í Fourierovy transformace na menš í okna sig­
ná lu , k t e r á se čás t ečně překrýva j í . Výs ledkem je spektrogram, k t e r ý umožňu je sledovat vývoj 
z a s t o u p e n í různých frekvencí s ignálu v čase. 

Člověk v n í m á jen malou čás t f rekvenčního spektra zvuku . Rozmez í , k t e r é l idské ucho 
slyší, se uvád í zhruba od 16-20 H z do 16-20 k H z [16]. Člověk ovšem n e v n í m á rozdí ly frek­
vencí l ineárně - h ů ř e rozlišuje rozdí l mezi d v ě m a vysokými frekvencemi, z a t í m c o u nižších 
frekvencí s t í m p r o b l é m n e m á . K řešení tohoto jevu př i vizual izaci spektrogramu se ča s to 
použ ívá tzv. M e l škála , jejíž m ě ř í t k o je za loženo na ekv iva len tn ím v n í m á n í rozdí lu frek­
vencí l i d ským uchem. Spektrogram je tak t r a n s f o r m o v á n na M e l spektrogram, k t e r ý m á 
logari tmickou svislou osu (obr. 2.1). 

Mel spektrogram nahrávky letecké komunikace 

s 

O b r á z e k 2.1: P ř í k l a d M e l spektrogramu pro n a h r á v k u letecké komunikace. 

P r á v ě M e l spektrogram je v s t u p n í m bodem větš iny dnešn ích m o d e l ů pro rozpoznáván í 
řeči. M e z i h lavn í důvody , p r o č se jej využívá , p a t ř í zachování informací př i zmenšen í velikosti 
vs tupu (signál v časové d o m é n ě je paměťově náročně j š í ) , a t í m i rychlejší zpracování . 
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2.4 Reprezentace textu — tokenizace 

V oblasti zp racován í řeči a p ř i rozeného j azyka se ča s to použ ívá tzv. tokenizace. Jde o roz­
dělení dat do menš ích čás t í , tzv. tokenů, a ná s l edné n a m a p o v á n í t ě c h t o čás t í s v y u ž i t í m 
s lovníků na typicky celočíselné hodnoty, k t e r é je reprezen tu j í . D íky tomu d o k á ž o u modely 
zpracován í řeči pracovat s textem. P ř i a u t o m a t i c k é m p řep i su řeči do textu je tokenizace 
využ i t o p ř e d e v š í m v o p a č n é m smyslu, v čás t i výs ledného generování textu, kdy jsou vyge­
nerované tokeny p ř e v á d ě n y na ře tězce z n a k ů tvoř íc ích výs ledný text. 

M e z i ne jpoužívanějš í t oken izačn í algori tmy p a t ř í By te -Pa i r Encod ing ( B P E ) [21]. Tvorba 
s lovníku p r o b í h á na zák l adě i t e r a t i v n í h o spojování dvou nejčastě jš ích p o s l o u p n o s t í z n a k ů 
do jednoho. D í k y tomu je m o ž n é reprezentovat velké s lovníky p o m o c í m e n š í h o p o č t u čás t í 
slov. 

B P E je ne jčas tě j š ím p o u ž í v a n ý m algori tmem pro modely architektury typu transfor­
mer (kap. 4). M e z i da lš í algori tmy dá le p a t ř í n a p ř . WordPiece [24] a SentencePiece [12]. 

2.5 Určování přesnosti rozpoznávačů 

P r o u rčován í kval i ty rozpoznávačů řeči a jejich p o r o v n á v á n í mezi sebou je p o t ř e b a m í t stano­
venou metr iku, p o m o c í níž se budou vyhodnocovat. Takových metrik je více, ne jběžnějš í je 
v šak chybovost slov, tzv. word error rate ( W E R ) . Pracuje na j e d n o d u c h é m pr inc ipu porov­
n á n í p řep i su vygene rovaného r o z p o z n á v a č e m s re fe renčním p řep i sem. V ý p o č e t je definován 
jako 

• S je p o č e t n a h r a z e n ý c h slov (substitutions), 

• D je p o č e t v y m a z a n ý c h slov (deletions), 

• / je p o č e t v ložených slov nav íc (insertions), 

• N je p o č e t slov v re fe renčním p řep i su [8]. 

Č í m je model přesnějš í , t í m menš í je W E R jeho přep i sů . Avšak W E R je občas považo­
v á n a za ne ú p l n ě ideální metr iku . H l a v n í m d ů v o d e m je, že text, k t e r ý by člověk považoval 
za v í ceméně správný, m ů ž e m í t vysokou hodnotu W E R . M e t r i k a W E R to t i ž nebere v ú v a h u 
jakoukoli podobnost referenčního a vygene rovaného slova. To s t av í t é m ě ř s p r á v n ě vygene­
rované slovo i ú p l n ě j iné slovo, než bylo vyřčeno , na stejnou úroveň . P o d o b n ě t a k é mohou 
dě la t p r o b l é m y n a p ř í k l a d slova z k r á c e n á apostrofem v angl ič t ině : 

WER = 
S + D + I 

N 
(2.1) 

kde: 

^1' We didn't see him. 

^ We d id not see h im. 

WER = 
1 + 0 + 1 

4 
0,5 = 50% 

G 



I p ře s to , že jsou ident i f ikována v šechna slova a rozdí l je pouze ve spo jen í slov did not, 
na takto k r á t k é vě tě m á W E R hodnotu 50 %, s te jně jako následuj íc í p ř ík lad , kde m á 
vygene rovaná vě t a naprosto j iný v ý z n a m : 

^ We didn't see him. 

t? We didn ' t send it. 

WER = 2 + 0 + 0 = 0,5 = 50% 
4 

Proto je t ř e b a b r á t hodnoty W E R čás t ečně s rezervou. I p ř e s to je ale W E R h lavn í 
metr ikou p o u ž í v a n o u v oblasti a u t o m a t i c k é h o rozpoznáván í řeči. M e z i j i né metr iky p o d o b n é 
W E R p a t ř í n a p ř . character error rate ( C E R ) . T a n e p o r o v n á v á celá slova, ale j edno t l ivé 
vygene rované znaky. 

2.6 Letecká komunikace 

Letecká komunikace je odvě tv í , ve k t e r é m se vyskytuje z n a č n ý š u m z p ů s o b e n ý p ř e n o s e m 
přes V H F kaná l . P a r a d o x n ě se ale p o m o c í něj p ř enáš í dů lež i té a n ě k d y až kr i t ické informace, 
jako jsou r ů z n é číselné informace, př íkazy, volací znaky aj., u n ichž je t ř e b a , aby j i m př í jemce 
v p lné mí ře rozuměl . Z d ů v o d u š p a t n é kval i ty p ř e n o s u a snahy o naprosto j a s n ý v ý z n a m 
vysí lání a minimal izac i chyb proto existuje n a p ř í k l a d hláskovací abeceda (tab. 2.1) či různé 
u s t á l ené fráze, k t e r ý c h by se pi lo t i a ř ídící le tového provozu měl i co nejvíce d rže t . S p a t n á 
interpretace vys í lán í m ů ž e mí t to t i ž fa tá ln í ná s l edky . 1 

P í s m e n o Slovo P í s m e n o Slovo 
A A l p h a N November 
B Bravo 0 Oscar 
C Char l ie P Papa 
D De l ta Q Quebec 
E Echo R Romeo 
F Foxtrot S Sierra 
G G o l f T Tango 
H Hote l U Uni form 
I India V V i c t o r 
J Jul iet t w Whiskey 
K K i l o x X r a y 
L L i m a Y Yankee 
M M i k e Z Zu lu 

Tabulka 2.1: M e z i n á r o d n í hláskovací abeceda. 

xNejasná komunikace mezi letadly a řídícím v roce 1977 na španělském ostrově Tenerife přispěla k nej-
tragičtější letecké nehodě v dějinách lidstva, při které zemřelo 583 lidí. 
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Hláskovací abeceda se použ ívá n a p ř . u volacích znaků , v ý s t u p n í c h a v s t u p n í c h b o d ů 
v z d u š n é h o prostoru či označen í letišť. Us t á l ené fráze jsou použ ívány př i běžných pokynech 
či ž ádos t ech - vys í lání by m ě l a m í t u r č i t o u jednotnou formu. Taková komunikace mezi 
pi lotem (L) a ř íd íc ím le tového provozu (T) pak m ů ž e vypadat nás ledovně : 

L: Kunovice Věž Oscar Kilo Alpha Bravo Charlie dobrý den 

T: Oscar Kilo Alpha Bravo Charlie Kunovice Věž dobrý den 

L: Z l i n jedna dva šest z Medlánek do Kunovic, poloha Koryčany, tři t i s i c e 
dva sta stop a žádáme vstup do vašeho CTR pro přistáni 

T: Oscar Kilo Alpha Bravo Charlie vstup do CTR povolen, dráha v uživáni dva 
nula středni, v i t r dva jedna nula stupňů šest uzlů, oblačnost few tři 
t i s i c e devět set stop, QNH jedna nula jedna tři, pokračujte pravý baseleg 
dráhy dva nula středni 

L: vstup do CTR povolen, dráha v uživáni dva nula středni, QNH jedna nula 
jedna tři, pokračujeme pravý baseleg dráhy dva nula středni Oscar Kilo 
Alpha Bravo Charlie 

B ě h e m t ěch to pě t i vys í lán í bylo p ř e d á n o mezi pi lotem a ř íd íc ím le tového provozu několik 
hodnot. Vzhledem k tomu, že je ale dialog výše p ř e p s á n slovo od slova, nejsou v textu 
tyto hodnoty na p r v n í pohled v ů b e c v id i te lné . Níže je proto přep i s ve formě, se kterou 
pracuj í n a p ř . ř ídící le tového provozu př i komunikaci s letadly, když j i m sdělují informace 
(např . č tou informace o ob lačnos t i či a tmosfé r ickém tlaku) nebo když si informace o d a n ý c h 
letadlech zapisuj í - číselné hodnoty složené z číslic m í s t o slov, h láskované volací znaky 
letadel zkráceny: 

L: Kunovice Věž OKABC dobrý den 

T: OKABC Kunovice Věž dobrý den 

L: Z l i n 126 z Medlánek do Kunovic, poloha Koryčany, 3200 stop a žádáme 
vstup do vašeho CTR pro přistáni 

T: OKABC vstup do CTR povolen, dráha v uživáni 20C, v i t r 210 stupňů 6 uzlů, 
oblačnost few 3900 stop, QNH 1013, pokračujte pravý baseleg dráhy 20C 

L: vstup do CTR povolen, dráha v uživáni 20C, QNH 1013, pokračujeme pravý 
baseleg dráhy 20C OKABC 

Nejdůleži tě jš í hodnoty p ř e d a n é ř íd íc ím le tového provozu m u s í vždy pilot v odpověd i 
zopakovat (tzv. readback), což je dalš í z p ů s o b , jak minimalizovat šanci přes lechů. Pokud 
pilot hodnotu zopakuje š p a t n ě , ř ídící p i lo ta op rav í a ten mus í hodnotu znovu zopakovat. 

S p a t n é p o r o z u m ě n í vys í lání nen í v ů b e c ojedinělé . Běžně n ě k t e r ý m vys í l án ím ve š p a t n é 
kval i tě n e r o z u m í ani p i lo t i a řídící , k t e ř í pos louchaj í leteckou komunikaci d e n n ě . Použ i t í 
obecných rozpoznávačů pro r o z p o z n á v á n í řeči letecké komunikace je proto prakt icky ne­
možné . Nejen, že obecné rozpoznávače nejsou zvyklé na tak velkou m í r u š u m u , př i k t e ré 
občas i člověk selhává, ale t a k é nezna j í specifické zkra tky a slova, k t e r é se př i komunikaci 
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běžně používaj í . Lepších výs ledků je proto m o ž n é d o s á h n o u t ded ikovanými rozpoznávac í 
n a t r é n o v a n ý m i na z á z n a m e c h letecké komunikace (nap ř ík l ad projekt A T C 0 2 2 ) . Takových 
rozpoznávačů je ovšem m á l o a p r i m á r n ě se zaměřu j í na komunikaci v angl ickém jazyce, 
k t e r ý je v c ivi ln ím le tec tv í celosvětově h l a v n í m p o u ž í v a n ý m jazykem. N a menš ích regio­
ná ln ích le t iš t ích a obecně ve s p o r t o v n í m l é t án í se použ ívá p ř e d e v š í m m a t e ř s k ý jazyk, tedy 
u n á s češ t ina . N a tuto čás t l e tec tv í se ale rozpoznávače už tol ik nesous t ř ed í . 

D ů v o d e m , p r o č je celkově rozpoznávačů letecké komunikace velmi má lo , mohou bý t data. 
Trénován í r ozpoznávačů řeči letecké komunikace vyžadu je z á z n a m y letecké komunikace. T y 
jsou ale vě t š inou velmi těžce s e h n a t e l n é a r o z u m n ý p o č e t z á z n a m ů , ideá lně s p ř i d a n ý m i 
přep i sy komunikace, je veřejně d o s t u p n ý pouze z ř ídka v angl ickém jazyce, n a t o ž v českém. 

2 h t t p s : //www.atco2.org/ 
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Kapitola 3 

Umělá inteligence a neuronové sítě 

U m ě l á inteligence (AI) je oblast informatiky, k t e r á se v pos ledn ích letech dostala do po­
p řed í v mnoha oborech - od med ic íny po p r ů m y s l o v o u v ý r o b u . Je j ím cí lem je vy tvá ř en í 
in te l igentn ích s t ro jů , k t e r é dokáž í simulovat l idské chování a vykonáva t úlohy, k t e r é jsou 
považovány za typicky l idské č innos t i . 

Jednou z h lavn ích ap l ikac í umě lé inteligence je s t ro jové učen í ( M L ) . J e d n á se o oblast, 
k t e r á usiluje o v y t v á ř e n í s y s t é m ů , k t e r é dokáž í s a m o s t a t n ě jednat, rozhodovat se a zlepšovat 
se na zák l adě svých zkušenos t í . V dnešn í d o b ě je s t ro jové učen í š i roce využ íváno v oborech 
jako je poč í t ačové vidění , detekce anomá l i í nebo zpracován í řeči a p ř i rozeného jazyka . P r o 
tyto p o m ě r n ě r ů z n o r o d é obory a k o n k r é t n í ú lohy je využ íváno rozsáh lého spektra různých 
a lgo r i tmů [10]. 

3.1 Princip neuronových sítí 

Nejčas tě jš ím modelem s t ro jového učen í v dnešn í d o b ě jsou u mě lé neu ronové s í tě (angl. ar­
tificial neural networks, zkr . A N N nebo N N ) . T y jsou insp i rovány funkcí l idského mozku. 
Jejich z á k l a d n í s t a v e b n í p rvky jsou nazývány , s te jně jako jejich biologický vzor, neurony. 
T y d isponuj í tzv. ak t ivačn í (přenosovou) funkcí. Synapse jsou v u m ě l ý c h neuronech repre­
zen továny jako spo jen í s v á h a m i . K a ž d ý neuron m á k r o m ě t akových p r o p o j e n í s j i n ý m i 
neurony j e š t ě jeden vstup, tzv. bias, k t e r ý m á k o n s t a n t n í hodnotu 1 a m ě n í se pouze jeho 
váha . V ý s t u p neuronu je pak v ý s t u p ak t ivačn í funkce neuronu, jejíž vstup je vážený součet 
hodnot v s t u p n í c h spojení . Učení n e u r o n ů je p rováděno p o m o c í na s t avován í vah j edno t l i vých 
propojen í . 

Schéma o b e c n é h o neuronu je zobrazeno na o b r á z k u 3.1. K a ž d ý vstup neuronu Xi dispo­
nuje svou váhou Wi a v ý s t u p neuronu O je definován níže: 

Funkce / je ak t ivačn í funkce neuronu. P r o m ě n n á net je def inována jako ska lá rn í součet 
v e k t o r ů w a x: 

T 

net = w x = wixi + • • • + wnx. 
(3.2) 
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kde T je s loupcový vektor a ne j j ednodušš í ak t ivačn í funkci si pak m ů ž e m e p ř e d s t a v i t 
nás ledovně : 

f(net) = i\ P r ° WlX * ° (3.3) 
J y ' | 0 pro wlx < 0 v ' 

Jak je z p ř e d p i s u funkce p a t r n é , pro jakékol i v s t u p n í hodnoty větš í nebo rovné 0 bude na 
v ý s t u p u hodnota 1, tzn . neuron bude ak t ivován . P ř i z á p o r n ý c h h o d n o t á c h neuron ak t ivován 
nebude. 

Spo jován ím více vrstev n e u r o n ů vznikaj í neu ronové s í tě , k t e r é jsou schopny řeši t kom­
plexnější úlohy. Skláda j í se ze t ř í h lavn ích d r u h ů neu ronových vrstev - v s t u p n í , v n i t ř n í 
( sk ry té ) , k t e rých je typicky několik, a v ý s t u p n í . V s t u p n í vrstva p ř i j ímá data od vnějš ího 
okolí a výs ledek po p r ů c h o d u dat neuronovou sí t í je p o t é k dispozici na v r s tvě v ý s t u p n í . 
Neuronové s í tě s ve lkým m n o ž s t v í m sk ry tých vrstev bývaj í t a k é n a z ý v á n y jako hluboké 
neuronové sítě. 

skrytá vrstva 

O b r á z e k 3.1: S c h é m a o b e c n é h o modelu u m ě l é h o neuronu a v ícevrs tvé neu ronové s í tě . 

M e z i z á k l a d n í typy n e u r o n o v ý c h s í t í p a t ř í feed-forward, rekurentní a konvoluční neuro­
nové sí tě . 

• F e e d - f o r w a r d , jak název n a p o v í d á , ne tvo ř í svými p r o p o j e n í m i ž á d n é cykly. D a t a 
tedy sí t í p rocház í pouze j e d n í m s m ě r e m - od v s t u p n í vrs tvy s m ě r e m k v ý s t u p n í [22]. 

• R e k u r e n t n í n e u r o n o v á síť obsahuje a l e spoň jeden cyklus, kdy se v ý s t u p neuronu 
propaguje s m ě r e m zpě t . Č a s t o je tento v ý s t u p neuronu použ i t jako vstup t éhož neu­
ronu, č ímž si neuron uchová informaci z p ředchoz ího kroku a chová se tedy jako m a l á 
paměťová b u ň k a [22]. 

• K o n v o l u č n í n e u r o n o v é s í t ě obsahuj í konvoluční j á d r a s v á h a m i . P o m o c í t ě ch to ja­
der se p rovád í konvoluce v s t u p n í m i daty, d íky čemuž je m o ž n é na l éza t vzorce v datech. 
Tento typ n e u r o n o v ý c h s í t í se ča s to použ ívá pro zp racován í obrazu [18]. 

3 .1 .1 A k t i v a č n í f u n k c e 

A b y bylo m o ž n é n a u č i t neu ronové s í tě komplexně j š ím závis los tem, používa j í se složitější 
ak t ivačn í funkce. Jednou ze zák l adn ích ak t ivačn ích funkcí je tzv. sigmoida [23], k t e r á m á 
následuj íc í p ředp i s : 

sigmoid(x) = — (3-4) 
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Dalš í funkcí je tzv. R e L U [23], neboli rectified linear unit. Jej í p ředp i s je 

ReLU(x) = max(0,x) (3.5) 

tedy pokud je j ím vstupem bude k l a d n é číslo, bude toto číslo i v ý s t u p e m . P o k u d bude vstup 
ovšem záporný , v ý s t u p e m bude hodnota 0. N e u r o n o v á síť s touto ak t ivačn í funkcí m ů ž e 
občas t r p ě t p r o b l é m e m z v a n ý m dying ReL U problém [15]. To z n a m e n á , že n ě k t e r é neurony 
sí tě z ačnou reagovat na jakýkol i vstup hodnotou 0. Jde o situaci, kterou nelze zv rá t i t 
p ř e u č e n í m neuronové s í tě a m ů ž e se t ý k a t i někol ika des í tek procent n e u r o n ů s í tě . Ř e š e n í m 
m ů ž e bý t ak t ivačn í funkce leaky R e L U [23], k t e r á pracuje i se z á p o r n ý m i hodnotami. 

V modelech n e u r o n o v ý c h sí t í z a m ě ř e n ý c h pro zpracován í řeči se t a k é použ ívá ak t ivačn í 
funkce G E L U (Gaussian Linear Unit) [14]: 

k t e r á se u k á z a l a jako ú č i n n á pro tuto oblast. 

3.2 Učení neuronových sítí 

Učení n e u r o n o v ý c h sí t í p r o b í h á n a s t a v o v á n í m vah j edno t l i vých p ropo jen í n e u r o n ů na zá­
k ladě p r ů c h o d u dat sí t í . T í m v p o d s t a t ě n e u r o n ů m ř í k á m e , j a k ý m a s p e k t ů m v datech maj í 
věnovat větš í či menš í pozornost za úče lem zlepšení p ře snos t i neu ronové s í tě . Nas t avován í 
vah se p rovád í p o m o c í a lgori tmu z p ě t n é propagace (angl. backpropagation), k t e r ý nastavuje 
váhy p ropo jen í n e u r o n ů v j edno t l i vých v r s t v á c h v o p a č n é m směru , než v j a k é m procháze la 
data sítí , d íky čemuž se pak neu ronová síť p ř i učen í zlepšuje. 

