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Anotace v cestine

Tato bakaldrska prace se zabyva tématem rozpoznavani reci. Jeji teoreticka ¢ast je zamérena
na statistické rozpoznavani a to predevsim na tvorbu akustickych modell pomoci Skrytych
Markovych modeld, které jsou k rozpoznavani vyuzivany. Prace ddle obsahuje jednoduchy
navod kanotaci zvukovych nahrdvek a v neposledni radé také ndvod pro natrénovani
jednoduchého monofénového modelu. Prakticka cast se zabyva postupem pfipravy
trénovacich dat a jejich autentickymi opravami a nasledné natrénovanim jednoduchych
akustickych modeld nékolika sportt a diskusi téchto vysledkd.
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referencni prepis

Anotace v anglictiné

This bachelor thesis deal with speech recognition. The theoretical part is focused on
statistical recognition especially on hidden Markov models that are used for recognition. It
also includes simple instructions how to annotate audio recordings. Finally, it also contains
instructions for training simple monophone model. The practical part is primarily aimed on
data preparation and modification. Further it is focused on training a few simple sports
models and discussion of its results.
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1 Uvod

Pocitacové rozpoznavani mluvené teci je predmétem zdjmu vyzkumnych center jiz
nékolik desetileti. Prvni Uspéchy vedly k zavérim, Ze se v brzké dobé podafi vytvofrit takovy
rozpoznavac, ktery zvlddne bez problému rekonstruovat to, co clovék rekl. | pres velké
pokroky v této problematice je vSak tato myslenka stale velmi vzdalenou, nebot rozpoznat
jakéhokoliv fe€nika, ktery mluvi o libovolném tématu, je problém mnohem obtiznéjsi, nez se
plvodné zdalo. Dlvodu, proc je rozpoznavani velmi slozité, je hned nékolik.

Hlas jednotlivého ¢lovéka se liSi od hlasu ostatnich osob. Kazdy ¢lovék ma jinou barvu
hlasu, jiny pfizvuk, mluvi jinak rychle, je mu Iépe ¢i hlife rozumét atd. Rozpoznavaci systémy
Ize tedy rozdélit na ty, které jsou natrénovany pouze na jednoho nebo malou skupinu
fecnikQl a na systémy, které jsou na fecniku nezavislé. DalSi problémem je, Ze zadny rfecnik
nevyslovi stejné slovo stejné. Recovy signal se méni, kdy? ¢lovék Fekne stejnou promluvu
potichu nebo nahlas, nebo pokud je v klidu ¢i rozcilen. V souvislé promluvé se navic objevuje
jev koartikulace, ktery mlze zménit vyslovnost zac¢dtku a konce slova v zavislosti na jeho
kontextu. Velkou roli v Uspé&$nosti rozpoznavani hraje také akustické pozadi. Re¢ je mnohem
snaze rozpoznatelna v naprostém klidu, nez v hluéném prostredi, nebot se mlzZe stat, Ze
néktera pismena nebo i celd slova v Sumu zaniknou.

v 7 s

Velkou roli v UspésSnosti rozpozndvani ma také sloZitost feSené ulohy. Mnohem snazsi je
samoziejmé rozpoznani izolovanych slov z malého slovniku nez rozpoznavani diktatu o
rozsahu tisict slov. Nejobtizné&jsi ulohou je vSak rozpoznavani souvislé redi. V tomto pripadé
velmi zalezi, zda-li se jednd o rec ctenou, kterd je dopredu pfipravend, a nebo o fec
spontanni. Pokud mluvime spontanné, dopoustime se mnoha takzvanych nefecovych
udalosti, kdy mlGze dochazet k hlasitému vahani, nakousavani jednotlivych slov, kdy rfecnik
vyfkne pouze ¢ast jednotlivého slova, a pak se mlZe opravit nebo slovo zopakovat.
V mluveném projevu také byva problém se spisovnosti jazyka, kdy vétsSina z nas ma tendenci
pouZzivat hovorové vyrazy, coz opét ztézuje Ulohy rozpoznavani.

Tato bakaldrské prace je zamérena predevsim na trénovani akustickych model(l. Nejprve
je zminén navod na trénovani téchto modelll pomoci sady HTK. Dale je pak uveden navod na
anotaci prepisd pomoci programu Transcriber, kde se nejprve seznamime s timto
programem a dale se nauc¢ime, jak vlastné prepisovat. Na konci této casti je zminén také
program pro kontrolu prepisti LM Edit, ktery nam umozni kontrolu vSech prepist zaroven.
V praktické ¢dasti poté probihd samotné natrénovani akustickych modeld. Nejprve je zminéna
pfiprava vSech potfebnych dat a jsou natrénovany prvni modely. Dale jsou pak provadény
opravy na trénovacich datech a je kladena snaha na jejich co nejlepsi vylepSeni. Na
opravenych datech jsou ddle opét natrénovany akustické modely, do kterych je nasledné
pridano vice slozek pro zlepSeni presnosti rozpoznavani. Pro tyto akustické modely je
nakonec provedeno rozpozndvani ne jen s obycejnou rozpozndvaci siti, ale také s kvalitné
zpracovanymi jazykovymi modely, které jsou poskytnuty Zapadoceskou univerzitou a na
jejichz pripravé jsem se sam podilel. V zavéru prace jsou pak provedeny ktizové testy mezi
jednotlivymi sporty a nakonec jsou zhodnoceny veSkeré vysledky, kterych bylo pfi
rozpoznavani dosazeno.



2 Statistické rozpoznavani

2.1 Statistické pfistup k rozpoznavani souvislé reci

Prvni metody rozpozndvani se zacali objevovat v sedmdesatych letech. Slovo zde bylo
zpracovano jako celek a klasifikovany do té tfidy, ke které mélo nejmensi vzdalenost. Ttidy
zde byli jednotliva slova ve slovniku. Klicovym problémem tak bylo urCeni nejmensi
vzdalenosti. Ta byla jednoduse feceno uréena na zakladé porovnani jednotlivych obrazd,
které byly ur¢eny pomoci nelinedrni transformace jednoho z obrazi. Druhé skupiny metod
pouzivaji ke klasifikaci pfistup zaloZzeny na statistickych metoddach, ve kterych jsou slova a
celé promluvy modelovany pomoci skrytych Markovych modeld. Jednotliva slova mohou byt
modelovana jako celek jednim skrytym Markovym modelem, anebo jsou mnohem ¢astéji
konstruovany modely subslovnich jednotek. Pod pojmem subslovni jednotka si mizeme
predstavit napfiklad slabiku, foném, trifén atd. a promluva je modelovana zifetézenim téchto
modell. Pro kazdou subslovni jednotku jsou pak pfi trénovani na zakladé trénovaci mnoziny
stanoveny parametry jednotlivych modelll a nezndma promluva je pak rozpozndna na
zakladé toho, jakad posloupnost slov nebo subslovnich jednotek generuje promluvu s nejvétsi
aposteriorni pravdépodobnosti.

Zakladni schéma statistického pfistupu rozpoznavani se skldda z akustického kandlu a
lingvistického dekodéru. Akusticky kanal obsahuje akusticky procesor a fecnik. Hlavnim
ukolem akustického procesoru je transformace fecovych kmitl produkovanych fecnikem na
posloupnosti vektora priznak(l a lingvisticky dekodér poté preklada tyto retézce priznakd na
retézce slov. Rozpoznavani je zde tedy definovano jako problém dekddovani s maximalni
aposteriorni pravdépodobnosti.