M e z i z á k l a d n í p ř í s t u p y učen í n e u r o n o v ý c h sí t í p a t ř í tzv. učen í s uč i t e l em {supervised 
learning) a učen í bez uči te le (unsupervised learning) [17]. 

3 .2 .1 U č e n í s u č i t e l e m 

P r o učen í s uč i t e l em je typ ická existence vzorových označených dat ( ano tac í ) s c í lem nauč i t 
síť r o z p o z n á v a t data, k t e r á n ikdy dř íve nevidě la , na zák ladě svých zkušenos t í s t ě m i t o 
označenými daty. 

P ř i učen í data p rocház í sí t í a její v ý s t u p je pak p o r o v n á n se v z o r o v ý m v ý s t u p e m pro tato 
data p o m o c í tzv. loss funkce, k t e r á p ř eds t avu j e chybovost s í tě na d a n ý c h datech (podrobně j i 
p o p s á n a v sekci 3.2.4). P o k u d je v ý s t u p s í tě s te jný jako vzorový, síť pro tato data pracuje 
s p r á v n ě a nen í t ř e b a j i m ě n i t . P o k u d se ale v ý s t u p y liší, je p o t ř e b a změn i t n a s t a v e n í vah 
j edno t l i vých p ropo jen í , aby síť zača la na data reagovat sp r ávně . 

Učení s uč i t e l em se využ ívá pro řešení ú loh p o m o c í n e u r o n o v ý c h s í t í v oblastech jako 
rozpoznáván í obrazu a poč í t ačové vidění , nebo p rávě zp racován í p ř i rozeného jazyka, k t e ré 
je p ř e d m ě t e m t é t o p ráce . 

3 . 2 . 2 U č e n í b e z u č i t e l e 

Učení bez uči te le se na rozdí l od učen í s uč i t e l em liší v tom, že se sít i p ř i učen í ž á d n á 
vzorově o z n a č e n á data neposky tu j í . Učení pak p r o b í h á tak, že síť sama vzory v datech 
vyh ledává bez jakékol i pomoci vnějš ího okolí [17]. Tato metoda učení se nejčastěj i využ ívá 
pro k las t rován í , t j . r oz t ř í děn í dat do někol ika skupin s p o d o b n ý m i vlastnostmi. 

(3.6) 
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O b r á z e k 3.2 p ř eds t avu j e p ř ík l ad učen í s uč i t e l em a bez uči te le . U učen í s uč i t e l em 
se model neu ronové s í tě n a u č í r o z p o z n á v a t data dle a n o t a c í (zde p řep i s ř ečeného slova). 
U učen í bez uči te le model dokáže roz t ř íd i t j edno t l ivé n a h r á v k y do skupin, do k t e rých p a t ř í . 

učení s učitelem 

vstupní data 

l ihl 

anotace (učitel) 

( Älpha^ 

vstupní neoznačena 
data 

trénovaní 

učení bez učitele 

T 
i|m|i 

testovací data 

trénovaní 

T 
l|i'i|i ••••ip. 

testovací data 

výstup 

-» 'Alpha' 

výstup 

O b r á z e k 3.2: P ř í k l a d učen í s uč i t e l em a bez uči te le . 

3 . 2 . 3 P r o b l é m y s p o j e n é s u č e n í m 

Z informací uvedených výše je z ře jmé, že s te jně jako l idé nepracu j í bezchybně , nelze bez­
chybnost očekáva t ani od neu ronové s í tě . T a pracuje, v p ř í p a d ě učen í s uč i t e lem, p ř e d e v š í m 
na zák ladě svých zkušenos t í s daty. Ze jména v oblastech poč í t ačového v idění a zpracován í 
řeči je ne spoče t různých v s t u p ů , k t e r é m ů ž e n e u r o n o v á síť o b d r ž e t . Nauč i t síť na všech 
možných p ř í p a d e c h je n e m o ž n é , ale obecně p la t í , že j e d n í m z nejdůleži tě jš ích a s p e k t ů , k t e ré 
značně zvyšují ú spěšnos t učen í n e u r o n o v ý c h sít í , je p r á v ě velký objem a var iabi l i ta t r éno -
vacích dat, se k t e r ý m i se síť př i učen í se tká . 

Samozře jmě lze (a n ě k d y to j inak nejde, pokud jsou t rénovac í data d o s t u p n á pouze 
omezeně) uči t neuronovou síť na menš ích objemech dat. V t om p ř í p a d ě je ale p o t ř e b a 
p o č í t a t s p r a v d ě p o d o b n o u menš í ú s p ě š n o s t í učen í a t a k é je n u t n é d á v a t pozor na m o ž n é 
p řeučen í s í tě , tzv. overfitting. Má lo t rénovac ích dat to t iž pro síť m ů ž e znamenat, že př i 
učení nalezne v datech n á h o d n é falešné vzory, k t e r é by j inak př i více datech zanikly. Síť se 
adaptuje na tyto vzory a p o t é začne chybně reagovat na data, k t e r á př i učen í nevidě la . 

Žádný un ive rzá ln í postup pro dosažen í nej lepších výs ledků p ř i učen í neu ronových sítí 
v šak neexistuje. V ž d y se z velké čás t i j e d n á o kompromis. P o k u d se za k a ž d o u cenu budeme 
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snaž i t vyhnout p řeučen í , m ů ž e m e se setkat s o p a č n ý m jevem, tzv. underfitting ( n ed o s t a t ečné 
učen í ) . Ten se m ů ž e vyskytnout , pokud model b ě h e m k r á t k é h o času učen í nestihne na léz t 
složitější vzory a vztahy v datech, nebo t a k é proto, že je model z k r á t k a příl iš j e d n o d u c h ý 
pro o d h a l e n í komplexnějš ích závis lost í [1]. 

N a o b r á z k u 3.3 lze v idě t p r o b l é m n e d o s t a t e č n é h o učen í a naopak p řeučen í neurono­
vých sít í , d e m o n s t r o v a n ý na j e d n o d u c h é klasifikaci dat. P ř i n e d o s t a t e č n é m učen í síť š p a t n ě 
klasifikuje velké m n o ž s t v í dat, jel ikož n e d o k á z a l a de ta i lně j i odhalit vzor v ý s k y t u dat. P ř i 
o p t i m á l n í m učen í síť s p r á v n ě klasifikuje nej větš í m n o ž s t v í dat. P ř i p ř eučen í se z hranice ply­
nulé s t ává hranice nep ř i rozená a velmi p ř i z p ů s o b e n á t r é n o v a c í m d a t ů m , je j ímž d ů s l e d k e m 
bude c h y b n á klasifikace dat v n ě k t e r ý c h oblastech klasifikační roviny. 

Nedostatečné učení Optimální učení Přeučení 

O b r á z e k 3.3: N e d o s t a t e č n é učen í a p řeučen í d e m o n s t r o v a n é na j e d n o d u c h é klasifikaci dat. 

3 . 2 . 4 L o s s f u n k c e 

Zda docház í k p řeučen í neu ronové s í tě je m o ž n é zjistit už př i s a m o t n é m učen í s ledováním 
zák ladn ích metrik, p ř e d e v š í m tzv. train loss a validation loss ( někdy t a k é n a z ý v á n a test 
loss) [1]. J e d n á se o funkce, jejichž hodnoty reprezentu j í , jak p ř e s n ě si model vede př i 
zp racován í dat. Tra in loss reprezentuje, do j aké m í r y síť s p r á v n ě reaguje na t r énovac í data. 
O b e c n ě , č ím je tato hodnota menš í , t í m více se síť př ibl ižuje s p r á v n ý m v ý s t u p ů m na t ě c h t o 
datech. P o d o b n ě funguje val idat ion loss, k t e r á p ř e d s t a v u j e chybovost na tes tovac í množ ině . 
P ř i učen í usilujeme o to, aby se neus t á l e snižovaly obě tyto metr iky - síť se učí na t rénovac ích 
datech, se k t e r ý m i si vede č ím dá l t í m lépe, a t a k é se zá roveň zlepšuje na tes tovac í m n o ž i n ě 
dat, k t e r á je pro síť n e z n á m á , jelikož j i p ř i učen í nevidě la . P r v n í z n á m k y p řeučen í ovšem 
př icház í v moment, kdy se n a d á l e snižuje t ra in loss, ale zač íná n a r ů s t a t val idat ion loss [1]. 
To z n a m e n á , že se síť příl iš p ř i způsobu je t r énovac ím d a t ů m na úkor t ěch nev iděných a t í m 
p á d e m m ů ž e doj í t ke zhoršen í její generalizace. 

O b r á z e k 3.4 znázorňu je typ ický vývoj p ře snos t i na t r énovac í a tes tovac í m n o ž i n ě b ě h e m 
učení m o d e l ů . Nejprve se r a p i d n ě snižují o b ě metriky, ovšem v b o d ě o z n a č e n é m na grafu 
p ře ru šovanou ča rou se pokles hodnot loss funkce na tes tovac í m n o ž i n ě zas tav í a od t é chvíle 
se začne opě t zvyšova t , což m ů ž e indikovat p řeučen í . 
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chybovost 

testovací 
množina 

O b r á z e k 3.4: Vývoj hodnot loss funkce na t r énovac í a tes tovac í m n o ž i n ě b ě h e m učení . 

Ve s t ro jovém učen í je v ý b ě r s p r á v n é loss funkce dů lež i tý pro efekt ivní učen í modelu, 
jelikož k a ž d á z nich je v h o d n á pro specifické typy ú loh . V oblasti klasif ikačních m o d e l ů se 
nejčastěj i použ ívá tzv. cross entropy loss, nebo t a k é log loss [9]. 

Pro klasifikaci do N t ř í d je p ř edp i s t é t o funkce následuj ící : 

N 
CrossEntropy = — yc log(softmax(z)c) (3-7) 

c = l 

P r o m ě n n á yc se zde r o v n á h o d n o t ě 1, pouze pokud vstup neu ronové s í tě p a t ř í do t é t o 
t ř í d y c. U všech o s t a t n í c h t ř í d m á hodnotu 0. P r o m ě n n á z p ř e d s t a v u j e v ý s t u p pos ledn í 
vrs tvy neu ronové s í tě a softmax(z)c odhad p r a v d ě p o d o b n o s t i z tohoto v ý s t u p u , že vstup 
p a t ř í do t ř í d y c [9], p ř i čemž tato ak t ivačn í funkce m á následuj íc í p ř edp i s [2]: 

softmax(z)c = — j ť (3-8) 
i ' " 

Tato funkce je ap l ikována na k a ž d ý prvek Z{ v ý s t u p n í h o vektoru z n eu ronové s í tě a vý­
s ledné hodnoty jsou no rma l i zovány dě len ím s o u č t e m všech hodnot. T í m t o z p ů s o b e m je 
zaj iš těno, že součet složek v ý s t u p n í h o vektoru bude 1. 

P ř e d p o k l á d e j m e , že p r o v á d í m e klasifikaci vys loveného p í s m e n a hláskovací abecedy. P r o 
jednoduchost budeme uvažova t pouze abecedu o č ty řech p í smenech - Alpha, Bravo, Charlie, 
Delta. Tato p í s m e n a budou naše t ř ídy , do k t e rých vys lovená slova budeme klasifikovat. 

B y l o vysloveno slovo Bravo. Jeho vektor y proto bude mí t následuj íc í podobu: 

y= [0;1;0;0], 

což z n a m e n á , že s p r á v n á klasifikace tohoto vy řčeného slova je t ř í d a Bravo ( u m í s t ě n á na 
d r u h é pozici) . Tento vektor y p r ávě reprezentuje ono označen í dat člověkem, podle k t e r é h o 
se model učí. 

Nechť v ý s t u p n í vektor neu ronové s í tě pro toto vy řčené slovo je 

z = [2,0; 1,0;-1,0; 0,5]. 
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Apl ikac í softmax funkce dostaneme p r a v d ě p o d o b n o s t i pro k a ž d o u t ř í du : 

sojtmax(z) = [—§-] 

kde S je souče t všech hodnot, tedy 

+ e 1,0 + e -1,0 + é ,0,5 

V ý p o č e t hodnoty cross entropy funkce bude pak následující : 

i 
CrossEntropy Ve log(softmax(z)c) 

c = l 

CrossEntropy (0 • log(0,61) + 1 • log(0,22) + 0 • Zog(0,03) + 0 • log(0,U)) 

CrossEntropy M 0 , 2 2 ) 

CrossEntropy « 0,658 

Pro tento v ý s t u p modelu bude hodnota loss funkce zhruba 0,658. P o k u d by si model 
by l jist s p r á v n o u odpověd í a p r a v d ě p o d o b n o s t sof tmax(z)Bravo by tedy byla 1, z p ř e d p i s u 
cross entropy funkce je z jevné, že by její hodnota v t a k o v é m p ř í p a d ě byla 0, čehož se př i 
učení snaž íme docí l i t . 

Cross entropy je sice nejčastěj i p o u ž í v a n á funkce, ovšem studie p r o v e d e n á na Krakovské 
un iverz i tě z roku 2017 nas t iňu je , že se n e m u s í v ž d y jednat o nejefektivnější loss funkci pro 
učení v oblasti klasif ikačních ú loh . Studie mimo j iné popisuje i několik j iných loss funkcí, 
k t e r é ma j í lepší výs ledky než cross entropy [9]. 

Cross entropy funkce je p o u ž i t a t a k é v modelu Whisper , na k t e r ý se tato b a k a l á ř s k á 
p ráce zaměřu je . Whisper model je deta i lně j i p o p s á n v následuj íc í kapitole, avšak dle studie 
z a m ě ř e n é na efekt ivní t r énován í m o d e l ů zp racován í řeči nen í použ i t í cross entropy funkcí 
pro modely zp racován í řeči příl iš v h o d n é . Jej í hodnoty to t i ž n e m u s í korelovat se s ledovanými 
metr ikami v t é t o oblasti, n a p ř . chybovost slov (word error rate) nebo s é m a n t i c k á chybovost 
(semantic error rate) [20]. V t a k o v é m p ř í p a d ě záleží, co je h l a v n í m cí lem učení . Pokud 
chceme d o s á h n o u t co ne jmenš í chybovosti neh ledě na to, jak moc si je model svými v ý s t u p y 
jistý, lze model t r é n o v a t i za cenu zvýšených hodnot loss funkce. P o k u d je pro n á s h lavní , 
aby si model svými predikcemi by l co nejvíce jist , měl i bychom se sous t ř ed i t na to, aby loss 
funkce na t e s tovac ím datasetu n e n a r ů s t a l a . 

3 . 2 .5 Z v ý š e n í r o b u s t n o s t i s í t ě a z a b r á n ě n í p ř e u č e n í 

K tomu, aby bylo m o ž n é z t rénovac ích dat vy těž i t maximum, ale zároveň nedoš lo k p řeučen í 
sí tě a dosáh lo se největš í efektivity učení , si lze pomoci v y u ž i t í m různých p a r a m e t r ů učení 
neu ronových sít í , tzv. hyperparametrů. Níže jsou p ř e d s t a v e n y z á k l a d n í a pro tuto p rác i 
dů lež i té hyperparametry. 

Za jeden ze zák ladn ích h y p e r p a r a m e t r ů př i učen í m o d e l ů je považován p o č e t epoch. J e d n á 
se o ne j j ednodušš í z p ů s o b , k t e r ý m lze m ě n i t z p ů s o b učen í modelu. P o č e t epoch z n a m e n á , 
kol ikrá t t r énovac í data b ě h e m učen í projdou p řes model . P o j e d n é epoše tedy k a ž d ý vzorek 
dat proše l modelem p rávě jednou a př i spě l k n a s t a v e n í vah j edno t l i vých n e u r o n ů [3]. 

E p o c h y 
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Epochy se používa j í čas to u grafů znázorňuj íc ích v ý k o n n o s t modelu b ě h e m času . Jelikož 
čas nen í příl iš vypovída j íc í hodnota a s vel ikost í t rénovac ích dat a modelu se čas učen í velmi 
mění , graf s v y u ž i t í m epoch na hor i zon tá ln í ose dokáže a l e spoň do j i s t é m í r y n a z n a č i t , j a k ý m 
z p ů s o b e m by l model učen . 

P o č e t epoch je n u t n é zvolit a d e k v á t n ě . Má lo epoch m ů ž e znamenat, že modelu nebude 
poskytnut d o s t a t e č n ý čas na na lezení vzo rů v datech a model bude mí t zby t ečně velkou 
chybovost. P ř i ve lkém p o č t u epoch zase model uv id í t r énovac í data to l ik rá t , že se na ně 
příliš adaptuje a p řeuč í se. 

B a t c h s ize 

Ba tch size p ř eds t avu j e p o č e t vzorků t rénovac ích dat, po k t e r é m model p rav ide lně aktual i­
zuje váhy. Ba tch size je zpravidla celé číslo větš í nebo rovno 1 a menš í nebo rovno p o č t u 
vzo rků t r énovac ího datasetu [3]. V ý h o d o u větš ích hodnot batch size je m o ž n o s t paralelizace 
učení mezi více s t ro jů , je j ímž výs ledkem je k r a t š í čas p o t ř e b n ý k n a t r é n o v á n í modelu. Ne­
v ý h o d o u ovšem je, že vě tš í hodnoty batch size ča s to vedou k n ižš ím p ř e s n o s t e m modelu na 
tes tovac ích datech. 

Č a s t ý m pojmem s p o j o v a n ý m s batch size je tzv. batch normalizace, k t e r á p rovád í nor­
malizaci na zák ladě p r ů m ě r u a s m ě r o d a t n é odchylky skrze j edno t l ivé p ř í z n a k y všech vzorků 
dat v r á m c i jednoho batche a t í m n a p o m á h á konvergenci učení . 

Da l š ím druhem normalizace, k t e r á se t a k é př i učen í neu ronových sí t í používá , je tzv. vrst­
vová normalizace. T a na rozdí l od batch normalizace p rovád í normalizaci n a p ř í č všemi 
p ř í z n a k y pro j edno t l ivé vzorky. Je tedy nezávis lá na velikosti batch. 

N a obr. 3.5 je zobrazen rozdí l ve s m ě r u normalizace mezi batch a vrstvovou normal izac í . 
Ba t ch normalizace se použ ívá nejčastěj i u konvolučních neu ronových sít í , z a t í m c o vrs tvová 
normalizace u r e k u r e n t n í c h n e u r o n o v ý c h sí t í a v a r c h i t e k t u ř e transformer. 

batch normalizace 

^ batch size ^ 

vzorek 1 vzorek 2 vzorek 3 

příznak 1 2,1 3,0 2,3 

příznak 2 4,5 5,3 4,8 

příznak 3 1,7 1,0 2,3 

příznak 4 0,3 0,1 0,2 

směr normalizace 

O b r á z e k 3.5: Rozd í l ve s m ě r u normalizace mezi batch a vrstvovou normal izac í . 

L e a r n i n g r a t e 

Learning rate, neboli m í r a učení , značí , o jak velký krok se změn í hodnoty vah př i jejich 
aktualizaci . Ovl ivňuje tedy, jak rychle se model učí . P ř i n a s t a v e n í nízké hodnoty se váhy 

vrstvová normalizace 

vzorek 1 vzorek 2 vzorek 3 

příznak 1 2,1 3,0 

příznak 2 4,5 5,3 

příznak 3 1,7 1,0 

příznak 4 0,3 0,1 

2,3 

0,2 

směr normalizace 
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upravu j í až příl iš o p a t r n ě a model b u d vyžadu je delší čas učení , nebo se snadno zas tav í 
v loká ln ím min imu, ze k t e r é h o se m u už n e p o d a ř í dostat. 

Pří l iš vysoká hodnota m ů ž e znamenat, že model o p ě t n ikdy nenalezne g lobáln í min i ­
mum. V tomto p ř í p a d ě ale proto, že ho snadno m ů ž e „přes t ře l i t" . P o k u d je hodnota learning 
rate n a s t a v e n á opravdu v ý r a z n ě vysoko, m ů ž e doj í t i k divergenci učení a k výs ledné horš í 
p řesnos t i , než byla p ř e d učen ím. Důs l edky n e v h o d n é h o n a s t a v e n í m í r y učen í znázorňu je 
obrázek 3.6. 

P ř i učení m o d e l ů se nejčastěj i m í r a učen í b ě h e m učen í snižuje, což m á modelu pomoci 
na léz t g lobáln í min imum, pokud je k n ě m u po up lynu lé d o b ě učen í blízko. 

Optimální míra učení Nízká míra učení Vysoká míra učení 

O b r á z e k 3.6: N e v h o d n ě zvolená hodnota m í r y učen í m ů ž e způsob i t n e s p r á v n é učení modelu. 