TEXTOVY W || RecNiK AKUSTICKY 0 | LINGVISTICKY
GENERATOR — —|] PROCESOR —> | DEKODER —

AKUSTICKY KANAL

Obrdzek 1 Blokové schéma systému rozpozndvani zaloZeném na statistickém pristupu

Pfedpokladejme, Zze W = {wi wz... wn} je posloupnost N slov a O = {O1 Oz... On} je
akusticka informace. Akustickou informaci rozumime posloupnost vektorl pfriznaki
odvozenou akustickym procesorem z fe¢ového signdlu, ze které pak lingvisticky procesor
zkou$i rozpoznat vyslovend slova. Na$im cilem je najit posloupnost slov W, kterd
maximalizuje podminénou pravdépodobnost P(W[O). Snaiime se tedy najit
nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov pro danou akustickou informaci. S vyuzitim Bayesova
vztahu midZeme vztah prepsat do tvaru:



P(W)P(O|W)

W = argmax P(W|0) = argmax 5(0)

kde P(O|W) je pravdépodobnost, Ze pfi vysloveni slov W bude produkovana posloupnost
vystupnich vektord priznak(. P(W) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti slov W a P(O)
je apriorni pravdépodobnost posloupnosti vystupnich vektord. Protoze pravdépodobnost
P(O) neni funkce W, mlieme ji pfi hleddani maxima ignorovat a vysledny vztah pro
posloupnost W bude poté mit tvar:

W = argmax P(W, 0) = argmax P(W)P(O|W)

Z dané rovnice plyne, Ze stanoveni nejlepsi posloupnosti slov W lze feSit pomoci dvou
oddélenych pravdépodobnosti P(W) a P(O|W). Tyto posloupnosti mohou byt trénovany a
modelovany nezdvisle na sobé. Apriorni pravdépodobnost P(W) obsahuje informaci o
jazykovém modelu a podminéna pravdépodobnost P(O|W) obsahuje informaci o
akustickém modelu. Tyto dvé informace musime zjistit jeSté pred rozpozndvanim a to na
zakladé recovych a jazykovych dat.

Rozpoznavani tedy spodiva v nalezeni posloupnosti slov W takové, ktera maximalizuje
dany soucin pravdépodobnosti pfes viechny moziné posloupnosti slov W. Tato operace je
vSak velmi vypocetné narocnd a proto jsou v praxi pouZivany prohledavaci a rozhodovaci
strategie, které tuto ndrocnost zredukuji a to pokud moZno sco nejmensSimi ztratami
presnosti pfi rozpoznavani.

Uloha statického rozpoznavani by se dala tedy shrnout v nékolika krocich.

1. Analyza fecového signalu, ze které ziskdme posloupnosti vektor(i O.

2. Vytvoreni akustického modelu pro uréeni pravdépodobnosti P(O[W).

3. Vytvoreni jazykového modelu pro uréeni pravdépodobnosti P(W).

4. Aplikace prohleddvacich strategii za u¢elem nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti
slov.

2.2 Akustické modelovani

Jak jiz bylo vyse uvedeno, uUkolem akustického modelovani je tedy poskytnout co
nejpresnéjsi odhad podminéné pravdépodobnosti P(O[/W) pro libovolnou posloupnost
vektorl priznakd a pro libovolnou posloupnost slov. Akustické modely by mély spliovat
nékolik zakladni vlastnosti.

e Flexibilita
e Pfesnost
e Udinnost

Flexibilita je velice d(lezitd z toho dlvodu, Ze podminky, za kterych je rozpoznavac pouzivan
a za kterych byl natrénovdn, jsou casto velice odliSné. Tim mdme na mysli napfiklad rGzné
fecniky, rdzné akustické pozadi napfiklad Sum, hlasy v pozadi, odlisné tempo feci atd.
Pfesnosti myslime hlavné to, abychom dokazali odlisit velice podobné akusticky znéjici slova,
ktera ale maji velice odlisny lingvisticky vyznam. Tim jsou myslena napfiklad slova ves a les,
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salam a saldt atd., kterd mohou mnohdy znit velice podobné, avsak jejich vyznam je velice
odlisny. A nakonec ucinnost, kterd je velmi dllezita pfi nasazovani rozpozndvacua v realnych
aplikacich, kdy odezva systému musi byt dostupna v redlném case. Jako velmi Gcinny se pfi
reSeni této ulohy ukazalo byt vyuziti skrytych Markovych modeld. Tyto modely byly poprvé
pouzity jiz v poloviné sedmdesatych let, avSak k vétSimu rozsifeni u nich doslo az v poloviné
let osmdesatych.