L e a r n i n g r a t e w a r m u p 

Tento hyperparametr souvisí s m í r o u učení . Jde o p o s t u p n é zvyšování hodnoty m í r y učení 
v r a n ý c h fázích t r énován í modelu až na cílovou hodnotu [6]. Me toda zvyšování m í r y učení 
p o m á h á zachovat s tabi l i tu učen í a p ředcház í tomu, aby se síť p řeuč i la ze z a č á t k u t r énován í , 
kdy j e š t ě nen í nijak a d a p t o v a n á na t r énovac í data. Nas t avován í tohoto hyperparametru 
p r o b í h á nejčastěj i jako p o č e t k r o k ů nebo re la t ivn í čás t doby učení , po kterou se m á m í r a 
učení zvyšovat , než d o s á h n e svého maxima. 

D r o p o u t 

Dropout je dalš í metoda p o m á h a j í c í zvýši t robustnost modelu a z a b r á n i t jeho přeučen í . 
Funguje na zák l adě d o č a s n é deaktivace n á h o d n ý c h n e u r o n ů vče tně všech jejich v s t u p n í c h 
a v ý s t u p n í c h spojení v sít i (viz ob rázek 3.7). Po deaktivaci t ě c h t o n e u r o n ů vznikne v pod­
s t a t ě menš í verze d a n é h o modelu, k t e r á je t r é n o v á n a . P ř i evaluaci modelu jsou ale p ř í t o m n y 
všechny neurony s t í m , že pokud p je p r a v d ě p o d o b n o s t d a n é h o neuronu, že bude př i t r é ­
nování zachován , tak jeho v ý s t u p n í váhy budou p ř i evaluaci touto p r a v d ě p o d o b n o s t í p vy­
n á s o b e n y [25]. P o m o c í hyperparametru se vě t š inou nastavuje p e r c e n t u á l n í čás t z celkového 
p o č t u n e u r o n ů s í tě , k t e r á bude b ě h e m t r énován í deak t ivována . 
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O b r á z e k 3.7: N e u r o n o v á síť p ř e d a po apl ikaci metody dropout. P ř e v z a t o z [25]. 

Nas tavován í sp r ávných h y p e r p a r a m e t r ů pro nejlepší učen í neu ronové s í tě nen í p ř í m o ­
čaré . V ě t š i n o u jeden hyperparametr p ř í m o souvisí s j e d n í m či více j i nými . Pro to existuje 
několik p ř í s t u p ů ke zj ištění o p t i m á l n í h o nas t aven í , n a p ř . grid search, kdy jsou vyzkoušeny 
všechny možnos t i n a s t a v e n í h y p e r p a r a m e t r ů a pro k a ž d o u m o ž n o s t je provedeno t r énován í 
a v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i . Tato metoda je ale p o u ž i t e l n á p ř e d e v š í m u m o d e l ů , k t e r é se 
učí velmi rychle, nebo nema j í mnoho m o ž n o s t í n a s t a v e n í hodnot h y p e r p a r a m e t r ů . U mo­
delů jako je Whisper , kde jedno t r énován í t r v á několik hodin, je to t é m ě ř nerea l izovate lné . 
V t é t o p rác i proto p r v o t n í n a s t a v e n í h y p e r p a r a m e t r ů vycház í ze vzorového skr ip tu pro učení 
Whispe ru a nás l edně jsou p o s t u p n ě vyzkoušeny j edno t l ivé z m ě n y h lavn ích h y p e r p a r a m e t r ů 
s c í lem zjistit, zda ma j í na učení poz i t ivn í v l iv . P o k u d ano, bude jejich n a s t a v e n í p o n e c h á n o 
př i dalš ích t r énován ích se z m ě n o u j iných h y p e r p a r a m e t r ů . T í m t o z p ů s o b e m sice p r a v d ě p o ­
d o b n ě nenalezneme g lobá lně nej lepší kombinaci n a s t a v e n í na rozdí l od metody gr id search, 
ale p o m o c í s y s t e m a t i c k é h o p ř í s t u p u ke z m ě n ě h y p e r p a r a m e t r ů by mělo bý t m o ž n é p řesnos t 
modelu do u rč i t é m í r y vylepš i t . 

19 



Kapitola 4 

Transformery a model Whisper 

Archi tek tura transformer dnes p a t ř í mezi ne jpoužívanějš í v oblasti m o d e l ů pro zpracován í 
p ř i rozeného jazyka . B y l a p ř e d s t a v e n a v roce 2017 v ý z k u m n í k y společnos t i Google [27] a je 
z n á m á p ř e d e v š í m pro svůj výkon a efektivitu učen í m o d e l ů , k t e r é j i využívaj í . 

Transformery se sk ládaj í ze dvou h lavn ích čás t í , e n k o d é r u a dekodé ru , tvoř íc ích tzv. en­
coder-decoder s t rukturu (obr. 4.1). T a se b ě ž n ě použ ívá pro zp racován í řeči, textu či obrazu. 
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O b r á z e k 4.1: S c h é m a transformer architektury v o r ig iná ln ím č lánku . P ř e v z a t o z [27]. 
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4.1 Zpracování vstupu 

Zpracován í vs tupu zač íná jeho p ř e v e d e n í m na tzv. input embeddings. To z n a m e n á , že jednot­
livé p rvky vstupu (např . m a l á časová okna vstupu, pokud se j e d n á o zpracován í zvuku) , jsou 
p řevedeny na n -d imenz ioná ln í vektory, jej ichž v z á j e m n á pozice v tomto n -d imenz ioná ln ím 
prostoru p ř eds t avu j e jejich podobnost. Č í m blíže jsou si dva p rvky v tomto prostoru, t í m 
podobně j š í jsou. 

P ř i zp racován í řeči p ř e d p ř e v o d e m na embeddings j e š t ě p r o b í h á nejčastěj i p řeveden í 
na M e l spektrogram. P ř e v e d e n í na embeddings je pak za j i š těno p o m o c í m a l é konvoluční 
neu ronové sí tě . 

4.2 Určení pořadí prvků 

Klasické end-to-end modely jsou za ložené na r e k u r e n t n í c h n e u r o n o v ý c h sí t ích, k t e r é zpra­
covávají data p o s t u p n ě v sekvenci, a d íky tomu znaj í p o ř a d í p r v k ů , k t e r é zpracovávaj í . 
J e d n í m z rysů transformer architektury je ovšem to, že zpracovávaj í vstup po větš ích čás­
tech zároveň, a proto nema j í o p o ř a d í p r v k ů ž á d n é informace. T y je k n i m proto p o t ř e b a 
p ř i d a t . Jednou z nejčastě jš ích metod pro řešení tohoto p r o b l é m u je tzv. sinusoidal positional 
encoding. 

Nechť pos je p o ř a d í p rvku a d dimenze embeddings vektoru. Po tom, i - t á s ložka pozico-

vého vektoru d a n é h o p rvku P~Ě(pos,i) J e nás leduj íc í [26]: 

PĚ 
( pos 

2k 
10000 ~ď 

(pos,i) 

COS í10000 
pos 

pro i 

pro i 

2 k 

2k + l 

(4.1) 

Tento výs ledný vektor si t a k é m ů ž e m e p ř e d s t a v i t nás ledovně : 

PĚ (pos,i) 

sin 

cos 

pos 
10000 2d 

pos 

10000~ 

sm 

cos 

pos 
2-d/2 

10000 d 

pos 
2-d/2 

10000 d 

(4.2) 

P ro lepší demonstraci si m ů ž e m e dá le vektor p ř e d s t a v i t jako obdobu b iná rn í ch čísel. 
P r v n í hodnota vektoru funguje p o d o b n ě jako ne jméně v ý z n a m n ý bit ( L S B ) b i n á r n í h o čísla, 
jelikož se jeho hodnota m ě n í ne jvýrazněj i , z a t í m c o pos ledn í hodnota, kde k = d/2, slouží 
jako nejvíce v ý z n a m n ý bit ( M S B ) . 
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P ř í k l a d hodnot pozicového vektoru s d imenz í 60 pro p rvn í ch 500 p r v k ů lze v idě t na 
obr. 4.2. K a ž d ý ř á d e k p ř eds t avu j e hodnoty všech i ndexů vektoru pro prvek na d a n é pozici . 
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O b r á z e k 4.2: P ř í k l a d hodnot pozicového vektoru s d i m e n z í 60 pro 500 p r v k ů . 

4.3 Enkodér 

E n k o d é r je složen z někol ika iden t ických vrstev, p ř i čemž k a ž d á vrstva obsahuje dvě dalš í 
vrs tvy - multi-head attention a feed forward v r s tvu (obr. 4.3). P ř e d p ř e d á n í m dat od j e d n é 
vrs tvy do d r u h é je vždy j e š t ě p ř í t o m n a v r s tvová normalizace v ý s t u p u . 

Nx 

A d d & Norm 

Feed 
Forward 

A d d & Norm 

Multi-Head 
Attention 

i 1 > 

O b r á z e k 4.3: Jedna z iV vrstev e n k o d é r u v transformer a r c h i t e k t u ř e . P ř e v z a t o z [27], upra­
veno. 

Mul t i -head attention vrstva h l edá vztahy mezi j e d n o t l i v ý m i p rvky vstupu, k o n k r é t n ě 
na báz i tzv. self-attention, tedy p o r o v n á v á n í k a ž d é h o p rvku se všemi o s t a t n í m i . Vstup 
je zp racováván pa ra l e lně někol ika b loky tzv. hlav (proto i název multi-head attention). 
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K a ž d á hlava zpracovává čás t vstupu. Více hlav zpracovávaj íc ích j edno t l ivé čás t i vs tupu 
umožňu je na l éza t vzory a vztahy mezi daty v různých „ p o d p r o s t o r e c h " a z různých pozic, 
což je efektivnější na rozdí l od situace, kdy je hlava pouze jedna [27]. P o č e t hlav závisí na 
konkré tn í ch modelech s t avěných na t é t o a r c h i t e k t u ř e , p ř i čemž s r o s t o u c í m p o č t e m hlav je 
m o ž n é sledovat složitější vlastnosti a závis lost i . N a p ř . ne jmenš í Whisper model s n á z v e m 
T i n y m á hlav 6, z a t í m c o model Large disponuje již 20 hlavami v k a ž d é v r s tvě [19]. 

V k a ž d é h lavě se nacház í t ř i matice obsahuj íc í váhy, k t e r é se nazývaj í query, key a value. 
Vstup zpracovávaný k o n k r é t n í hlavou je n á s o b e n s k a ž d o u z t ěch to matic - vzn iknou t ř i 
matice Q, K a V. T y t o matice jsou zp racovány nás ledovně : 

Attention(Q, K, V) sojtmax{—V, 
dk 

(4.3) 

kde dk je dimenze matice key. Výsledek celé multi-head attention vrs tvy pak p r o b í h á 
spo jen ím všech v ý s t u p ů hlav a v y n á s o b e n í výs ledku s pos ledn í m a t i c í vah W : 

rO (4.4) MultiHead(Q, K, V) = Concat(head\,..., headh)W 

kde headi je v ý s t u p attention funkce k a ž d é hlavy [27]. 
V ý s t u p multi-head attention vrs tvy p rocház í ná s l edně přes p lně propojenou feed-forward 

neuronovou síť, k t e r á svůj v ý s t u p p ř e d á do dalš í multi-head attention vrstvy. 

4.4 Dekodér 

Dekodé r obsahuje o p ě t , s te jně jako enkodér , několik s te jných vrstev. K a ž d ý blok d e k o d é r u 
však obsahuje t ř i podvrs tvy (obr. 4.4). 
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O b r á z e k 4.4: Jedna z iV vrstev d e k o d é r u v transformer a r c h i t e k t u ř e . P ř e v z a t o z [27], upra­
veno. 

P r v n í podvrs tvou je opě t multi-head attention vrstva. T a ale zpracovává , na rozd í l od 
enkodé ru , k t e r ý pracuje se vstupem, předeš lý v ý s t u p celého dekodé ru . Ten m á v sobě opě t 
p ř i d á n pozicový vektor j edno t l i vých p r v k ů . P r ů c h o d přes multi-head attention vrs tvu pro­
b íhá s te jně jako u e n k o d é r u . P r o b l é m je ovšem v tom, že chceme, aby d e k o d é r predikoval 
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následuj íc í token pouze na zák l adě již vygenerovaných tokenů . Pro to je vstup do softmax 
funkce j e š t ě maskován . To se p rovád í j e d n o d u c h ý m vložením velmi z á p o r n ý c h hodnot (ide­
á lně —oo) do matice na mís t a , k t e r á souvisí s nás leduj íc ími tokeny. D íky tomu nebudou 
b r á n y v po taz 1 a dekodé r bude predikovat následuj íc í token pouze na zák ladě j iž vygene­
rovaných t okenů [27]. 

V ý s t u p p r v n í multi-head attention vrs tvy je, jako všechny v ý s t u p y vrstev, no rma l i zován 
a p ř e d á n do d r u h é multi-head attention vrstvy. 

D r u h á vrstva obsahuje multi-head attention blok, k t e r ý na rozdí l od všech o s t a t n í c h 
multi-head attention b loků pracuje s r ů z n ý m i vstupy. P ro v ý p o č e t matice Q je použ i t 
v ý s t u p z m a s k o v a n é multi-head attention vrstvy, z a t í m c o matice K a V jsou z í skány za 
využ i t í v ý s t u p u e n k o d é r u [27]. Dá le zp racován í p r o b í h á s te jně jako u j iných multi-head 
attention b loků . 

Výsledek z d r u h é vrs tvy pokraču j e do vrs tvy t ř e t í , k t e r á je t a k é pos ledn í . J e d n á se o p ě t 
o klasickou feed-forward neuronovou síť. 

V ý s t u p z d e k o d é r u je t r a n s f o r m o v á n na vektor o velikosti s lovníku (nap ř . slov, pokud ge­
nerujeme text) a po p r ů c h o d u softmax funkcí v ý s t u p n í vektor obsahuje p r a v d ě p o d o b n o s t n í 
hodnoty pro j edno t l ivé prvky, k t e r é jsou nás l edně generovány. S n o v ý m v y g e n e r o v a n ý m 
prvkem, k t e r ý mě l v p r a v d ě p o d o b n o s t n í m vektoru nejvyšší hodnotu, a zbytkem již vyge­
nerované v ý s t u p n í sekvence d e k o d é r p o t é pracuje př i generování nás leduj íc ího p rvku . 

4.5 Whisper 

Whisper je open source model pro a u t o m a t i c k é r o z p o z n á v á n í řeči p ř e d s t a v e n společnos t í 
O p e n A I 2 v roce 2022. B y l t r é n o v á n na 680 000 h o d i n á c h vícejazyčných dat, z toho pouze 
192 hodin na českém jazyce [19]. U m o ž ň u j e jak přep i s z á z n a m ů m l u v e n é řeči r ů z n ý c h j a z y k ů 
do textu, tak t e x t o v ý p ř e k l a d z á z n a m ů v t ěch to j azyc ích do angl ič t iny. Je t r é n o v á n na 
n a h r á v k á c h s přepisy, k t e r é jsou d o s t u p n é na internetu, a tedy proto, že nebyl p r i m á r n ě 
učen na ž á d n é m k o n k r é t n í m datasetu, je v h o d n ý pro učen í pro specifická použ i t í . 

4 . 5 . 1 T e c h n o l o g i e 

Whisper je s t avěn na a r c h i t e k t u ř e transformer (obr. 4.5). Vs tup se vzorkovací frekvencí 
16 k H z je rozdě len do čás t í po 30 s e k u n d á c h . P o k u d je vstup k r a t š í než 30 sekund, je d o p l n ě n 
nulami do t é t o dé lky (tzv. zero padding). N á s l e d n ě je p ř e v e d e n na M e l spektrogram. Ten 
je zp racován konvoluční sí t í s G E L U ak t ivačn í funkcí na input embeddings, ke k t e r ý m jsou 
p ř i d á n y j e š t ě pozicové vektory, a výs ledek je p ř e d á n do enkodé ru . 

Zpracován í je p rováděno k las ickým z p ů s o b e m transformer architektury, p ř i čemž pou­
žívanou ak t ivačn í funkcí v modelu je cross entropy a v ý s t u p d e k o d é r u je p o m o c í B P E 
tokenizeru p ř e v e d e n na výs ledný text. K r o m ě klas ických t okenů reprezentu j íc ích text je 
na v ý s t u p u t a k é několik speciá ln ích n e t i s k n u t ý c h t okenů označuj íc ích n a p ř í k l a d začá t ek 
přep isu , jazyk přep i su , typ v ý s t u p u (p řek lad či přepis ) či časové zn ámk y . Jeho slovník, ob­
sahující p řes 50 000 tokenů , pak v y p a d á zhruba nás ledovně : 

"Gaccomplishments": 25943, 
"GAnalytics": 25944, 

Dle předpisu funkce softmax popsané v kapitole 3 je zřejmé, že čím menší jednotlivé hodnoty budou, 
tím více se na výstupu softmax funkce budou blížit nule. 

2 h t t p s : //openai.com/ 
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"Gshaping": 25945, 
"reiben": 25946, 
"Gbachelor": 25947, 
"Gfingert": 25948 

P í s m e n o G je znak, k t e r ý m se v B P E znázorňuj í mezery. P o k u d je tedy ře tězec , k t e r ý 
p ř eds t avu j e token, vě t š inou na z a č á t k u slova či je slovo s á m o sobě , bude p ř e d n í m p r a v d ě ­
p o d o b n ě tento znak. P o k u d se j e d n á n a p ř . o kořen slova, k t e r é m u čas to p ředcház í i ně jaká 
p řed ložka , tj. m í s t o mezery ně j aká j i n á p í smena , znak G na z a č á t k u mí t nebude. 

EN TRANS­
CRIBE 0.0 The quick brown 
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prediction 

Transformer 
Encoder Blocks 

3 

Decoder Blocks 

Learned 
Positional 
Encoding 

SOT EN TRANS­
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Log-Mel Spectrogram Tokens in Multitask Training Format 

O b r á z e k 4.5: Transformer architektura modelu Whisper . P ř e v z a t o z [19]. 

Whisper m á 5 svých variant: Tiny, Base, Smal l , M e d i u m a Large. T y t o modely se 
liší svými vlastnostmi, p ř i čemž č ím menš í model, t í m m é n ě p a r a m e t r ů . P r o tuto p rác i 
by l v y b r á n model Whisper M e d i u m , k t e r ý disponuje 769 mi l iony parametry. P r o porov­
nán í , největš í model, Large, obsahuje přes 1,5 mi l ia rdy p a r a m e t r ů a model T i n y „ p o u h ý c h " 
39 mi l ionů. Dle oficiálního č l ánku [19] se v chybovosti M e d i u m model od verze Large příliš 
neliší a nav íc je v ý h o d n ý v tom, že obsahuje d v a k r á t m é n ě p a r a m e t r ů , d íky čemuž ho lze 
rychleji a j ednoduše j i t r é n o v a t . Výchozí Whisper M e d i u m (tzv. baseline) na datasetu C o m ­
mon Voice 9 3 dle t éhož č l ánku dosahuje pro české n a h r á v k y W E R 18,8 % a na datasetu 
Vox P o p u l i 1 18,4 %. 

S a m o t n ý model by l p ř e v z a t z Hugging Face ' , spo lečnos t í zabývaj íc í se tvorbou růz­
ných n á s t r o j ů pro modely s t ro jového učení . N a svých s t r á n k á c h mimo j iné posky tu j í velké 
m n o ž s t v í datasetu nebo p rávě m o d e l ů . 

3 h t t p s : //huggingf ace.co/datasets/mozilla-f oundation/ common_voice_9_0 
4 h t t p s : //huggingf ace.co/datasets/f acebook/voxpopuli 
5https://huggingface.co/ 

25 

https://huggingface.co/


Kapitola 5 

Příprava dat a procesu trénování 

Klíčovou čás t í učen í m o d e l ů s t ro jového učen í je z í skání a p ř e d z p r a c o v á n í dat. V p ř í p a d ě 
učení s uč i t e l em, což je p ř í p a d učen í Whisperu , je to i dop lněn í vzorových v ý s t u p ů k t ě m t o 
d a t ů m . N á s l e d n ě je p o t ř e b a t a k é nastavit a co nejvíce zautomatizovat proces p ř í p r a v y 
d a t a s e t ů a učení . P r á v ě t ě m i t o aspekty se bude následuj íc í kapi tola zabýva t . 

5.1 Trénovací data 

Jak již bylo z m í n ě n o v kapitole 2, z á z n a m y letecké komunikace p a t ř í k p o m ě r n ě nedostup­
n ý m d a t ů m . Nejen, že je s loži té z ískat dataset n a h r á v e k letecké komunikace s p ř i d a n ý m i 
vzorovými přepisy, p r o b l é m dě lá už i z ískání s a m o t n ý c h n a h r á v e k bez přep isů . 

N a internetu exis tuj í webové s t r ánky , k t e r é zp ř í s tupňu j í leteckou komunikaci různých 
letišť, bohuže l je vše ale p ř e n á š e n o pouze živě, nav íc čas to s velmi n ízkou kval i tou a ž á d n é 
v h o d n é z á z n a m y se veřejně neuk láda j í . N e j j ed n o d u š š ím ře šen ím bylo tedy p o ž á d a t p ř í m o 
něk t e r é z letišť, zda by nebylo o c h o t n é tato v z á c n á data poskytnout. 