2.2.1 Skryté Markovy modely

Modelovani fe¢i pomoci Markovych modell vychdzi z predstavy o vytvareni reci. Pfi
vytvareni feci Clovékem si lze predstavit, Ze béhem kratkého casového okamziku je
artikulaéni Ustroji v jedné z mnoziny konfiguraci. V tomto ¢asovém intervalu je pak hlasovym
ustrojim produkovan kratky signal, ktery zavisi pravé na konfiguraci hlasového ustroji. Tento
signal muze byt popsan urcitymi charakteristikami, jez mGzeme reprezentovat vhodnym
vektorem priznakd. Z predstavy o vytvareni reci vychazi i konstrukce klasifikatoru zalozena
na modelovani signalu pomoci Markova procesu. Béhem tohoto procesu jsou generovany
dvé vzdjemné svazané posloupnosti nahodnych proménnych a to podplirny Markoviv
fetézec, ktery je posloupnosti konecného poctu stavl, a fetézec vektor( ptiznakd. Ten
reprezentuje spektrdlni charakter jednotlivych mikrosegmentl signalu. Pro tyto
charakteristiky jsou vytvoreny ndhodné funkce, které pravdépodobnostné ohodnocuji vztah
charakteristik ke vSem stavim.

Uloha nalezeni co nejlepéiho odhadu pravdé&podobnosti P(OJW) je tedy v nasem
pfipadé udlohou urceni struktury skrytého Markova modelu a urcéeni hodnoty jeho
parametrd. Tyto parametry lze urcit dvéma zpUsoby a to expertnim odhadem na zakladé
apriornich znalosti anebo metodou statistické indukce z mnoziny trénovacich dat. Pro nase
potfeby vyuZijeme obou téchto metod. Apriorni znalost vyuZijeme k urceni struktury
Markova modelu a statistické indukce vyuzijeme pro odhad parametru.

2.2.2 Shrnuti akustického modelovani

Pro akustické modelovani tedy vyuzivame Skryté Markovy modely. Tyto modely jsou
tedy stochastické procesy, které v diskrétnich ¢asovych okamzicich generuji posloupnost
vektor(l pozorovani o. V kazdém z téchto ¢asovych okamzikli zméni model svijj stav s na
zakladé predem danych pravdépodobnosti prechodu aik. Tato pravdépodobnost prechodu
nam tedy uréuje, s jakou pravdépodobnosti pfechdzi model z jednoho stavu s;, ve kterém je
v jednom c¢asovém okamziku, do stavu sk, ve kterém je v nasledném ¢asovém okamziku. Pro
pravdépodobnost prechodu tedy plati nasledny vztah.

aj = P(s(t+1) = s5,5(t) =s;

s(t) je tedy néjaky stav modelu v ¢asovém okamziku t. Ddle jesté predpokladame, Ze pro
vSechny ¢asové okamziky s;plati podminka:

N

Zaikzl

1
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Pfechod z jednoho stavu do druhého zplsobuje, Ze model generuje priznakovy vektor a to
podle rozdéleni vystupni pravdépodobnosti fi(o:) pFislusné k tomuto stavu. Funkce rozdéleni
vystupni pravdépodobnosti je tedy definovana vztahem:

fr(0r) = P(0; | s(t)) = s
kde P je hustota pravdépodobnosti a sk je stav v Case t.

Rozdéleni vystupni pravdépodobnosti musi pfi modelovani fecovych zvuk( splfiovat
nékolik vlastnosti. Musi byt dostatecné specifické, aby od sebe oddélilo rizné zvuky, ale
soucasné musi byt dostatecné robustni, aby zahrnulo rliznorodost fe¢ového signalu. Nejvice
pouzivané rozdéleni je v soucasné dobé spojité normalni rozdéleni se smési hustotnich
funkci. Tvar hustoty vystupni pravdépodobnosti je tvoren souctem jednotlivych hustot
pravdépodobnosti. Kazdé ztéchto hustot pravdépodobnosti je tvofend svym vlastnim
vektorem stfednich hodnot a kovarianéni matici. Parametry rozdéleni vystupni hustoty jsou
tedy tvoreny vySe zminénym vektorem stfednich hodnost, kovarianéni matici, ale také
vahami jednotlivych sloZzek. Tvar hustotni funkce je tedy dan vztahem:

m

fr(op) = z T ;N (04, Uyj, Xj)

j=1

kde m je pocet slozek hustotni smési naseho vektoru pozorovani, my; je vaha j-té slozky a
N(o; uyj, Zij) je vicedimenziondlni normalni rozdéleni sdanou stfedni hodnotou a
kovariancni matici. Toto rozdéleni si mizeme napsat jako:

1
J(Zn)d det(Zy;)

N(Ot, uk]-, Zk]) = exp[—O.S(ot - ukj)Tij_l(ot - uk]-)]

kde d je dimenze vektoru pozorovani o:. V praxi jde samoziejmé o dimenzi vektoru pfiznaka.

Nyni je ¢as podivat se na strukturu HMM. Pti modelovani mluvené feci se nejcastéji
pouzivaji takzvané levo-pravé Markovy modely. V soucasné dobé se pro modelovani
pouzivaji nejéastéji mensi jednotky, nez jsou slova. To mohou byt napfiklad monofény nebo
trifony. Tyto jednotky jsou odvozeny ze slov a je vyhodnéjsi modelovat je neZ jednotliva
slova, nebot pocet slov pouzivanych pfi mluvené reéi jde do rad nékolika desetitisict. Nyni
si jesté pro lepsi predstavu fekneme, co to vlastné trifdn je. Trifon je jakysi kontextoveé zavisly
foném, ktery bere v Gvahu svij pravy i levy kontext, coZz znamena pravy i levy foném. Prepis
slova do fonémové nebo trifénové struktury lze ukdzat na samostatné vysloveném slové
,ahoj“, které ma fonémovy prepis ,, sil a h o j sil“ a trifénovy prepis ,sil sil-a+h a-h+j o-j+sil
sil”. Retézec sil vychazi z anglického slova silence a ma vyznam pauzy.

Strukturu monofdnU respektive trifénd si mizZzeme vyjadrit napriklad jednoduchym
pétistavovym modelem. Jde tedy o levo-pravy model, jehoZ krajni stavy jsou neemitujici a
slouzi pouze ke zretézeni do modell celych slov popfipadé vét. Ostatni stavy tedy stav 2,3 a
4 jsou tedy stavy emitujicimi a obsahuji jednotlivé smési hustotnich funkci. Trénovani téchto
parametrd modelu je provadéno pomoci Baum-Welchova algoritmu.
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Obrdzek 2 Schéma trifonu

2.2.3 Vyuiiti akustického modelu pfi realném béhu systému

Pti redalném béhu systému je tfeba nejprve prohnat fecovy signal blokem zpracovani
signalu. Tento blok nam prevede fecovy signdl na posloupnost pfiznakovych vektor( os,... ot.
Tyto pfiznakové vektory se daji ziskat nékolika metodami a to napriklad metodou linearniho
prediktivniho kédovani (LPC) ¢i melovskou frekvencni filtraci(MFCC). Metoda linedrniho
prediktivniho kddovani je zaloZzena na metodé, kde kazidy z vektorl priznak(i odpovida
parametrdm matematického modelu hlasového traktu pro jeden mikrosegment reci. Kazdy
mikrosegment je dlouhy pouze nékolik milisekund a to priblizné 30, avSak vypocet
parametrd se provadi s periodou 10 milisekund. Proces tedy probihd tak, Ze postupné
zpracovavame jednotlivé 30 milisekundové mikrosegmenty kazdy s 10 milisekundovym
krokem.