5 .1 .1 L e t i š t ě K u n o v i c e 

Le t i š t ě Kunovice ( L K K U ) se jevilo jako ideální m o ž n o s t . Jde o neveře jné m e z i n á r o d n í le­
t i š t ě , k t e r é ve všedn í dny v časech 8-16 hodin poskytuje s lužbu ř ízení le tového provozu 
( A T C ) , je j ímž cí lem je z a b r a ň o v á n í s r á ž k á m letadel z a b e z p e č o v á n í m p ř e d e p s a n ý c h rozstupu 
a p ř e d á v á n í m informací o provozu [29]. M i m o tuto provozní dobu ve všedních dnech a o ví­
kendech poskytuje na v y ž á d á n í l e t i š tn í letovou in formační s lužbu ( A F I S ) , kdy se z n á m é m u 
provozu p ředáva j í informace o let iš t i , stavu p o h y b o v é plochy, druhu provozu, p ř e k á ž k á c h 
na le t iš t i a v jeho bl ízkost i a meteoro log ických p o d m í n k á c h [29]. Nejde tedy o s lužbu ř ízení 
a od A T C se proto ve z p ů s o b u komunikace mezi s t a n o v i š t ě m věže a l e t ad lovými stanicemi 
liší. 

N a věži ( s tanoviš t i l e tových provozních s lužeb) p racu j í dva řídící le tového provozu, k te ř í 
se s t ř ída j í v posky tován í s lužeb p ř e d e v š í m v provozní d o b ě le t i š tě , a několik d i speče rů A F I S . 
Celkem se tedy na věži p r ů b ě ž n ě m ě n í více než 10 lidí, s a m o z ř e j m ě s r ů z n o u frekvencí s lužeb . 

V bl ízkost i le t i š tě sídlí m í s t n í aeroklub, k t e r ý provozuje m o t o r o v á i b e z m o t o r o v á letadla. 
Dá le se zde nacház í několik le teckých servisů, v ý r o b c ů spo r tovn í ch letadel, k t e ř í expor tu j í 
letadla i do zahran ič í , a p ř í m o na le t iš t i sídlí v ý r o b c e letadel L-410 Turbolet, k t e r é m u toto 
le t i š tě t a k é p a t ř í a využ ívá jej pro zkušebn í lety. 
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Všechny tyto aspekty, jako jsou r o z m a n i t á frazeológie, velký p o č e t různých mluvčích , 
r ů z n o r o d ý provoz i kombinace české komunikace s anglickou by byly ideá ln í pro učen í co 
nejobecnějš ího rozpoznávače le tecké komunikace. 

5 .1 .2 Z í s k a n á d a t a 

Kunovice , s te jně jako všechna o s t a t n í le t i š tě , d i sponuj í z á z n a m o v ý m zař ízen ím. Toto zaří­
zení mimo hovorů na te lefonních l inkách a různých r ad iových kaná lech z a z n a m e n á v á t aké 
v šechna vys í lání ř íd íc ího le tového p r o v o z u / d i s p e č e r a A F I S i letadel na frekvenci le t iš tě 
a tato data u k l á d á na z á z n a m o v é m é d i u m ve f o r m á t u W A V . 

P ro t r é n o v á n í modelu Whisper bylo l e t i š t ěm Kunovice poskytnuto p o m ě r n ě velké m n o ž ­
s tv í dat. Celkem byly z í skány z á z n a m y 47 dn í z r o k ů 2022 a 2023, k t e r é dohromady maj í 
více než 50 hodin, p ř ičemž p o m ě r českých a angl ických n a h r á v e k je zhruba 80:20. Ojediněle 
se pak u vys í lání p i lo tů vyskytuje t a k é s lovenš t ina . 

5.2 Formát přepisů a anotace dat 

D ů l e ž i t ý m krokem p ř e d z a č á t k e m p r á c e na anotaci dat bylo u rč i t , v j a k é m tvaru by bylo 
v h o d n é z á z n a m y komunikace přep i sova t . P ř e p i s všech slov p ře sně tak, jak šla ve vysí lání 
po sobě (dá le plný tvar), t o t i ž automaticky n e z n a m e n á ideální stav - jak bylo u k á z á n o 
v kap. 2, n a p ř . číselné hodnoty se v t akové formě p řep i su h ledaj í jen velmi ob t í žně . Spolu 
s n a p ř . z k r á c e n ý m o z n a č e n í m drah a z k r á c e n ý m i volac ími znaky by se proto řídící jak 
p ř í m o na věži, tak i z p ě t n ě př i p r o c h á z e n í z á z n a m ů , v p řep i su orientoval mnohem rychleji 
a snadně j i . 

5 .2 .1 A n a l ý z a f o r m á t u p ř e p i s ů l e t e c k é k o m u n i k a c e 

Určen í f o r m á t u zk ráceného tvaru p řep i su bylo konzu l továno s kunov ickými ř íd íc ími leto­
vého provozu i d i speče ry A F I S . Výs ledkem b y l seznam informací , k t e r é by byly v p řep i su 
n a h r á v k y ideální pro zkrácení . 

Zkrácení postihlo prakt icky všechny číselné úda je , p ř i čemž jednotky t ěch to ú d a j ů byly 
zachovány v p ů v o d n í m tvaru. Dá le se zkracuj í volací znaky letadel a označen í pozice d r á h y 
( d r á h a levá, s t ř e d n í a p ravá ) se p ř i dává ke s m ě r u d ráhy : 

P ř e d m ě t zkracován í P l n ý p řep i s Zkrácený přep i s 
O z n a č e n í d r á h y nula dva levá 02L 
Směr v ě t r u dva šest nula s t u p ň ů 260 s t u p ň ů 
Síla v ě t r u jedna nula uz lů 10 uz lů 
Atmosfér ický t lak Q N H jedna nula jedna šest Q N H 1016 
Vzdá lenos t t ř i mí le 3 míle 
Výška t ř i t is íce t ř i sta stop 3300 stop 
Cas p ě t nula minut 50 minut 
Frekvence jedna t ř i šest č á r k a dva sedm p ě t 136,275 
Volací znaky Oscar K i l o A l f a Bravo Char l ie Jedna N u l a O K A B C 1 0 

Tabulka 5.1: P ř í k l a d y zvoleného zkracován í komunikace. 
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Běžně použ ívané zkra tky ( Q N H , C A V O K , apod.) jsou u obou t v a r ů p ř ep i sů ve s t e jném, 
zauž ívaném, tvaru. P ř í k l a d p řep i su na obou formách m ů ž e vypadat nás ledovně : 

Plný přepis: Oscar Kilo Alpha Bravo Charlie dráha nula dva středni vzlet 
povolen v i t r nula jedna nula stupňů pět uzlů 

Zkrácený přepis: OKABC dráha 02C vzlet povolen v i t r 010 stupňů 5 uzlů 

Je z ře jmé, že model s t ro jového učení , k t e r ý je p ř e d t r é n o v a n ý na datech n o r m á l n í řeči 
a je n a u č e n přep isova t k a ž d é slovo tak, jak bylo vyřčeno , bude mí t s u č e n í m se na zkrácené 
formě větš í p r o b l é m než s formou plnou. Pro to je učen í p rováděno na obou formách pa ra le lně 
a j e d n í m z b o d ů ana lýzy bude porovnat, jak si model s t ě m i t o rozd í lnými p řep i sy vede. 

5 .2 .2 A n o t a c e d a t 

Vzhledem k ve lkému m n o ž s t v í dat bylo p o t ř e b a co nejvíce zautomatizovat proces pře ­
pisu dat. P ro to bylo pro anotaci využ i to verze n á s t r o j e SpokenData 1 v y v i n u t é pro projekt 
A T C 0 2 . A n o t o v á n í p rob íha lo v někol ika e t a p á c h . 

Nejdř íve v ž d y p r o b ě h l a a u t o m a t i c k á anotace dat p o m o c í a u t o m a t i c k é h o rozpoznávače 
řeči českého j azyka z Fakul ty in formačních technologi í V U T v B r n ě ( F I T ) . Tento rozpo-
znávač je za ložen na h y b r i d n í a r c h i t e k t u ř e C N N - T D N N - H M M [11] d o p l n ě n é o n - g r a m o v ý 
j azykový model . B y l t r é n o v á n na 1043 h o d i n á c h řeči s ložené z mono logů i d ia logů, p ř ičemž 
v t ě c h t o t rénovac ích datech se nevyskytovaly ž á d n é promluvy letecké komunikace. Tato t ré -
novací data jsou čás t ečně d a t a b á z e v l a s t n ě n é F I T (Specon, Temic, Bison) , č á s t ečně veřejně 
d o s t u p n é (ParCzech, M o z z i l a CommonVoice) . 

Arch i tek tura rozpoznávače je zobrazena na o b r á z k u 5.1. K mode lován í akus t i ckých jed­
notek byla p o u ž i t a Factorized T i m e Delay Neura l Networks ( T D N N - F ) architektura neu­
ronových sít í . T a d o b ř e pracuje s d l o u h ý m č a s o v ý m kontextem a je i r o b u s t n í pro menš í 
objem t rénovac ích dat. A k u s t i c k ý model obsahuje 6 konvolučních a 19 T D N N - F vrstev. 
Dekodé r pak využ ívá statickou rozpoznávac í síť modelu j íc í všechny posloupnosti slov, k t e ré 
m ů ž e rozpoznávač vygenerovat. 

Akustický model Jazykový model Výslovnost 

Rozpoznávací síť 

ll>ll>lll>ll< } Extraktor příznaků 3 Pravděpodobnosti hypotéz i „Dekódování" ) Rozhodnutí 

O b r á z e k 5.1: Arch i tek tu ra rozpoznávače p o u ž i t é h o pro automatickou anotaci. 

P ro ú v o d n í iteraci p řep i su z á z n a m ů letecké komunikace bylo využ i t o jen 10 promluv. 
A u t o m a t i c k é p řep i sy vygene rované t í m t o r o z p o z n á v a č e m byly nás l edně m a n u á l n ě opraveny 
a p ř e p s á n y do fo rmá tu , ze k t e r é h o se da l pozděj i extrahovat jak přep i s p lného textu, tak 
zk ráceného (p lný přep i s se nacháze l v závorce, k t e r é p ředcháze l zk rácený tvar je j ího obsahu). 
P o t é by l v ž d y a u t o m a t i c k ý rozpoznávač a d a p t o v á n vedouc ím t é t o p ráce , b ě h e m čehož byly 

x h t t p s : //www.spokendata.com/ 
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m a n u á l n í anotace použ i t y pro adaptaci j azykového modelu a s lovníku. Ten b y l in t e rpo lován 
s p ů v o d n í m j a z y k o v ý m modelem. 

Po adaptaci v ž d y nás ledova la dalš í etapa a u t o m a t i c k é h o p řep i su s m a n u á l n í a n o t a c í 
s n á s l e d n o u a d a p t a c í modelu. D íky tomu b y l proces anotace p o k a ž d é o něco rychlejší , 
jelikož model př i a u t o m a t i c k é anotaci dě la l m é n ě chyb a m a n u á l n í anotace byla etapu od 
etapy j e d n o d u š š í . Celkem p r o b ě h l o 5 etap p řep i sů s a d a p t a c í , p ř i čemž p r ů b ě h W E R modelu 
na českých a angl ických n a h r á v k á c h se nacház í v tabulce níže: 

E t a p a 1 2 3 4 5 
P o č e t n a h r á v e k o d p ř e d e š l é e t a p y 0 91 200 500 500 
W E R — č e s k ý j a z y k 70,1 % 53,6 % 42,1 % 41,8 % 44,9 % 
W E R — a n g l i c k ý j a z y k 94,1 % 94,3 % 82,1 % 76,9 % 76,9 % 

Tabulka 5.2: P r ů b ě h word error rate a u t o m a t i c k é h o rozpoznávače řeči na českých a anglic­
kých n a h r á v k á c h z Kunov ic . 

Celkem bylo a n o t o v á n o zhruba 2 300 kunovických n a h r á v e k . Pos ledn ích 1 000 však nen í 
zobrazeno v tabulce, p r o t o ž e rozpoznávač na nich už nebyl p ř eučen . Z v ý š e n á chybovost 
v pos ledn í e t a p ě m ů ž e bý t z p ů s o b e n a evaluací t é t o chybovosti na j i n é m typu n a h r á v e k 
letecké komunikace než v p ředeš lých e t a p á c h - n a h r á v k y v t é t o e t a p ě byly delší, složitější 
a vyskytovala se v nich ča s to vo lná řeč. 

K r o m ě p řep i sů v obou formách byly j e š t ě př i anotaci d o p l n ě n y informace o jazyce a da­
n é m mluvč ím . P o k u d se v n a h r á v c e jednalo o letadlo, b y l do kolonky mluvč ího d o p l n ě n jeho 
volací znak. P o k u d v n a h r á v c e m l u v i l ř ídící nebo d ispečer A F I S , by l i identif ikováni podle 
hlasu a v kolonce tak bylo d o p l n ě n o jejich pseudo I D . Takto bylo identif ikováno 8 nejčastěj i 
se vyskytu j íc ích mluvč ích z věže. Speciá lní , devá t é , pseudo ID bylo pro ř ídící či d i spečery 
A F I S , u k t e rých b u d nebyla j istota, o j a k é h o mluvč ího z výše z m í n ě n ý c h osmi se j e d n á , 
nebo pro všechny o s t a t n í mluvč í z věže, k te ř í se vyskytoval i pouze ojediněle . 

M i m o anotaci kunov ických n a h r á v e k bylo a n o t o v á n o t a k é zhruba 150 n a h r á v e k ze sta­
novišť P rahy ( L K P R ) a B r n a ( L K T B ) . Jejich h l avn í účel b y l v šak pro vy tvo řen í tes tovací 
m n o ž i n y (sekce 5.3), na k t e r é bude moci bý t model evaluován, n ikol i p ř í m o pro t r énován í . 
N a h r á v k y jsou pouze české a jejich p řep i s b y l p r o v á d ě n až po pos ledn í e t a p ě . W E R auto­
ma t i ckého p řep i su rozpoznávače na t ěch to datech bylo 43,36 %. 

5.3 Testovací množiny 

V p r ů b ě h u anotace byly dohodnuty tes tovac í množiny , na k t e r ý c h bude t r é n o v a n ý model 
evaluován. To p o m ů ž e k z ískání lepší p ř e d s t a v y o p r ů b ě h u učen í a p ře snos t i učeného modelu: 

• N e v i d ě n í m l u v č í v ě ž e z L K K U - čás t kunovických ř ídících a d i spečerů A F I S byla 
vyč leněna pro tes tovac í množ inu , z a t í m c o zbytek b y l využ i t pro učení . Rozdě len í bylo 
v y t v o ř e n o tak, aby bylo co nejvíce r o v n o m ě r n é a „spravedlivé". V k a ž d é m n o ž i n ě se 
tedy nacház í 4 mluvč í - jeden ř ídící a t ř i d i spečeř i A F I S (dva muž i a jedna žena ) . 
Speciální , devá t á , kategorie n e z n á m ý c h mluvč ích z věže nebyla p o u ž i t a pro učen í ani 
pro evaluaci, aby se nemohlo s t á t , že se omylem n ě k t e r ý mluvč í z j e d n é skupiny 
dostane do d r u h é . 

• N e v i d ě n á v y s í l á n í l e t a d e l z L K K U - do t é t o tes tovac í m n o ž i n y spada j í n a h r á v k y 
vys í lání letadel z Kunov ic , k t e r é model př i učen í neviděl . Vzhledem k tomu, že něk te ř í 
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pi lot i lé taj í č a s to , je p r a v d ě p o d o b n é , že se něk t e ř í z nich vyskytnou jak v tes tovací , 
tak v t r énovac í m n o ž i n ě . Jejich výsky t pouze v j e d n é m n o ž i n ě však nen í ani cí lem. 
U t ěch to n a h r á v e k jde spíše o to, jak si model u m í poradit s š u m e m , k t e r ý je u vysí lání 
letadel značný na rozdí l od vys í lání z věže, k t e r á jsou prakt icky čis tá . 

• N a h r á v k y z L K P R a L K T B - tato m n o ž i n a obsahuje české n a h r á v k y n a h r a n é ze 
s tanovišť B r n a a Prahy. Jejich z p ů s o b n a h r á v á n í je však j iný od dat z Kunov ic (tato 
data jsou pouze o d c h y t á v á n a , n e p o c h á z í p ř í m o ze s t anov i š t ě ) , čas to jsou m é n ě h las i té 
nebo značně z a š u m ě n é . Také se t a m vysky tu j í zcela j in í mluvč í a rozdí l je mimo j iné 
i v obsahu n a h r á v e k ( le t iš tě Brno n a p ř í k l a d disponuje d r á h a m i s o z n a č e n í m 09 a 27, 
z a t ímco Kunovice 02 a 20), na k t e r ý model nen í zvyklý. 

5.4 Příprava datasetů 

P o anotaci dat byly od vedouc ího o b d r ž e n y surové p řep i sy ze SpokenData. Da l š ím úko lem 
bylo tedy tato data zpracovat - extrahovat p řep i sy pro p lný i zk rácený tvar a vy tvo ř i t 
datasety pro učen í i evaluaci modelu. S a m o t n é p řep i sy jsou ve formě X M L soubo rů , jejichž 
vzorová stavba je uvedena níže (výp . 5.1). 

<?xml v e r s i o n = " l . 0 " encod ing="u t f -8"?> 
<data> 

<segment> 
<start>0</start> 
<end>2.6</end> 
<speaker>D</speaker> 
<speaker_label>OKMLA</speaker_label> 
<text> 

Kunovice Věž 0KMLA(0scar Kilo Mike Lima Alpha) 
finále 20C(dva nula středni) 

</text> 
<tags> 

<non_english>K/non_english> 
</tags> 

</segment> 
<segment> 

<start>3.2</start> 
<end>6.2</end> 
<speaker>A</speaker> 
<speaker_label>ATCO tower 07</speaker_label> 
<text> 

0KMLA(0scar Kilo Mike Lima Alpha) 20C(dva nula 
středni) přistáni povoleno v i t r k l i d 

</text> 
<tags> 

<non_english>K/non_english> 
</tags> 

</segment> 
</data> 

Výpis 5.1: P ř í k l a d zp racovávaného X M L souboru. 
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K a ž d é vys í lání v n a h r á v c e je r ep rezen továno j e d n í m segmentem. Č a s t o j ich je v j e d n é 
n a h r á v c e více. Dů lež i tou značkou je speaker_label, k t e r á uchovává informace o řečníkovi . 
V p ř í k l a d u tedy figuruje letadlo s volac ím znakem O K M L A a řídící se pseudo ID č. 07. 
P o m o c í non_english značky v k a ž d é m segmentu je t a k é u r č e n jazyk vysí lání . Angl ická 
vys í lání ma j í tuto hodnotu nastavenou na 0, česká a s lovenská na 1. A b y bylo m o ž n é 
česká a s lovenská vys í lání rozpoznat, vys í lání ve s lovenském jazyce maj í na z a č á t k u p řep i su 
v textu nav íc p ř i d a n o u značku [Slovák]. 

5 .4 .1 E x t r a k c e p ř e p i s ů v p o ž a d o v a n é m t v a r u 

P ro účely t r énován í rozpoznávače , k t e r ý p rovádě l a u t o m a t i c k ý přep i s n a h r á v e k p ř e d ma­
nuá ln í a n o t a c í na SpokenData, by l v y t v o ř e n skript, k t e r ý zpracovává všechny p řep i sy ve 
f o r m á t u X M L a extrahuje z nich pouze p lný přep i s ve formě t e x t o v é h o souboru. P r o sa­
motnou tvorbu d a t a s e t ů a lepší organizaci však by l v y t v o ř e n skript d ruhý . Ten extrahuje 
přep i sy pro p lný či zk rácený tvar ve formě s o u b o r ů J S O N . Z X M L s o u b o r ů t a k é zjišťuje 
identifikaci mluvč ího z věže. P o k u d se v n a h r á v c e vyskytuje a l e spoň jedno vys í lání ně jakého 
ř ídícího či d i speče ra A F I S , je ve v ý s t u p n í m souboru d o p l n ě n o jeho pseudo I D . V o p a č n é m 
p ř í p a d ě je na m í s t ě ID d o p l n ě n a hodnota null. 

Jelikož se v j e d n é n a h r á v c e ča s to vyskytuje více než jedno vysí lání , pro za j ímavos t 
a čás t ečně i p ř eh l ednos t by l výs ledný přep i s celé n a h r á v k y konc ipován tak, že k a ž d é vysí­
lání z d a n é n a h r á v k y je na s a m o s t a t n é m ř á d k u . T í m se prakt icky rozlišují j edno t l i v í řečníci 
vys í lání - tzv. diarizace. To, zda se model oddě lova t vys í lání nauč í , je ale pouze pokus, 
jak dokáže zv l áda t i j i né úkoly než p o u h ý přep is , a ú spěšnos t modelu v tomto nen í vy­
h o d n o c o v á n a . P ř í k l a d p řep i su pro jednu takovou n a h r á v k u se d v ě m a vys í lán ími m ů ž e bý t 
následující : 

Oscax Papa Lima dráha dva nula střední přistání povoleno vítr k l i d 
přistání povoleno Oscar Papa Lima 

5 .4 .2 T v o r b a d a t a s e t ů 

P r o tvorbu konečných d a t a s e t ů slouží skript dataset_prepare .py. Ten n a č í t á J S O N sou­
bory po extrakci p řep i sů . K e k a ž d é m u p řep i su spáru je n a h r á v k u ve f o r m á t u W A V , ke k te ré 
se dop ln í informace o vzorkovací frekvenci a ces tě k d a n é n a h r á v c e . 

Skript pracuje ve dvou rež imech. V p r v n í m rež imu tvoř í t r énovac í dataset, a proto 
přepisy, u k t e rých je d o p l n ě n o pseudo ID ř ídíc ího, k t e r é p a t ř í n ě k o m u z tes tovac í m n o ž i n y 
nebo je z n e z n á m é kategorie, do d a t a s e t ů n e p ř i d á . D r u h ý rež im je pak pro tvorbu d a t a s e t ů 
tes tovac ích množ in . V t a k o v é m p ř í p a d ě v y t v á ř í dataset ze všech p o s k y t n u t ý c h n a h r á v e k , 
ke k t e r ý m je j e š t ě p ř i d á n o označen í j azyka . Celý dataset je pak t v o ř e n jako seznam složený 
z j edno t l i vých p r v k ů n a h r á v e k . Jedna n a h r á v k a pro t rénovac í m n o ž i n u (bez d o p l n ě n é h o 
jazyka) je tedy v d a t a s e t ů r e p r e z e n t o v á n a nás ledovně : 

{ 

'audio': = { 
'path': String, 
'array': L i s t [ F l o a t ] , 
'sampling_rate': Int 
}. 

'sentence': String 
} 
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5 .4 .3 D a t a s e t y t e s t o v a c í c h m n o ž i n 

P ro vy tvo řen í d a t a s e t ů s nev iděnými ř íd íc ími a nev iděnými vys í lán ími letadel jsou vyu ­
žity všechny nah rávky , v nichž se a l e spoň v jednom vysí lání n a h r á v k y vyskytuje řídící 
s pseudo ID z tes tovac í množiny. A b y však bylo v y h o d n o c e n í n a t r é n o v a n ý c h m o d e l ů dle 
tes tovac ích m n o ž i n co ne jkonkré tně jš í , j edno t l ivé n a h r á v k y bylo v h o d n é rozděl i t dle jazyka , 
k t e r ý m se v nich mluv í . O v š e m v j e d n é n a h r á v c e se m ů ž e vyskytovat více vys í lání a m ů ž e se 
s t á t , že k a ž d é z nich bude v j i n é m jazyce. Pro to jsou j edno t l ivá vys í lání v n a h r á v c e dle ča­
sových z n á m e k ze su rových X M L s o u b o r ů r o z s t ř í h á n a . Vysí lání ř íd íc ího je pak použ i t o pro 
dataset s n e v i d ě n ý m i ř íd íc ími a vys í lání p i lo ta (nap ř . odpověď ř íd íc ímu) , pokud v n a h r á v c e 
je, se z a ř a d í do m n o ž i n y nev iděných vys í lání letadel (obr. 5.2). D íky tomu jsou všechny 
n a h r á v k y využ i t y prakt icky ze 100 % a pro tvorbu datasetu nev iděných vys í lání letadel 
nen í n u t n é použ íva t nah rávky , k t e r é lze rovnou bez jakýchkol i ú p r a v použ í t pro t r énován í . 

nahrávky z LKKU 

Ml 

nahrávky z LKPR a LKTB 

nahrávky, ve kterých se 
vyskytuje řídící z testovací 

množiny 

i|m|- — > x 

ostatní nahrávky 

I , |M| 

vysílání řídícího 
z testovací množiny 

odpovědi pilotů řídícím 

Testovací množina 
neviděných řídících 

Testovací množina 
neviděných vysílání 
letadel 

Trénovací množina 

Testovací množina 
z jiného letiště 

O b r á z e k 5.2: Rozdě len í všech n a h r á v e k do j edno t l i vých množ in . 

N a h r á v k y z L K P R a L K T B , u rčené pro tes tovac í m n o ž i n u z j i ného le t i š tě , jsou zpraco­
vány s t e jným z p ů s o b e m jako n a h r á v k y , ve k t e r ý c h se vyskytuje vys í lání ř íd íc ího z tes tovac í 
množiny. J e d i n ý rozdí l je pouze v tom, že ze všech t ě c h t o n a h r á v e k je p o t é v y t v o ř e n pouze 
jeden dataset a neděl í se na řídící a letadla. 

Výs ledné složení tes tovac ích m n o ž i n lze v idě t v tabulce 5.3, k t e r á poskytuje i de ta i ln í 
informace o j edno t l i vých m n o ž i n á c h . Vzhledem k tomu, že jak bylo z m í n ě n o výše, tes tovací 
m n o ž i n y nev iděných ř ídících a nev iděných vys í lání letadel byly t vo řeny z j e d n é m n o ž i n y 
n a h r á v e k ( souborů W A V ) , ma j í tyto tes tovac í m n o ž i n y stejnou hodnotu p o č t u n a h r á v e k . 
Celkový p o č e t vys í lán í označuje p o č e t promluv. P o č e t stanic reprezentuje, kolik různých le­
t a d l o v ý c h s t an i c / ř í d í c í ch z Kunov ic se v n a h r á v k á c h objevilo. Jel ikož k a ž d ý řídící z Kunov ic 
měl své pseudo I D , k a ž d ý je z a p o č í t á n zvlášť. P r o t o ž e se ale u vys í lání letadel v přep isech 
z a z n a m e n á v á pouze volací znak a v jednom letadle se m ů ž e s t ř í d a t více l id í / j eden člověk 
m ů ž e l é t a t ve více letadlech, je toto číslo pouze o r i en tačn í a nelze ho označ i t za poče t 
řečníků. 

V m n o ž i n ě nev iděných n a h r á v e k se objevily i 3 slovenské nah rávky . T y t a m byly pro 
za j ímavos t zachovány, jelikož slovenské n a h r á v k y zůs t a ly i v t rénovac ích datasetech. Slo­
venských dat je však tak má lo , že se modely na s lovenských n a h r á v k á c h v ů b e c nezlepšovaly, 
a proto nejsou ani z m í n ě n é př i evaluaci m o d e l ů . 
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M n o ž i n a Nev. ř ídící Nev. vys. letadel Nahr . z j i n . le t i š tě 
P o č e t n a h r á v e k 330 330 142 
V y s í l á n í c e l k e m 340 188 236 

z toho česky 275 152 236 
z toho anglicky 65 33 0 
z toho slovensky 0 3 0 

P o č e t s l o v ( p l n á f o r m a ) 3 920 2 277 3 347 
P o č e t s l o v ( z k r . f o r m a ) 2 621 1 616 2 209 
P o č e t s t a n i c 4 81 43 
P o č e t m i n u t 26,0 15,5 20,95 

Tabulka 5.3: Složení tes tovacích množ in . 

5 .4 .4 E v a l u a c e m o d e l ů 

P o s l e d n í m h l a v n í m p o m o c n ý m skr iptem je e v a l u á t o r modelu. Nechává p ř e p s a t n a h r á v k y 
z tes tovac ích m n o ž i n modelem, nás l edně je p o r o v n á s re fe renčn ím p ř e p i s e m a na v ý s t u p u 
tiskne W E R pro k a ž d o u tes tovac í m n o ž i n u . Ve v ý s t u p n í tabulce pro danou tes tovac í mno­
žinu je t a k é rozdělení dle j azyka a j edno t l ivá chybovost na t ěch to jazycích . 

5.5 Použité technologie pro učení 

Hugging Face poskytuje p ř í m o na svém blogu č lánek s p ř í k l a d e m skr ip tu pro učen í Whis -
pe ru 2 . Jel ikož by l Whisper v y d á n v roce 2022 a j e d n á se tedy o p o m ě r n ě nový model, na 
internetu nen í mnoho i m p l e m e n t a c í pro jeho učení . Avšak i p ř e s t o n a p r o s t á vě t š ina z nich 
použ ívá obdobu tohoto vzorového skr ip tu a je považován za p o m ě r n ě kval i tn í . P ro to z něj 
skript pro učen í Whispe ru v t é t o p rác i vycház í t aké . 

Skript použ ívá ve velké mí ře knihovnu Transformers 3 . T a je u r č e n a pro t r énován í m o d e l ů 
zpracován í řeči, poč í t ačového vidění , zvuku a dalš ích . Nab íz í podporu někol ika des í tek 
konkré tn í ch m o d e l ů . 

5 .5 .1 P r o s t ř e d í 

Vzhledem k tomu, že Whisper je p o m ě r n ě velký model a na běžných poč í t ač ích tyto mo­
dely t é m ě ř nelze t r é n o v a t , pro ověření funkčnost i t r énovac ího skr ip tu a do laděn í de t a i l ů 
by l Whisper ne jdř íve t r é n o v á n na Google C o l a b 4 , k t e r ý poskytuje p r o s t ř e d í s graf ickými 
kar tami . Toto p r o s t ř e d í je sice v h o d n é na j edno rázové t r énován í , ale v de lš ím časovém hori­
zontu je t é m ě ř nepouž i t e lné a ne příl iš už iva te l sky př ívě t ivé . Pro to byla t r énován í nás l edně 
p ř e s u n u t a na un ive rz i tn í v ý p o č e t n í cluster, d íky k t e r é m u bylo m o ž n é s p o u š t ě t více in s t anc í 
t r énován í zá roveň bez nutnosti dohledu na ně . 

2 h t t p s : //huggingf ace.co/blog/f ine-tune-whisper 
3 h t t p s : //huggingf ace.co/docs/transf ormers/index 
4 h t t p s : //colab.research.google.com/ 
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Kapitola 6 

Učení 

P ř e d u č e n í m bylo vyhodnoceno W E R na z á k l a d n í m modelu Whisper M e d i u m p o m o c í eva­
luačn ího skr ip tu na všech t ř ech tes tovac ích m n o ž i n á c h (tab. 6.1). Celková hodnota W E R 
z v ý r a z n ě n á v tabulce je p o č í t á n a v á ž e n ý m p r ů m ě r e m hodnot W E R j edno t l i vých test. mno­
žin vzhledem k p o č t u n a h r á v e k v t ě c h t o tes tovac ích m n o ž i n á c h z K u n o v i c ( L K K U ) . Toto 
W E R bude h lavn í hodnota pro p o r o v n á v á n í m o d e l ů př i t r énován í , jelikož n a h r á v k y , na 
zák ladě k t e rých je toto W E R získáno, pocháze j í z p ros t ř ed í , na k t e r é je model t r énován . 
Díky zoh ledněn í p o č t u n a h r á v e k v j edno t l i vých tes tovac ích m n o ž i n á c h z K u n o v i c je vý­
s ledné W E R obrazem chybovosti př i r e á l n é m provozu v Kunovic ích , kde je p o m ě r vysí lání 
ř í d í c í ch / l e t ade l p o d o b n ý jako v t ěch to tes tovac ích m n o ž i n á c h . W E R dle j a z y k ů je t a k é vy­
p o č í t á n o v á ž e n ý m p r ů m ě r e m vzhledem k p o č t u n a h r á v e k j edno t l i vých m n o ž i n z Kunov ic . 
M n o ž i n a n a h r á v e k z j i ného le t i š tě pak slouží pro informaci, jak d o b ř e dokáže model ge-
neralizovat. V t é t o m n o ž i n ě se to t i ž ne j edná pouze o j iné mluvč í , ale t a k é o j iný způsob 
komunikace a ča s to frazeológii, k t e r á se v Kunov ic ích nepouž ívá . 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

P l n é p ř e p i s y 
Č e š t i n a 91,6 % 88,4 % 90,5 % 

100,8 % 
84,0 % 

A n g l i č t i n a 151,5 % 127,4 % 143,4 % 
100,8 % 

-
Z k r á c e n é p ř e p i s y 

Č e š t i n a 106,2 % 100,5 % 104,2 % 
120,0 % 

100,0 % 
A n g l i č t i n a 197,7 % 166,1 % 187,1 % 

120,0 % 
-

Tabulka 6.1: W E R zák l adn ího Whispe ru na tes tovac ích m n o ž i n á c h pro p lné a zk rácené 
přepisy. 

Velká chybovost v ang l ič t ině je z velké čás t i z p ů s o b e n a n a s t a v e n í m pro český přep is . 
Ten je nastaven hned ze dvou d ů v o d ů . P r v n í m je, že bez n a s t a v e n é h o j azyka Whisper mo­
del t é m ě ř n e d o k á z a l rozeznat jazyk, n a t o ž s p r á v n ě p ř e p s a t n ě k t e r á slova. B u d nep řepsa l 
n a h r á v k y v ů b e c , nebo n ě k t e r á slova, k t e r ý m rozuměl , p ř e p s a l anglicky, i p ř e s to , že v k ó d u 
by l model nastaven do r ež imu transcribe, n ikol i translate. Také mícha l několik růz­
ných j a z y k ů jako a r a b š t i n u , r u š t i n u či č ínš t inu . Č a s t o b y l p řep i s n a h r á v k y složen pouze ze 
speciá ln ích z n a k ů . T y t o jevy pomohlo vyřeš i t p r ávě n a s t a v e n í českého j azyka pro přep is . 
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Dalš ím d ů v o d e m bylo, že p ř e t r é n o v a n é modely bez n a s t a v e n í j azyka z n e z n á m é h o dů­
vodu zača ly o d m í t a t p řep i sova t jakékol i z á z n a m y letecké komunikace a vracely pouze prá ­
zdné ře tězce . Nav íc se tato situace dě la pouze u modelu M e d i u m - n a p ř . Smal l model s t í m t o 
ž á d n ý p r o b l é m neměl , i když specifikace j azyka nastavena nebyla. 

Kvůli specifikaci j azyka se pak výchozí model snaži l všechny, i angl ické, n a h r á v k y přep i ­
sovat pouze česky. A b y ale byla z j i š těna p r a v á chybovost na angl ič t ině , b y l model eva luován 
t a k é př i n a s t a v e n í j azyka angl ického. U angl ických p lných p řep i sů v p o t é dosáh l model chy­
bovosti 77,7 %, u zk rácených p řep i sů 84,3 %. P ř i učen í a dalš ích evaluacích b y l v šak už 
vždy nastaven jazyk český. 

N a s t a v e n í j azyka ale nebyl j ed iný p rob l ém, k t e r ý Whisper měl . Chybovost t a k é do velké 
mí ry zvyšovalo, když se u modelu občas objevily tzv. halucinace, kdy se zacyk l i l a začal 
generovat jedno nebo více slov p o ř á d dokola nebo pouze s m e n š í m i z m ě n a m i : 

Referenční přepis: Kunovice Věž Oscar Kilo Victor Whiskey Charlie Tři Devět 
finále dráhy v Boršicich a plné přistáni 
Vygenerovaný přepis: . . .vyšli na zvuk, když se věřite na finálu, vyšli na 
zvuk, když se věřite na finálu, věřite na zvuk, když se věřite na finálu, 
věřite na zvuk, když se věřite na finálu, věřite na zvuk, když se věřite 
na finálu, věřite na zvuk, když se věřite na finálu, věřite na zvuk, když 
se věřite na finálu, věřite na zvuk, když se věřite na finálu, věřite na 
zvuk, když se věřite na finálu, věřite na zvuk, když se věřite na... 

Celý p řep i s mě l hodnotu W E R 762,5 % a je z ře jmé, že p á r p o d o b n ý c h p řep i sů dokáže 
chybovost celé m n o ž i n y v ý r a z n ě ovl ivni t . K d y ž se z evaluace odebraly všechny p řep i sy 
s W E R větš í než 300 %, k t e r é vě t š inou byly p rávě halucinace, celková chybovost modelu 
na p lných přep i sech se snížila na 85,6 % a na zk rácených přep i sech na 98,3 %. 

6.1 Učení po iteracích 

Jelikož anotace dat p r o b í h a l a po j edno t l i vých e t a p á c h , byla po čás t ech zprvu vyhodnoco­
v á n a t a k é chybovost m o d e l ů na p o s t u p n ě z í skaných datech. Iterace byly celkem t ř i : 

• 1. iterace - p řep i sy z p rvn í ch t ř í etap, celkem 572 n a h r á v e k 

• 2 . iterace - p řep i sy z p ředchoz ích etap s p řep i sy ze č t v r t é etapy, 346 nových n a h r á v e k , 
celkem 918 n a h r á v e k 

• 3 . iterace - p řep i sy z p ředchoz ích etap s p řep i sy z p á t é etapy, 644 nových n a h r á v e k , 
celkem 1562 n a h r á v e k 

De ta i ln í informace o n a h r á v k á c h , na k t e rých bylo p r o v á d ě n o t r énován í v j edno t l i vých 
i teracích, lze v idě t níže v tabulce 6.2. 

T í m , že a n o t o v a n ý c h dat bylo celkově má lo , bylo p o t ř e b a co nejvíce n a h r á v e k , k t e ré 
jsou použ i t e lné pro t r énován í (není v nich řídící pa t ř í c í do tes tovac í m n o ž i n y nev iděných 
ř ídících) , zachovat a n e u b í r a t z nich kvůl i n a p ř . t v o r b ě tes tovac ích m n o ž i n pro učení . P ro to 
n a h r á v k y z Kunov ic , ze k t e r ý c h vzn ik ly t es tovac í m n o ž i n y pro evaluaci m o d e l ů , by ly t aké 
ve formě d a t a s e t ů použ i t y v tes tovac í m n o ž i n ě pro učení . P r o t o ž e ale t ě ch to n a h r á v e k , k t e ré 
se nedaly p o u ž í t pro t r énován í , bylo d o s t a t e č n é m n o ž s t v í již po d r u h é iteraci a zvětšování 
objemu tes tovac í m n o ž i n y by vedlo k de lš ímu času evaluace př i t r énován í i p o t é eva luačn ím 
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I t e r a c e 1. iterace 2. iterace 3. iterace 
P o č e t n a h r á v e k 572 918 1 562 
V y s í l á n í c e l k e m 713 1 146 2 497 

z t o h o č e s k y 607 975 2 083 
z t o h o a n g l i c k y 92 150 355 
z t o h o s l o v e n s k y 14 21 59 

P o č e t s l o v ( p l n á f o r m a ) 8 454 13 857 40 299 
P o č e t s l o v ( z k r á c e n á f o r m a ) 5 762 9 503 28 845 
P o č e t s t a n i c 174 231 367 
P o č e t m i n u t 59,8 98,4 289,8 

Tabulka 6.2: De ta i l n í informace o n a h r á v k á c h použ i tých pro t r énován í v j edno t l i vých ite­
racích. 

skriptem, ze t ř e t í iterace tyto n a h r á v k y již pro tes tovac í m n o ž i n u př i učen í ani př i evaluaci 
eva luačn ím skriptem p o u ž i t y nebyly. 

N a s t a v e n í t rénovac ích h y p e r p a r a m e t r ů bylo insp i rováno p ů v o d n í m skriptem p ř e v z a t ý m 
z Hugging Face s někol ika z m ě n a m i . D é l k a t r énován í by la oprot i p ů v o d n í m u skr ip tu změ­
n ě n a na epochy m í s t o k roků - p o č e t k r o k ů si model volí s á m podle m n o ž s t v í dat. Warmup 
by l v p ů v o d n í m skr ip tu nastaven na 10 % doby t r énován í (500 k roků z 5000), zde by l 
zvýšen na 12 %. M í r a učen í se p ř i výchoz ím n a s t a v e n í po dosažen í max ima l ineárně sni­
žuje až do konce t r énován í . Ba tch size je nastaveno na hodnotu 1 s t í m , že hyperparametr 
gradient_accumulation_steps je nastaven na hodnotu 16. D íky n ě m u je m o ž n é t r énova t 
modely na p ř í p a d n ý c h větš ích h o d n o t á c h batch size i na m é n ě výkonných s t ro j ích t í m , že 
ú p r a v a vah se p rovád í až po někol ika i te rac ích batch. 

V y h o d n o c o v á n í W E R je nastaveno, aby se p rovádě lo k a ž d o u epochu a na konci t r énován í 
by l n a č t e n model , k t e r ý mě l tu to hodnotu nejlepší . To m ů ž e pomoci v p ř ípadech , pokud 
by model nej lepších hodnot dosáh l u p r o s t ř e d t r énován í a p o t é by se zača l zhoršova t , n a p ř . 
kvůl i p ře t r énován í . 

per_device_train_batch_size=l 
gradient_accumulation_steps=16 
learning_rate=le-5 
warmup_ratio=0.12 
fpl6=True 
gradient _ che ckpo inting=True 
evaluation_strategy="epoch" 
save_strategy="epoch" 
load_best_model_at_end=True 
metric_for_best_model="wer" 
num_train_epochs=15 

Trénován í p rob íha lo v ž d y p ř e t r é n o v á n í m (tzv. fine-tuning) z á k l a d n í h o Whispe ru Me­
d ium na všech d o s t u p n ý c h datech v d a n é iteraci. T í m t o z p ů s o b e m model uv id í data ví­
cekrá t , což by m u mohlo pomoci s u č e n í m . V p r v n í i teraci b y l p o č e t epoch s ohledem na 
data nastaven na 15 a v k a ž d é dalš í i teraci b y l tento p o č e t se zvětšuj íc ím se objemem 
dat o 15 epoch zvýšen . Pos ledn í iterace tedy p r o b í h a l a 45 epoch. Vývoj p r ů m ě r n é chybo-
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vosti na tes tovac ích m n o ž i n á c h L K K U po j edno t l i vých i te rac ích b y l pro obě formy p řep i sů 
následující : 

Word error rate dle iterací 

Model pro plné přepisy Model pro zkrácené přepisy 

O b r á z e k 6.1: P r ů b ě h hodnot W E R na n a h r á v k á c h z L K K U v j edno t l i vých i terac ích . 

Jak lze v idě t , chybovost se po j edno t l i vých i te rac ích p o s t u p n ě snižovala. P o p r v n í iteraci 
by l pokles ne j razan tně j š í . Rozd í l mezi pos l edn ími iteracemi už nen í tak velký, ačkoli p o ř á d 
zaznamenal model pro p lné p řep i sy r e l a t ivn í z lepšení 17,5 % a model pro k r á t k é p řep i sy 
5,5 %. 

K o n k r é t n í hodnoty W E R i te rac í pro tes tovac í m n o ž i n y z L K K U navíc i s p ř i d a n o u test. 
m n o ž i n o u z j i n é h o le t i š tě jsou zobrazeny na o b r á z k u 6.2. 

Word error rate dle modelů na jednotlivých test, množinách 

O b r á z e k 6.2: P r ů b ě h hodnot W E R na h lavn ích tes tovac ích m n o ž i n á c h ( L K K U ) i na m n o ž i n ě 
z j i ných letišť pro p lné i zk rácené p řep i sy po j edno t l i vých i terac ích . 
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Výsledky na j edno t l i vých tes tovac ích m n o ž i n á c h se od ráž í od toho, j a k é z a s t o u p e n í měly 
d a n é typy n a h r á v e k v t r énovac í m n o ž i n ě . Frazeológii ř ídících z K u n o v i c viděl př i učení 
model nejčastěj i , proto je na ní model nejpřesnějš í i na nev iděných ř ídících. Naopak ne jhůře 
si model vede na tes tovac í m n o ž i n ě z j i ného le t i š tě , k t e r á nen í zastoupena v t r énovac í ani 
tes tovac í m n o ž i n ě učení . I tak se ale p řesnos t modelu na m n o ž i n ě z j i ného le t i š tě po každé 
iteraci o něco zlepšila, což z n a m e n á , že se model z a t í m neadaptuje příl iš na kunov ická data 
a dokáže do velké m í r y generalizovat. 

Tato chybovost je sama o sobě pro objem dat, na k t e rých b y l model t r énován , p o m ě r n ě 
d o b r á a už nyn í v n í Whisper v ý r a z n ě p ř e d b ě h l model z F I T . B ě h e m všech t r énován í se 
ale nepř ízn ivě vyvíjely hodnoty loss funkce na tes tovac í množ ině , k t e r á vždy ze z a č á t k u 
prudce klesla, po p á r e p o c h á c h však zača la n a r ů s t a t (obr. 6.3). S t í m t o vývo jem ale už 
nekorelovaly hodnoty W E R . T y t a k é ze z a č á t k u prudce klesaly, jejich pokles však na rozdí l 
od hodnot loss funkcí pokračova l i dá le b ě h e m t rénován í , kdy pak zkonvergoval k j e d n é 
h o d n o t ě . Tento jev je nejvíce v id i te lný ve t ř e t í iteraci, kdy se sice hodnoty jeho loss funkce 
na t e s tovac í m n o ž i n ě s p r ů b ě h e m učen í z ačnou v ý r a z n ě zvyšovat , hodnoty W E R však po 
celé učen í klesají a jsou nejnižší ze všech t ř í i te rac í . Toto m ů ž e bý t p r o b l é m použ i t í cross 
entropy ak t ivačn í funkce pro modely r o z p o z n á v á n í řeči z m í n ě n ý v kapitole 3. 

Epochy Epochy Epochy 

O b r á z e k 6.3: P r ů b ě h hodnot loss funkce a W E R na tes tovac í m n o ž i n ě b ě h e m učen í modelu 
pro p lné p řep i sy v j edno t l i vých i terac ích . 

Co se týče hodnot loss funkce na t r énovac í množ ině , ta se v ž d y po celou dobu t r énován í 
snižovala. P o r o v n á n í hodnot loss funkcí pro t rénovac í a tes tovac í m n o ž i n y lze v idě t na 
o b r á z k u 6.4. 

Iterace 1 Iterace 2 Iterace 3 

0 5 10 15 0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 
Epochy Epochy Epochy 

O b r á z e k 6.4: P r ů b ě h hodnot loss funkce na tes tovac í a t r énovac í m n o ž i n ě b ě h e m učení 
modelu pro p lné p řep i sy v j edno t l i vých i terac ích . 
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Oba modely, pro p lné p řep i sy i pro ty zkrácené , měly př i evaluaci ze všech t ř í t es tovac ích 
m n o ž i n nejlepší výs ledky na nev iděných ř ídících. V češ t ině na t é t o tes tovac í m n o ž i n ě model 
pro p lné p řep i sy dosáh l 16,0 % a v angl ič t ině dokonce 14,9 % i p ř e s to , že angl ických n a h r á v e k 
bylo př i t r énován í mnohem m é n ě . O něco h ů ř e m u angl ický jazyk šel na t es tovac í m n o ž i n ě 
nev iděných letadel. N a rozdí l od češtiny, kde z ů s t a l a prakt icky s t e jná chybovost 16,1 %, 
v ang l ič t ině došlo ke zhoršen í na 20,8 % (tab. 6.3). Nejhorš í v ý k o n na českých n a h r á v k á c h 
měl model pro p lné p řep i sy očekávaně na m n o ž i n ě z j i ného le t i š tě , kde dosáh l chybovosti 
19,1 %. 

Co se týče modelu pro zk rácené přepisy, ten mě l na m n o ž i n ě nev iděných ř ídících chy­
bovost v češ t ině 26,0 %, v ang l ič t ině pak 22,2 %. N e v i d ě n á vys í lání letadel mu šla v češ t ině 
kupod ivu p o m ě r n ě dob ře , v ang l ič t ině chybovost v šak byla daleko horš í . N a českých na­
h r á v k á c h z j i ného le t i š tě pak mě l chybovost 30,3 % (tab. 6.3). 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d le 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

P l n é p ř e p i s y 
Č e š t i n a 16,0 % 16,1 % 16,0 % 

16,5 % 
19,1 % 

A n g l i č t i n a 14,9 % 20,8 % 16,9 % 
16,5 % 

-
Z k r á c e n é p ř e p i s y 

Č e š t i n a 26,0 % 22,7 % 24,8 % 
25 ,6 % 

30,3 % 
A n g l i č t i n a 22,2 % 36,8 % 27,1 % 

25 ,6 % 
-

Tabulka 6.3: W E R zák l adn ího Whispe ru na tes tovac ích m n o ž i n á c h pro p lné a zk rácené 
přepisy. 

Dosažená chybovost obou m o d e l ů je sama o sobě p o m ě r n ě d o b r á . O b a modely po t r éno ­
vání bez p r o b l é m u , na rozdí l od p ů v o d n í h o modelu, rozeznávaj í jazyk, k t e r ý m se v n a h r á v c e 
mluv í . Také se vytra t i lo zacyklení a generování s te jných slov p o ř á d dokola. Hyperparametry 
však př i tomto p r v o t n í m t r énován í byly nastaveny „naslepo". P ro to dalš í o t á z k o u bylo, zda 
by bylo m o ž n é výkon Whispe ru o něco vylepš i t jejich j i n ý m n a s t a v e n í m . 

Všechny de t a i ln í výs ledky t r énován í v následuj íc ích sekcích jsou k dispozici na jednom 
mís t ě v př í loze A . 

6.2 Experimenty s učením na plné formě přepisů 

Jak bylo z m í n ě n o na závěr kapi toly 3, e x p e r i m e n t o v á n í s hyperparametry lze p r o v á d ě t růz­
n ý m i způsoby. Vzhledem k tomu, že se ale Whisper t r énu je vždy několik hodin a různých 
hyper p a r a m e t r ů je nespoče t , strategie byla zvolena nás ledovně : v k a ž d é m experimentu bude 
model učen na s te jných datech - na všech d o s t u p n ý c h po ano tac í ch , tedy zhruba 1500 na­
hrávek . V k a ž d é m experimentu t a k é bude m ě n ě n pouze jeden hyperparametr. Nás l edně 
bude úspěšnos t n a t r é n o v a n é h o modelu vyhodnocena a pokud bude m í t lepší hodnoty než 
a k t u á l n í nejlepší model, bude se v dalš ích t r énován ích pracovat s touto hodnotou d a n é h o 
hy p er par amet ru. 

I p ře s to , že n a s t a v e n í h y p e r p a r a m e t r ů ovlivňuje učen í nejvíce, d r o b n é rozdí ly mezi chy­
bovos t í se b ě ž n ě děly i p ř i dvou učeních na s te jných t rénovac ích datech a parametrech, což 
ztěžovalo určení , k t e r é hyperparametry maj í o p r a v d o v ý v l iv . P r o lepší p ř e d s t a v u o v l i v u 
na s t aven í h y p e r p a r a m e t r ů proto bylo provedeno 5 s te jných t r énován í modelu pro p lné pře -
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pisy s výchoz ím n a s t a v e n í m h y p e r p a r a m e t r ů s cí lem zjistit, jak velké odchylky dě lá s á m 
model. Výs ledky všech t r énován í pak byly vyhodnoceny a r e l a t ivn í rozdí l mezi nej lepš ím 
a ne jho r š ím modelem činil 4,6 %. Rozd í ly W E R v ý r a z n ě větš í než tato hodnota pak proto 
budou moci bý t považovány za z p ů s o b e n é danou z m ě n o u hodnoty h y p e r p a r a m e t r ů . 

6 .2 .1 E x p e r i m e n t 1 — e p o c h y 

Ros touc í hodnoty loss funkce b ě h e m učen í po dobu 45 epoch sice mohou bý t z p ů s o b e n y 
nevhodnou volbou cross entropy funkce pro ú lohy rozpoznáván í řeči, ale t a k é t í m , že se 
model příl iš adaptuje na t r énovac í data. To se př i t r énován í z a t í m nep rokáza lo , p ro tože 
hodnoty W E R na tes tovac í m n o ž i n ě př i učen í nijak nena růs t a ly . Také se s r o s t o u c í m p o č t e m 
epoch př i i t e rac ích nezvyšovaly ani hodnoty W E R na tes tovac í m n o ž i n ě z j i ného le t i š tě , 
k t e r á v ů b e c př i t r énován í p o u ž i t a nebyla ani v tes tovac í m n o ž i n ě . I p ř e s to je ale možné , že 
pokud bychom snížili poče t epoch učení , m ě l by model podobnou hodnotu W E R a svými 
odpověďmi by si nav íc by l více j is tý. Pro to byla jako p r v n í experiment v y b r á n a p rávě z m ě n a 
p o č t u epoch. 

B y l a s p u š t ě n a dvě t r énován í - 15 epoch a 30 epoch. Jejich p r ů b ě h a p o r o v n á n í s pů­
v o d n í m i 45 epochami lze v idě t na obr. 6.5. R ů s t hodnot loss funkce se z m ě n o u p o č t u epoch 
nevyřeši l , vždy t r énován í skončilo s hodnotami vě t š ími o několik des í tek procent vyšš ími 
než jejich m i n i m á l n í dosažené hodnoty. Rozd í ly W E R př i r ů z n é m p o č t u epoch t a k é nebyly 
příliš rozdí lné . P o v y h o d n o c e n í eva luačn ím skriptem na nev iděných ř ídících a vysí láních 
letadel z K u n o v i c s tá le vedl model t r é n o v a n ý 45 epoch s p r ů m ě r n ý m W E R 16,5 %. M o d e l 
s 30 epochami to t i ž dosáh l 16,9 % a model s 15 epochami 17,0 %. 1 

Epochy Epochy Epochy 

O b r á z e k 6.5: P r ů b ě h hodnot loss funkce a W E R na tes tovac í m n o ž i n ě b ě h e m učen í modelu 
na r ů z n é m p o č t u epoch. 

6 . 2 . 2 E x p e r i m e n t 2 — m í r a u č e n í 

Da l š ím hyperparametrem, k t e r ý by mohl ovl ivni t p ře snos t modelu, by la m í r a učení . Výchozí 
hodnota byla 1 • 10~ 5 . T rénován í byly s p u š t ě n y dvě , jedno s menš í hodnotou, 7 • 1 0 - 6 , 
a d r u h é s větší , 3 • 1 0 - 5 - model př i p ředeš lých učeních neprojevoval na h o d n o t á c h W E R 
z n á m k y přeučen í , proto byla m í r a učen í p r v n í h o t r énován í sn ížena pouze o kousek, z a t í m c o 
u d r u h é h o byla m í r a zvýšena více. P r ů b ě h hodnot loss funkce a W E R na tes tovac í m n o ž i n ě 
znázorňuj í grafy v obr. 6.6. 

x Na obrázku je průběh W E R na testovací množině během trénování. I přesto, že je testovací množina 
během trénování stejná jako ta v evaluačním skriptu, hodnoty W E R se z neznámého důvodu vždy o něco 
málo lišily. Proto je z důvodu jednotnosti pro přesné vyhodnocení W E R použit vždy pouze evaluační skript. 
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Míra učení 7e-6 Míra učení 3e-5 

10 15 20 25 30 35 40 45 
Epochy 

10 15 20 25 30 35 40 45 
Epochy 

O b r á z e k 6.6: P r ů b ě h hodnot loss funkce a W E R na tes tovac í m n o ž i n ě př i t r énován í s m í r o u 
učení 7- 1 0 " 6 a 3 • 1 0 " 5 . 

M o d e l s m í r o u učen í 7 • 10 dopadl h ů ř e než model s výchoz ím n a s t a v e n í m hyper-
p a r a m e t r ů , jeho p r ů m ě r n á hodnota W E R na nev iděných ř ídících a letadlech byla 16,6 %. 
Zvýšení m í r y učen í u d r u h é h o modelu se však vyplat i lo , p r o t o ž e nakonec dopadl lépe . Po­
dař i lo se mu d o s á h n o u t p r ů m ě r n é h o W E R 14,9 %, čímž se oprot i modelu s výchozí m í r o u 
učení 1 • 1 0 - 5 r e l a t i vně zlepšil o více než 9 %. To je zhruba d v a k r á t tolik, než byla n a m ě ř e n a 
odchylka někol ika t r énován í př i s te jných parametrech. Toto n a s t a v e n í se tedy p rokáza lo 
jako úč inné a v dalš ích t r énován ích bude proto hodnota m í r y učen í nastavena na 3 • 1 0 - 5 . 

J e d i n á m n o ž i n a , na k t e r é se tento model lehce zhorši l , by la n e v i d ě n á angl ická vysí­
lání letadel. De ta i l n í hodnoty s b a r e v n ý m o z n a č e n í m a b s o l u t n í h o z l epšen í / zho r šen í oproti 
modelu s výchoz ím n a s t a v e n í m h y p e r p a r a m e t r ů lze v idě t v tabulce 6.4. 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 14,2 % 14,5 % 14,3 % 19,0 % 
(-1.8%) (-1,6%) (-1.7%) 14,9 % (-0,1%) 

A n g l i č t i n a 13,9 % 
(-1,0%) 

21,1 % 
(+0,3%) 

16,3 % 
(+0,6%) 

(-1,6%) -

Tabulka 6.4: W E R modelu pro p lné p řep i sy s m í r o u učen í 3 - 1 0 

Da l š ím z a j í m a v ý m výs l edkem zvýšení m í r y učen í bylo, že se hodnoty loss funkce mno­
hem více stabilizovaly a nerostly tak v ý r a z n ý m z p ů s o b e m . O d svého min ima se po zbytek 
učení nedostaly nad hodnoty 0,8, na rozdí l od m o d e l ů s m í r o u učení 1 • 1 0 " 5 i 7- 1 0 " 6 . T y 
se oba se svými hodnotami loss funkce na tes tovac í m n o ž i n ě dostaly i nad 1,0 (obr. 6.7). 
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Porovnaní hodnot loss funkcí při různých mírách učení 
7e-6 

- le-5 
• 3e-5 

7e-6 
- le-5 
• 3e-5 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 
Epochy 

O b r á z e k 6.7: P r ů b ě h hodnot loss funkcí př i t r énován í s m í r o u učení 7 -10" 6 , M O " 5 a 3 - 1 0 " 5 . 

6 . 2 . 3 E x p e r i m e n t 3 — w a r m u p 

P r o za j ímavos t bylo dá le vyzkoušeno zvýšení doby warmupu z 12 % na 25 %. To by mohlo 
o něco více p ř i spě t k robustnosti modelu t í m , že se jeho váhy budou ze z a č á t k u učení 
upravovat m é n ě a m a x i m á l n í m í r y učen í bude dosaženo až ve č t v r t i n ě t r énován í . 

Tento experiment však nepř ines l lepší výsledky. J e d i n á p o d m n o ž i n a , na k t e r é se model 
zlepšil, byly anglické n a h r á v k y nev iděných ř ídících a s t í m se t a k é zlepšila celková hodnota 
W E R pro angl ický jazyk. N a všech o s t a t n í c h m n o ž i n á c h se ale model b u d zhorši l , nebo 
zůs t a l s te jný a celkově se a b s o l u t n ě zhorši l o 0,5 % oproti a k t u á l n ě ne j lepš ímu modelu (viz 
tab. 6.5). 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
( L K P R , L K T B ) 

Č e š t i n a 15,0 % 14,8 % 15,0 % 19,0 % 
(+0,8%) (+0,3%) (+0,7%) 15,4 % ( - 0 , 0 % ) 

A n g l i č t i n a 13,5 % 
( - 0 , 4 % ) 

21,1 % 
( -0 ,0%) 

16,1 % 
( -0 ,2%) 

(+0,5%) -

Tabulka 6.5: W E R modelu pro p lné p řep i sy s 25 % warmup. 

6 .2 .4 E x p e r i m e n t 4 — d r o p o u t 

Dalš í věcí, k t e r á byla vyzkoušena , bylo zvýšení dropout p r a v d ě p o d o b n o s t i . Výchozí hodnota 
je nastavena na 10 %, pro tento experiment byla zvýšena na 30 % a 50 % dropout vrstvy. 

M o d e l s 50 % dopadl hů ře , tak velké procento dropoutu bylo nejspíše pří l iš . Vůč i z a t í m 
nej lepš ímu modelu se zhorš i l ve všech t ř ech tes tovac ích m n o ž i n á c h - na L K K U datech dosáh l 
p r ů m ě r n é chybovosti 16,0 %, na n a h r á v k á c h z j i ného le t i š tě 20,0 %. Za j ímavý b y l ovšem 
výs ledek t r énován í s 30 % dropout. M o d e l se sice v chybovosti na L K K U datech zhorši l , na 
n a h r á v k á c h z j i ného le t i š tě v šak dosáh l z a t í m ne jmenš í chybovosti, a to 18,3 % (tab 6.6). 
Je tedy možné , že model d íky zaveden í dropout vrstev zvýšil svou robustnost. 

42 



J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
( L K P R , L K T B ) 

Č e š t i n a 14,5 % 14,7 % 14,5 % 18,3 % 
(+0,3%) (+0,2%) (+0,2%) 15,3 % ( -0 ,7%) 

A n g l i č t i n a 13,9 % 
( -0 ,0%) 

23,2 % 
(+2,1%) 

17,0 % 
(+0,7%) 

(+0,4%) -

Tabulka 6.6: W E R modelu pro p lné p řep i sy s 30 % dropout. 

Výsledek na n a h r á v k á c h z j i ného le t i š tě je sice př i použ i t í dropout nejlepší , av šak je to 
zlepšení pouze v j e d n é ze t ř í t es tovac ích m n o ž i n a celkové W E R na Kunov ických datech se 
zhorši lo. Pro to tento hyperparametr v dalš ích t r énován ích nastaven nebude. 

6 .2 .5 E x p e r i m e n t 5 — b a t c h s i z e 

P o s l e d n í m experimentem v n a s t a v e n í h y p e r p a r a m e t r ů byla z m ě n a batch size. P ů v o d n í hod­
nota byla nastavena na 1, pro tento pokus byla zvýšena na 2. Se zvýšen ím však bylo p o t ř e b a 
s t e jným n á s o b k e m zmenš i t hyperparametr gradient_accumulation_steps, proto b y l sní­
žen na hodnotu 8. Výs ledky t r énován í jsou rozepsány v tabulce 6.7 a p r ů b ě h hodnot loss 
funkce na tes tovac í m n o ž i n ě a W E R je v obr. 6.8. 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
( L K P R , L K T B ) 

Č e š t i n a 14,9 % 13,6 % 14,5 % 19,6 % 
(+0,7%) ( - 0 , 9 % ) (+0,2%) 14,7 % (+0,6%) 

A n g l i č t i n a 12,1 % 
(-1,8%) 

17,9 % 
( - 3 , 2 % ) 

14,1 % 
( -2 ,2%) 

( -0 ,2%) -

Tabulka 6.7: W E R modelu pro p lné p řep i sy se z v ý š e n ý m batch size. 

M o d e l s větš í nastavenou batch size se zlepšil v ang l ič t ině na obou tes tovac ích množi ­
nách p o m ě r n ě v ý r a z n ě . V češ t ině se zlepšil pouze na m n o ž i n ě nev iděných vys í lání letadel 
z Kunov ic , na nev iděných ř ídících se o něco zhorši l . Celkově se model oproti doposud nej-
lepš ímu modelu r e l a t i vně zlepšil o 1,9 %. Jel ikož t aková m í r a z lepšení s p a d á i do rozmezí , 
k t e r é se s táva lo př i někol ika t r énován ích na s te jných hyperparametrech, nelze p r o k a z a t e l n ě 
urč i t , zda bylo toto z lepšení z p ů s o b e n o z m ě n o u hodnoty batch size. Tak či tak se jednalo 
o pos ledn í z m ě n u zák ladn ích h y p e r p a r a m e t r ů a př i tomto n a s t a v e n í bylo dosaženo největš í 
dosavadn í p řesnos t i , proto dalš í pokusy z ů s t a n o u s nastavenou touto hodnotou. 
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O b r á z e k 6.8: P r ů b ě h hodnot loss funkce a W E R na tes tovac í m n o ž i n ě b ě h e m učen í modelu 
na zvýšené h o d n o t ě batch size. 

6 . 2 . 6 E x p e r i m e n t 6 — z a m r a z e n í e n k o d é r u 

Dalš í věcí, k t e r á se dala př i učen í nastavit, b y l tzv. freeze ( zamrazen í ) e n k o d é r u . P ř i ak­
t ivaci tohoto n a s t a v e n í se p ř i t r é n o v á n í up ravu j í pouze váhy d e k o d é r u a e n k o d é r zůs t ává 
n e z m ě n ě n . To m ů ž e m í t poz i t ivn í dopad na generovaný text a sníži t jeho chybovost. P ř e d 
z a m r a z e n í m je ale ideální , aby by l e n k o d é r na audio vstupy již a d a p t o v á n a d o k á z a l s n i m i 
pracovat. Vzhledem k tomu, že výchozí model Whisper nebyl t r é n o v á n na n a h r á v k á c h le­
tecké komunikace, bylo proto nejlepší model p ř e t r é n o v a t př i z a p n u t é m učen í e n k o d é r u i de­
kodé ru na menš í m n o ž i n ě dat, aby e n k o d é r upravi l své váhy, a p o t é na zby tku dat tento 
p ř e t r é n o v a n ý model j e š t ě jednou nauč i t , t e n t o k r á t již se z a m r a z e n ý m e n k o d é r e m . 

P ř e t r é n o v á n í p r o b ě h l o na cca t ř e t i n ě dat, tedy zhruba 550 n a h r á v k á c h . Hyperparametry 
byly nastaveny s te jně jako na ne j lepš ím d o s a ž e n é m modelu pro plnou formu přep i sů , jen 
poče t epoch by l z m ě n ě n na 15. P o t r é n o v á n í mě l model následuj íc í chybovost: 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 22,0 % 25,3 % 23,1 % 
23,1 % 

25,9 % 
A n g l i č t i n a 19,7 % 25,9 % 21,8 % 

23,1 % 
-

Tabulka 6.8: W E R modelu pro p lné p řep i sy po 15 e p o c h á c h t r énován í na t ř e t i n ě n a h r á v e k . 

Tento model by l p o t é p ř e t r é n o v á n na zby tku (zhruba 1000) n a h r á v e k se s t e jnými para­
metry, pouze se z m ě n o u p o č t u epoch, k t e rých bylo 30, a se z a m r a z e n ý m e n k o d é r e m . Tréno­
vání v šak nepř ines lo lepší výs ledky než m á a k t u á l n ě nejlepší model . M o d e l se z a m r a z e n ý m 
e n k o d é r e m dosáh l horš ích výs ledků ve všech tes tovacích m n o ž i n á c h (viz tabulka 6.9). 
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J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 17,7 % 18,5 % 18,0 % 20,5 % 
(+2,8%) (+4,9%) (+3,5%) 18,6 % (+0,9%) 

A n g l i č t i n a 16,3 % 
(+4,2%) 

25,9 % 
(+8,0%) 

19,5 % 
(+5,4%) 

(+3,9%) -

Tabulka 6.9: W E R modelu pro p lné p řep i sy po z a m r a z e n í enkodé ru . 

6 . 2 . 7 E x p e r i m e n t 7 — p ř i d á n í a n g l i c k ý c h d a t 

Nejlepší n a t r é n o v a n ý model m á již ted p o m ě r n ě vysokou p řesnos t i na angl ických n a h r á v ­
kách . Angl ických n a h r á v e k je však v t r énovac ím datasetu m e n š i n a a vě t š ina je v j azyku 
českém. Za j ímavý pokus by tedy b y l zvýši t p o č e t angl ických n a h r á v e k , zkusit na nich mo­
del p ř e t r é n o v a t a vyhodnoti t , j a k ý dopad to bude m í t na anglické a české nah rávky . 

K tomuto úče lu byla vedouc ím poskytnuta A T C 0 2 data. T a obsahovala anglické na­
h r á v k y z mnoha různých zemí s j iž v y t v o ř e n ý m i přepisy. P r o t o ž e n a h r á v k y ze zah ran ič í 
měly r ů z n é ú r o v n ě š u m u a ang l i č t ina v nich byla s r ů z n ý m i pr ízvuky, pro začá t ek byly 
v y t v o ř e n y datasety pouze z angl ických n a h r á v e k pocházej íc ích z Česka . Tato ang l i č t ina je 
to t i ž nejvíce p o d o b n á t é , na k t e r é b y l model učen z kunovických n a h r á v e k . P o k u d by se an­
gl ič t ina po n a t r é n o v á n í na t ě c h t o n a h r á v k á c h zlepšila, mohlo by bý t do t r énován í za ř azeno 
více dat i z j i ných zemí . Je ovšem n u t n é dodat, že i p ř e s to , že jsou data nejvíce p o d o b n á 
t ě m , k t e r é model již př i učen í viděl , obsah n a h r á v e k nen í ú p l n ě stejný. O b č a s se vysky tu j í 
volací znaky l inkových letadel (Lufthansa, Ryanai r apod.) či pokyny, k t e r é se v Kunovic ích 
prakt icky nepoužívaj í . 

Nejlepší doposud n a t r é n o v a n ý model b y l na t ěch to zhruba 100 n a h r á v k á c h anglické 
komunikace pocházej íc í z Česka p ř e u č e n s ne j lepš ím n a s t a v e n í m h y p e r p a r a m e t r ů a s p o č t e m 
7 epoch. Trénován í v šak nedopadlo poz i t i vně . M o d e l se na angl ických n a h r á v k á c h m í s t o 
očekávaného z lepšení zhorši l . M n o h e m větš í zhoršen í ale potkalo české nah rávky , kde na 
tes tovac ích m n o ž i n á c h z L K K U dosáh l 57,0 % a na n a h r á v k á c h z j i ného le t i š tě dokonce 
84,9 % (tab. 6.10). 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 66,1 % 40,4 % 57,0 % 84,9 % 
(+51,2%) (+26,8%) (+42,5%) 49 ,9 % (+65,3%) 

A n g l i č t i n a 19,2 % 
(+7,1%) 

19,8 % 
(+1,9%) 

19,4 % 
(+5,3%) 

(+35,2%) -

Tabulka 6.10: W E R nej lepš ího modelu p ř e t r é n o v a n é h o na v y t v o ř e n é m A T C 0 2 datasetu. 

U tohoto modelu se t a k é opě t objevily halucinace či p řep i s českých slov anglicky, což se 
p ů v o d n ě v ne j lepš ím modelu j iž v ů b e c nevyskytovalo. Doposud mě l ty to vlastnosti pouze 
výchozí Whisper model a p ř e t r é n o v á n í m se je vždy poda ř i l o eliminovat. Zjevně se tedy 
tyto jevy objevují , pokud je model z m a t e n ý a d o s t á v á k p řep i su typy n a h r á v e k , na k t e rých 
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nebyl t r énován , či na k t e rých b y l t r é n o v á n v dřívějších i te rac ích t r énován í a t í m p á d e m už 
na jejich s p r á v n é zp racován í do u rč i t é m í r y „zapomněl" . 

To, že model zhorši l svůj v ý k o n na českých n a h r á v k á c h , když b y l př i p o s l e d n í m učení 
t r é n o v á n pouze na t ěch angl ických, je očekáva te lné . Řešen í , k t e r é by tomuto mohlo pomoci , 
je p ř e t r é n o v a t výchozí model Whisper na ne j lepš ím n a s t a v e n í h y p e r p a r a m e t r ů na všech 
p ů v o d n í c h datasetech, ke k t e r ý m budou p ř ipo jeny i p r ávě tyto A T C 0 2 angl ické nah rávky . 
T í m p á d e m se model bude uči t češ t inu i ang l ič t inu zároveň a d íky vě t š ímu z a s t o u p e n í 
angl ič t iny by se v ní mohl o něco zlepši t . 

T rénován í bylo p o n e c h á n o jako u nej lepšího modelu na 45 epoch, vzhledem k tomu, 
že A T C 0 2 dat je v t r énován í m a l é m n o ž s t v í a nijak v ý r a z n ě se t í m velikost t r énovac ího 
datasetu nezvětš i la . Výs ledky dopadly nás ledovně : 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d le 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 16,5 % 14,2 % 15,7 % 20,8 % 
(+1,6%) (+0,6%) (+1,2%) 16,0 % (+1,2%) 

A n g l i č t i n a 14,2 % 

(+2,1%) 

19,8 % 
(+1,9%) 

16,1 % 
(+2,0%) 

(+1,3%) -

Tabulka 6.11: W E R modelu po 45 e p o c h á c h t r énován í na kunovických datasetech i vytvo­
ř e n é m A T C 0 2 datasetu. 

Zlepšení oproti p ř e t r é n o v a n é m u modelu pouze na angl ických n a h r á v k á c h je r a z a n t n í . 
K a ž d o p á d n ě vůči ne j lepš ímu modelu je tento model horš í jak v celkovém W E R , tak i ve 
všech tes tovac ích m n o ž i n á c h . Tedy ani tato strategie nepomohla modelu lépe rozpoznáva t 
angl ič t inu z tes tovac ích množ in . 

6.3 Experimenty s učením na zkrácené formě přepisů 

Zkrácené p řep i sy byly nejprve p řeučeny na s t e j ném n a s t a v e n í h y p e r p a r a m e t r ů , př i k t e rých 
bylo dosaženo největš í p ře snos t i modelu pro p lné přepisy. N a s t a v e n í tedy bylo následující : 

per_device_train_batch_size=2 
gradient_accumulation_steps=8 
learning_rate=3e-5 
warmup_ratio=0.12 
fpl6=True 
gradient _ che ckpo inting=True 
evaluation_strategy="epoch" 
save_strategy="epoch" 
load_best_model_at_end=True 
metric_for_best_model="wer" 
num_train_epochs=45 

Trénován í na t ěch to hyperparametrech dopadlo p o m ě r n ě r ů z n o r o d ě pro k a ž d o u tes tovací 
m n o ž i n u (viz tab. 6.12). M o d e l se v ý r a z n ě zlepšil na českých n a h r á v k á c h nev iděných řídících, 
kde dosáh l na rozdí l od p ů v o d n í h o modelu (tab. 6.3) 18,0 % m í s t o p ů v o d n í c h 26,0 %. 
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Zhoršen í nastalo u českých n a h r á v e k z j i ného le t i š tě a u nev iděných angl ických vysí lání 
letadel. Celkové W E R m á však model lepší než model p ů v o d n í , proto je m o ž n é ho považovat 
za a k t u á l n ě nej lepší. 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 18,0 % 18,4 % 18,1 % 34,0 % 
(-8,0%) (-4,3%) (-6,7%) 20 ,0 % (+3,7%) 

A n g l i č t i n a 21,2 % 
(-1,0%) 

41,0 % 
(+4,2%) 

27,9 % 
(+0,8%) 

(-5,6%) -

Tabulka 6.12: W E R modelu pro zk rácené p řep i sy t r é n o v a n é h o na nej lepších hyperparame-
trech modelu pro p lné přepisy. 

P ř e u č e n í modelu pro zk rácené p řep i sy se s t e jnými hyperparametry, k t e r é byly úč inné 
u modelu pro p lné přepisy, ale n e m u s í znamenat automaticky nejlepší výs ledek. Vzhledem 
k tomu, že zk rácené p řep i sy jsou z n a č n ě složitější než p lné , m ů ž e pro model plati t j i né na­
s tavení h y p e r p a r a m e t r ů . Pro to bylo v y t v o ř e n o t a k é p á r e x p e r i m e n t ů t r énován í . T e n t o k r á t 
byly ale v y b r á n y ty, k t e r é prokáza ly , že ma j í výrazně jš í dopad na t r énován í - tedy epochy, 
m í r a učen í a batch size. Výs ledky t ě c h t o e x p e r i m e n t ů budou porovnávány , s te jně jako ex­
perimenty na p lných přepisech, vůči p ů v o d n í m u p ř e t r é n o v a n é m u modelu na 45 e p o c h á c h se 
„s lepým" n a s t a v e n í m h y p e r p a r a m e t r ů a ná s l edně bude nejlepší model z t ě c h t o e x p e r i m e n t ů 
p o r o v n á n s modelem t r é n o v a n ý m na nej lepších parametrech pro p lné přepisy . T í m bude 
nakonec u r č e n model s ne jmenš í chybovos t í . 

6 .3 .1 E x p e r i m e n t 1 — e p o c h y 

Ste jně jako u m o d e l ů pro plnou formu p řep i sů b y l jako p r v n í pro ú p r a v u zvolen poče t 
epoch. Trénován í p r o b í h a l o na 15 a 30 e p o c h á c h a bylo p o r o v n á v á n o s p ů v o d n í m modelem 
t r é n o v a n ý m na 45 epochách . 

Výs ledky dopadly j inak než u modelu pro p lné přepisy. I p ře s to , že zk rácené p řep i sy mo­
hou bý t pro model těžší a t í m p á d e m by bylo m o ž n á nutno před lož i t data modelu v ícekrá t , 
aby se nauč i l vzory v datech, nej lépe dopadl model t r é n o v a n ý pouze na 15 epochách : 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 21,4 % 21,7 % 21,5 % 28,2 % 
(-4,6%) (-1,0%) (-3,3%) 22 ,7 % (-2,1%) 

A n g l i č t i n a 22,2 % 
(-0,0%) 

38,1 % 
(+1,3%) 

27,5 % 
(+0,4%) 

(-2,9%) -

Tabulka 6.13: W E R modelu pro zk rácené p řep i sy t r é n o v a n é h o 15 epoch. 

M o d e l se zlepšil oproti p ů v o d n í m u modelu t r é n o v a n é m na z á k l a d n í m „s l epém" nasta­
vení h y p e r p a r a m e t r ů ve všech českých p o d m n o ž i n á c h . U angl ických n a h r á v e k nev iděných 
řídících z ů s t a l model s te jný a u nev iděných vys í lání letadel se na angl ič t ině zhorši l . I tak 
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je ale celkový výs ledek modelu r e l a t i vně lepší o více než 11 % než p ů v o d n í , proto pro dalš í 
experimenty bude voleno t r énován í na 15 epochách . 

Co se týče vývoje hodnot loss funkce na tes tovac í m n o ž i n ě b ě h e m učení , ty mě ly s te jně 
jako u modelu pro p lné p řep i sy s toupa j íc í tendenci. V n ě k t e r ý c h mís t ech ( z v ý r a z n ě n a oran­
žově) grafů v obr. 6.9 to pak dokonce v y p a d á , že m í s t o toho, aby se jejich hodnoty vyvíjely 
p o d o b n ě , jdou t é m ě ř prot i sobě . 

O b r á z e k 6.9: P r ů b ě h hodnot loss funkce na tes tovac í m n o ž i n ě a W E R př i učen í modelu pro 
zkrácené p řep i sy př i r ů z n é m p o č t u epoch se z v ý r a z n ě n í m p r o t i c h ů d n é h o vývoje metrik. 

6 . 3 . 2 E x p e r i m e n t 2 — m í r a u č e n í 

D r u h ý m ě n ě n ý hyperparametr v p o ř a d í by la m í r a učení . P ů v o d n í model b y l nastaven na 
hodnotu 1 • 1 0 - 5 . P ř i tomto experimentu byly hodnoty nastaveny s te jně jako u t o t o ž n é h o 
experimentu u modelu pro p lné přepisy, tedy 3 • 10~ 5 a 7 • 10~ 6 . 

P o d o b n ě jako u modelu pro p lné p řep i sy mě l lepší výs ledky model se zvýšenou m í r o u 
učení . M o d e l se lehce zhorš i l na nev iděných českých vysí láních letadel a z á z n a m e c h z j i ného 
le t iš tě , na o s t a t n í c h p o d m n o ž i n á c h tes tovacích m n o ž i n se ale v ý r a z n ě zlepšil a p o p r v é dosáh l 
chybovosti menš í než 20 %, a to dokonce u dvou p o d m n o ž i n (tab. 6.14). M o d e l zaznamenal 
re la t ivn í z lepšení o více než 7 % - dalš í t r énován í proto bude p r o b í h a t s hodnotou m í r y 
učení 3 • 10~ 5 . 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 19,4 % 21,9 % 20,3 % 29,0 % 
(-2,0%) (+0,2%) (-1,2%) 21 ,0 % (+0,8%) 

A n g l i č t i n a 17,8 % 
(-4,4%) 

31,8 % 
(-6,3%) 

22,5 % 
(-5,0%) 

(-1,7%) -

Tabulka 6.14: W E R modelu pro zk rácené p řep i sy s m í r o u učen í 3 • 10 

6 . 3 . 3 E x p e r i m e n t 3 — b a t c h s i z e 

Pos ledn í pokus by l proveden se z m ě n ě n o u hodnotou batch size. T a byla zvýšena z p ů v o d n í 
hodnoty 1 na hodnotu 2. N a rozdí l od modelu pro p lné p řep i sy však tato z m ě n a m ě l a spíše 
nega t ivn í dopad (tab. 6.15). 

J e d i n á t es tovac í m n o ž i n a množ ina , ve k t e r é se model výrazně j i zlepšil, by la n e v i d ě n á 
vys í lání letadel v českém jazyce. N a z á z n a m e c h z j i n é h o le t i š tě se model sice taky zlepšil , ale 
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pouze o 0,1 % a b s o l u t n ě . Celkové W E R se zhorši lo oproti ne j lepš ímu d o s a ž e n é m u modelu 
z 21,0 % na 21,2 %, a proto z m ě n a n a s t a v e n í batch size nebyla p r o k á z á n a jako ú č i n n á pro 
model pro zk rácené přepisy. 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 19,9 % 20,4 % 20,1 % 28,9 % 
(+0,5%) (-1,5%) (-0.2%) 21 ,2 % (-0,1%) 

A n g l i č t i n a 20,1 % 
(+2,3%) 

35,6 % 
(+3,8%) 

25,3 % 
(+2,8%) 

(+0,2%) 

Tabulka 6.15: W E R modelu pro zk rácené p řep i sy po t r énován í se zvýšenou hodnotou batch 
size. 

6 . 3 .4 U r č e n í n e j l e p š í h o m o d e l u p r o z k r á c e n é p ř e p i s y 

Nej lepš ím modelem pro zk rácené p řep i sy n a t r é n o v a n ý m p o m o c í p o s t u p n é z m ě n y hyper-
p a r a m e t r ů se stal model t r é n o v a n ý na p o u h ý c h 15 e p o c h á c h a se zvýšenou m í r o u učení . 
P o s l e d n í m úko lem bylo porovnat ho s modelem, k t e r ý by l t r é n o v á n na nej lepších hyper-
parametrech modelu pro p lné přepisy, viz tab. 6.16 a tab. 6.17, ve k t e r é jsou i b a r e v n ě 
v y z n a č e n y rozdí ly chybovosti oproti modelu na nej lepších hyp. pro p lné přepisy. 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 18,0 % 18,4 % 18,1 % 
20 ,0 % 

34,0 % 
A n g l i č t i n a 21,2 % 41,0 % 27,9 % 

20 ,0 % 
-

Tabulka 6.16: W E R modelu pro zk rácené p řep i sy t r é n o v a n é h o na ne j lepš ím n a s t a v e n í hy-
p e r p a r a m e t r ů pro p lné přepisy. 

J a z y k N e v i d ě n í 
ř í d í c í 
( L K K U ) 

N e v i d ě n á 
v y s í l á n í 
l e t a d e l 
( L K K U ) 

W E R d l e 
j a z y k ů 

( L K K U ) 

W E R 
L K K U 
c e l k e m 

N a h r á v k y 
z j i n é h o 

l e t i š t ě 
(LKPR, L K T B ) 

Č e š t i n a 19,4 % 21,9 % 20,3 % 29,0 % 
(+1,4%) (+3,5%) (+2,2%) 21 ,0 % (-5,0%) 

A n g l i č t i n a 17,8 % 
(-3,4%) 

31,8 % 
(-9,2%) 

22,5 % 
(-5,4%) 

(+1,0%) 

Tabulka 6.17: W E R nej lepšího modelu pro zk rácené p řep i sy dosaženého postupnou z m ě n o u 
hy p er par amet rů . 

J e d n o z n a č n ě nelze nejlepší model urč i t , jel ikož se jejich ú spěšnos t liší v někol ika množi ­
nách . M o d e l dosažený postupnou z m ě n o u h y p e r p a r a m e t r ů m á vyrovnaně j š í výs ledky skrze 
všechny tes tovac í m n o ž i n y na rozdí l od modelu t r é n o v a n é h o na ne j lepš ím n a s t a v e n í hy­
p e r p a r a m e t r ů pro p lné přepisy. M o d e l t r é n o v a n ý na nej lepších hyperparametrech pro p lné 
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přep isy m á ale celkové W E R nižší a v obou českých tes tovac ích p o d m n o ž i n á c h z Kunov ic 
m á chybovost nižší než 20 %, a proto b y l za nej lepší model zvolen p r á v ě ten. 

6.4 Vyhodnocení modelů 

Chybovost obou nej lepších m o d e l ů na různých formách p řep i sů je p o m ě r n ě n ízká , i když 
model pro p lné p řep i sy v ní oproti modelu pro zk rácené p řep i sy zcela j a s n ě vede. H o d n o c e n í 
m o d e l ů pouze dle hodnoty W E R je ale příliš pov rchn í . A b y bylo m o ž n é modely n a d á l e 
z lepšovat , je t ř e b a se p o d í v a t na j edno t l ivé n a h r á v k y a jejich p řep i sy a identifikovat, k t e ré 
věci m o d e l ů m dělaj í největš í p rob lémy. 

Oba modely si č a s to nevědě ly rady se slovy, k t e r á se ve vysí láních čas to nevysky tu j í . 
To je pochop i t e lné , p ro tože model n e m á šanci se p o ř á d n ě j e m n é nuance ve výs lovnos tech 
d a n ý c h slov nauč i t , pokud je nev idě l něko l ik rá t ř ečena od různých řečn íků . O b e c n ě by se 
dala š p a t n ě ident i f ikovaná slova roz řad i t do t ř í h lavn ích skupin: 

• N á z v y o b c í a g e o g r a f i c k ý c h m í s t - tyto n á z v y jsou čas to použ ívány pi loty př i 
h lášení a k t u á l n í polohy. Tento typ chyb b y l nejčastě jš í v tes tovac í m n o ž i n ě z j i ného 
le t iš tě - na tes tovac ích m n o ž i n á c h z K u n o v i c se do u rč i t é m í r y n ě k t e r á h l avn í m í s t a 
nauči l . I p ře s to , že n á z v y model n ikdy neviděl , se ale snaži l a vě t š inou se p řep i s a l e spoň 
do u rč i t é m í r y podobal s p r á v n é m u tvaru: 

Bohunicích —> bouřicích 
Tuřany —> Tuři 
Medlánky —>• Medián k 
Čebin —> čebym 

• T y p y l e t o u n ů - př i p r v n í m h lášen í letadla věži se obvykle sděluje typ d a n é h o le­
tounu. S ča s to vyskytu j íc ími se letadly (nap ř . Cessna, Piper) modely vě t š inou p r o b l é m 
neměly, větš í p r o b l é m však děla ly m é n ě čas t é typy letadel: 

Zephyr —> vzlet i 
Roko —> Echo 

• V o l n á ř e č - i p ř e s t o , že by se le tecká komunikace mě la ud ržova t pokud m o ž n o v us t á ­
lených frázích, pokud pro d a n é sdělení či p o ž a d a v e k ž á d n á fráze neexistuje, p řecház í 
se do volné řeči . U s t á l e n é fráze, k t e r é se v n a h r á v k á c h opakuj í čas to , se m o d e l ů m 
d o b ř e učí , ale sdělení ve volné řeči je p o k a ž d é j iné a proto s t í m modely ma j í větš í 
p rob lém. 

Věci, k t e r é m o d e l ů m naopak šly, by la čísla a p í s m e n a hláskovací abecedy. T a se to t iž 
vysky tu j í t é m ě ř v k a ž d é n a h r á v c e . Dle p řep i sů n a h r á v e k tes tovacích m n o ž i n to vypadalo, 
že se m o d e l ů m p ř e d e v š í m na volacích znac ích letadel velmi da ř í . P ro to b y l v y t v o ř e n po­
slední eva luačn í skript, k t e r ý p o č í t á jejich W E R . Vzhledem k tomu, že nelze j e d n o d u c h ý m 
algori tmem z p řep i sů extrahovat pouze volací znaky (hláskovací abeceda se to t i ž nepouž ívá 
pouze u volacích z n a k ů letadel, ale i p ř i identif ikacích letišť, v ý s t u p n í c h a v s t u p n í c h bodech 
v z d u š n ý c h p r o s t o r ů apod.), evaluace m u s í bý t z čás t i m a n u á l n í . Skript n a č í t á jako vstup 
soubor ve tvaru v ý s t u p u eva luačn ího skr ip tu pro t es tovac í množiny . N á s l e d n ě p ř e d k l á d á 
uživatel i referenční a vygene rovaný přep i s n a h r á v k y a už iva te l z adává hodnoty, k t e r é W E R 
sleduje - p o č e t n a h r a z e n ý c h , v ložených, v y m a z a n ý c h a s p r á v n ý c h slov u volacích z n a k ů . 
Hodnoty si skript u k l á d á a po p r ů c h o d u ce lým souborem s p o č í t á výs l ednou hodnotu W E R . 
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Chybovost na volacích znac ích byla vyhodnocena pro všechny tes tovac í množiny . Vzhle­
dem k tomu, že hláskovací abeceda je s t e jná jak v českém, tak v angl ickém jazyce, bylo 
W E R s p o č í t á n o pro všechny n a h r á v k y k a ž d é tes tovac í m n o ž i n y dohromady a neděl i lo se 
na jazyky. Výs ledky pro model pro p lné p řep i sy dopadly nad očekáván í dobře : 

T e s t o v a c í m n o ž i n a Nev iděn í ř ídící N e v i d ě n á letadla Z á z n a m y z j i n é h o le t i š tě 
W E R v o l . z n a k ů 7,3 % 4,2 % 3,6 % 

Tabulka 6.18: W E R nej lepšího modelu pro p lné p řep i sy na volacích znacích . 

P řekvap ivě nejlepší výs ledky mě l model na n a h r á v k á c h z j i ného le t i š tě , kde dosáh l chybo­
vosti p o u h ý c h 3,6 %. N a nev iděných vysí láních letadel byla chybovost o něco vyšší a nejvyšší 
chybovost 7,3 % m ě l a tes tovac í m n o ž i n a nev iděných ř ídících. 

Vzhledem k tomu, že zk rácený přep i s volacího znaku je vě t š inou jedno slovo složené 
kombinac í někol ika p í smen /č í se l , chybovost modelu pro zk rácené p řep i sy byla vyhodnocena 
po j edno t l i vých znacích . T a dopadla nás ledovně : 

T e s t o v a c í m n o ž i n a Nev iděn í ř ídící N e v i d ě n á letadla Z á z n a m y z j i n é h o le t i š tě 
W E R v o l . z n a k ů 10,2 % 8 ,0% 11,6 % 

Tabulka 6.19: W E R nej lepšího modelu pro zk rácené p řep i sy na volacích znacích. 

I p ř e s to , že je chybovost modelu pro zk rácené p řep i sy na volacích znac ích daleko lepší 
než p r ů m ě r n á chybovost na j edno t l i vých tes tovac ích m n o ž i n á c h , je to s tá le p r ů m ě r n ě každé 
d e s á t é p í s m e n o či číslo vygene rované š p a t n ě . P o k u d m á volací znak letadel vě t š inou p ě t 
znaků , z n a m e n á to, že model udě l á a l e spoň jednu chybu v k a ž d é m d r u h é m volac ím znaku. 

P ř i v y h o d n o c o v á n í chybovosti modelu pro zk rácené p řep i sy na volacích znac ích bylo 
v idě t , že model n e m á p ř í m o ně jaký p ř e s n ý vzor dě lán í chyb. Ne jmenš í chybovost mě la 
s amozře jmě letadla z Kunov ic , k t e r á létaj í č a s to a jejichž volací znaky model př i t r énován í 
tedy více v ída l . K a ž d o p á d n ě i v nich model občas děla l chyby. V tes tovac í m n o ž i n ě z j i ného 
le t iš tě , u k t e r é bylo očekáváno , že chybovost dopadne mnohem hůře , jelikož model d a n é 
volací znaky letadel n ikdy neviděl , ale model p řekvapi l . Spoustu volacích z n a k ů určoval 
bez chyb. T y chyby, k t e r é ale dělal , by ly r ů z n o r o d é . S táva lo se z a m ě n ě n í dvou p í s m e n ve 
vo lac ím znaku, v y n e c h a n á p í s m e n a i p í s m e n a navíc . U z á z n a m ů z j i ného le t i š tě mu něk t e r é 
volací znaky př iš ly nejspíše p o v ě d o m é a vygeneroval volací znak letadla z Kunov ic , k t e ré 
se v n a h r á v k á c h vyskytovalo čas to . I tak byla ale p r ů m ě r n á chybovost na volacích znac ích 
mnohem m e n š í než bylo očekáváno a model si na nich vedl p o m ě r n ě dobře . 

Co se týče vyzkoušen í rozdělování p řep i sů j edno t l i vých vys í lán í v n a h r á v k á c h na samo­
s t a t n é řádky , s t í m model t a k é ž á d n ý p r o b l é m neměl . Ve všech n a h r á v k á c h p řed ložených 
modelu pro za j ímavos t , k t e r é obsahovaly více vysí lání , model vždy j edno t l ivé p řep i sy rozdě­
loval. N a zák l adě toho byly vyzkoušeny i n a h r á v k y v y t v o ř e n é uměle , ve k t e r ý c h se s t ř ída l i 
dva řečníci (muž a ž e n a ) . C í lem bylo zjistit, zda model vys í lání rozděluje dle zvuku způ­
sobeného z a h á j e n í m a u k o n č e n í m vysí lání p řes r ad iový kaná l , či na zák ladě z m ě n y hlasu. 
Uměle v y t v o ř e n é n a h r á v k y to t iž byly n a h r á n y b ě ž n ý m mikrofonem, a tak byla z m ě n a řeč­
n íka provedena bez d o p r o v o d n é h o zvuku v nah rávce . 

A n i s t í m t o v š a k model p r o b l é m neměl , vždy zv láda l rozl išovat mezi r ů z n ý m i řečn íky 
a p řep i s jejich vět umisťoval vždy na s a m o s t a t n é řádky . Whisper se tedy ve všech aspektech 
přep isu , k t e r é m u byly zadány , p r o k á z a l jako velmi v š e s t r a n n ý model zvládaj íc í několik 
složitějších úkolů zároveň . 
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Kapitola 7 

Závěr 

H l a v n í m z á j m e m t é t o baka l á ř ské p r á c e bylo učení modelu a u t o m a t i c k é h o rozpoznáván í řeči 
Whisper na českých a angl ických n a h r á v k á c h letecké komunikace s c í lem zj iš tění even tuá ln í 
použ i t e lnos t i v praxi ř íd íc ími le tového provozu či př i vyh ledáván í v z á z n a m e c h letecké ko­
munikace. Za t í m t o úče lem se p o d a ř i l o vy tvo ř i t dva modely pro r ů z n é formy přep i sů , p lné 
a zk rácené . M o d e l pro p lné p řep i sy j iž b ě h e m p r v o t n í h o t r énován í dosáh l p o m ě r n ě d o b r ý c h 
výs ledků . P o experimentech s hyperparametry se ale p o d a ř i l o jeho chybovost j e š t ě sníži t . 
T a p o t é dosáh l a p r ů m ě r n é hodnoty 14,7 %. Jeho nejsilnější s t r á n k o u byla chybovost na 
volacích znac ích letadel, k t e r á dosáh l a na m n o ž i n ě n a h r á v e k z j i ného le t i š tě p o u h ý c h 3,6 % 

M o d e l pro zk rácené p řep i sy mě l vzhledem k p o ž a d o v a n é m u v ý s t u p u obt ížnějš í p o d m í n k y 
pro učení . I tak ale dokáza l d o s á h n o u t p r ů m ě r n é chybovosti 20,0 %. S chybovos t í na volacích 
znacích se pohyboval okolo 8 až 12 % pro všechny tes tovac í množiny. 

Celková p řesnos t modelu pro p lné p řep i sy je p o m ě r n ě vysoká . P r o po t enc i á ln í použ i t í 
na ř ídící věži je však model s tá le nevhodný , jelikož i p r ů m ě r n á chybovost 14,7 % je pro 
tak z o d p o v ě d n ý úkol jako přep i s letecké komunikace, na k t e r ý by se mohl i ř ídící le tového 
provozu spolehnout, s tá le příl iš vysoká . P r o z p ě t n é vyh ledáván í v přep isech z á z n a m ů letecké 
komunikace by se však da l model použ í t j iž teď. V tomto p ř í p a d ě to t i ž nejde o tak r izikovou 
č innos t . Nav íc by se s nej větš í p r a v d ě p o d o b n o s t í nejčastěj i vyh ledáva lo p o m o c í volacích 
z n a k ů letadel, na čemž model p r o k á z a l vysokou přesnos t . 

N e v ý h o d o u modelu pro p lné p řep i sy je ale dé lka p řep i sů v p o r o v n á n í s jejich in formační 
hodnotou. Ř e š e n í m by mohlo bý t n a p ř . a u t o m a t i c k é zp racován í p lných p řep i sů . P o k u d by se 
poda ř i l o vyvinout sy s t ém, k t e r ý by d o k á z a t s d o s t a t e č n o u p ře snos t í detekovat, k t e r á slova 
maj í bý t z k r á c e n á a s p o j e n á v jedno slovo a k t e r á nikol iv , velmi by to p řep i sy zpřeh ledn i lo 
a zá roveň by byla zachována p řesnos t modelu pro p lné přepisy. 

I p ř e s to , že t r énovac í objem dat, na k t e r ý c h byly modely t rénovány , b y l ve lmi malý , 
Whisper p r o k á z a l schopnost adaptovat se rychle na j e d n o d u š š í (p lný) , ale i složitější (zkrá­
cený) tvar p řep i su . S vě t š ím objemem dat i n a p ř . z j iných českých letišť by proto mohlo 
bý t r eá lné n a d á l e snižovat chybovost obou m o d e l ů a d o s á h n o u t tak nízké chybovosti, kdy 
by byly modely velmi spolehl ivé pro p řep i sy jakékol i české i angl ické letecké komunikace. 

P r á c e byla p r e z e n t o v á n a na s t u d e n t s k é konferenci ExcelCDFIT 1 a nej lepší modely pro 
p lné i zk rácené p řep i sy byly pub l ikovány na Hugging F a c e 2 ' 3 , kde si je m ů ž e kdokol i s t á h n o u t 
a použ íva t pro p řep i sy n a h r á v e k letecké komunikace nebo p o k r a č o v a t ve vylepšování . 

x h t t p s : //excel.f it.vutbr.cz/ 
2 h t t p s : //huggingf ace.co/BUT-FIT/whisper-ATC-czech-f u l l 
3https://huggingf ace.co/BUT-FIT/whisper-ATC-czech-short 
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Příloha A 

Chybovost modelů 

A . l Model pro plný přepis 

Jazyk Nevidění Neviděná W E R dle W E R Nahrávky 
řídící vysílání jazyků L K K U z jiného 

( L K K U ) letadel ( L K K U ) celkem letiště 
( L K K U ) 

celkem 
(LKPR, L K T B ) 

Výchozí natrénovaný model 
Čeština 16,0 % 16,1 % 16,0 % 16,5 % 19,1 % 

Angličtina 14,9 % 20,8 % 16,9 % 
16,5 % -

Experiment 1 — epochy 
Čeština 16,0 % 16,1 % 16,0 % 16,5 % 19,1 % 

Angličtina 14,9 % 20,8 % 16,9 % 
16,5 % 

-
Experiment 2 — míra učení 

Čeština 14,2 % 14,5 % 14,3 % 14,9 % 19,0 % 
Angličtina 13,9 % 21,1 % 16,3 % 

14,9 % 
-

Experiment 3 — warmup 
Čeština 15,0 % 14,8 % 15,0 % 15,4 % 19,0 % 

Angličtina 13,5 % 21,1 % 16,1 % 
15,4 % 

-
Experiment 4 — dropout 

Čeština 14,5 % 14,7 % 14,5 % 15,3 % 18,3 % 
Angličtina 13,9 % 23,2 % 17,0 % 

15,3 % 
-

Experiment 5 — batch size 
Čeština 14,9 % 13,6 % 14,5 % 14,7 % 19,6 % 

Angličtina 12,1 % 17,9 % 14,1 % 
14,7 % 

-
Experiment 6 — zamrazení enkodéru 

Čeština 17,7 % 18,5 % 18,0 % 18,6 % 20,5 % 
Angličtina 16,3 % 25,9 % 19,5 % 

18,6 % 
-

Experiment 7a — přidání anglických dat 
Čeština 66,1 % 40,4 % 57,0 % 49,9 % 84,9 % 

Angličtina 19,2 % 19,8 % 19,4 % 
49,9 % 

-
Experiment 7b — trénování na kunovických a anglických ATC02 datech 

Čeština 16,5 % 14,2 % 15,7 % 16,0 % 20,8 % 
Angličtina 14,2 % 19,8 % 16,1 % 

16,0 % 
-

Tabulka A . l : W E R Whispe ru po j e d n o t l i v ý c h t r énován ích na p lných přepisech. 
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A.2 Model pro zkrácený přepis 

Jazyk Nevidění Neviděná W E R dle W E R Nahrávky 
řídící vysílání jazyků L K K U z jiného 

( L K K U ) letadel ( L K K U ) celkem letiště 
( L K K U ) 

celkem 
(LKPR, L K T B ) 

Výchozí natrénovaný model 
Čeština 26,0 % 22,7 % 24,8 % 25,6 % 30,3 % 

Angličtina 22,2 % 36,8 % 27,1 % 
25,6 % 

-
Model natrénovaný na nejlepších hyperparametrech pro plný přepis 

Čeština 18,0 % 18,4 % 18,1 % 20,0 % 34,0 % 
Angličtina 21,2 % 41,0 % 27,9 % 

20,0 % 
-

Experiment 1 — epochy 
Čeština 21,4 % 21,7 % 21,5 % 22,7 % 28,2 % 

Angličtina 22,2 % 38,1 % 27,5 % 
22,7 % 

-
Experiment 2 — míra učení 

Čeština 19,4 % 21,9 % 20,3 % 21,0 % 29,0 % 
Angličtina 17,8 % 31,8 % 22,5 % 

21,0 % 
-

Experiment 3 — batch size 
Čeština 19,9 % 20,4 % 20,1 % 21,2 % 28,9 % 

Angličtina 20,1 % 35,6 % 25,3 % 
21,2 % 

-

Tabulka A.2: W E R Whispe ru po j edno t l i vých t r énován ích na zk rácených přepisech . 
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Fine tune a speech recognition model tai lored 
for Czech-English air-traffic communicat ion 
potentially usable by air traffic controllers 
(ATCos). 

Design a shortened transcript ion protocol for 
ATCos' quicker orientation in transcriptions. 

Train the model on both full and shortened 
transcriptions and analyze their performance. 

Czech English 
recordings recordings 

odel for shortened transcriptions 

Czech and English air-traffic communicat ion 
recordings of Kunovice airspace (LKKU). 

Transcribed with help ofSpokenData.com. 

~ 5 h o u r s 
of recordings used for training on full and 

shortened transcriptions. 

Model 
OpenAI Whisper Medium 
Pre-trained on 192 hours of Czech 
language audio 

Czech 
recordings 

English 
recordings 

Whisper Medium baseline 

1,2: Word error rate of Whisper baseline and trained model 
on LKKU Czech and English data 

Full transcription 

Oscar Kilo Alpha Bravo Charlie dráha nula dva střední 
přistání povoleno vítr nula jedna nula stupňů pět uzlů 

Shortened transcription 

OKABC dráha 02C přistání povoleno vítr 010 stupňů 5 uz 

http://ofSpokenData.com