Akusticky model je pak vyuzZivan k urceni jednotlivych pravdépodobnosti a to v kazdém
mikrosegmentu pro vsechny slozky Gaussovského rozdéleni. Tento vypoéet ndm v systému
provadi takzvany labeler. Matematicky Ize jeho funkci pro vypocet pravdépodobnosti fi(.)
jednoho vektoru pfiznak( popsat jako:

m

m
1 T -
fie(00) = ) mipN(0y, iy, Bg) = exp[—0.5(0, — tiy) Ziy ™ (0 — ugy)]
= j=1 /(Zn)d det(Z;)

kde vétsinu proménnych uz bychom méli znat, ale pro jistotu si je zopakujeme. k znaci index
stavu, m je pocet sloZzek normalni rozdéleni, my ; je vahova konstanta j-té sloZzky normalniho

rozdéleni k-tého stavu, X;; znaci kovariancni matici a u; stfedni hodnotu. Da se tedy fict, ze
labeler nam pocita, s jakou pravdépodobnosti néjaky stav k vytvari pfiznakovy vektor o.

Rozpoznavani je tedy zalozeno na predstavé, Zze ke kazdé posloupnosti slov W nalezi
jeden skryty zietézeny Markovilv model M. Ukolem tohoto modelu je ocenit
pravdépodobnost, Ze byla vyslovena dand posloupnost slov. Algoritmus, ktery ndm vypocte
pravdépodobnost generovani posloupnosti vystupnich vektorl O modelem M se nazyva
forward-backward algoritmus.

Chceme-li rozpozndvat feC vredlném case, narazime vsak na problém. Pfi
rozpoznavani feci se vyuZiva az 100 tisic Gaussovskych hustotnich funkci pfi dimenzi
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priznakového vektoru nékolik desitek. To vede k obrovskym vypocetnim zatézim a problém
je treba néjak zjednodusit. Vypocetni narocnost tedy muizeme zjednodusit napfiklad
minimalizaci dimenze prostoru pfiznakl a nebo pouZitim pouze diagonalnich kovariancnich
matic. Pouziti téchto metod samoziejmé znamend znacné snizeni vypocetnich narokd, avsak
také znamena sniZeni pfesnosti rozpoznavani.

2.3 Jazykové modelovani

Jazykovy model je spolecné s blokem akustického modelu a akustické analyzy dllezitou
&asti pFi rozpoznavani mluvené feéi. U¢elem jazykového modelu je poskytnout co nejrychleji
a nejpresnéji odhad apriorni pravdépodobnosti P(W) pro jakoukoliv posloupnost slov W.
Tuto pravdépodobnost spocteme ze vzorce:

K
P(W) = Z P(Wy Wiy o Wy).
k=1

Budeme-li dale uvaZovat, Ze systémy rozpozndvani feci pracuji vétsinou s obrovsky
rozsahlymi slovniky, pak neni mozné, abychom tyto pravdépodobnosti mohli dostatec¢né
robustné odhadnout. Vétsinou se tedy pracuje s aproximaci tohoto odhadu, kdy dojde

k redukci odhadovanych parametrl. Nej¢astéji pouzivanou metodou je stanoveni
ekvivalentnich tfid slov podle slovni historie. Jinak feceno vSechny historie slov, ktery se
shoduji v n-1 slovech jsou zarazeny do stejné tfidy

K
P(W) = ) P(Wic Wit - Wicns):
k=1

Takovym to modellm fikdm n-gramové modely. V praxi jsou pak nejc¢astéji vyuzivané
bigramové nebo trigramové jazykové modely. U bigramovych jazykovych modelt je n rovno
dvéma a u trigramovych je n rovno tfem.

| pres velkou redukci odhadovanych parametrl pfi rozpoznavani souvislé reci je vsak
jejich pocet enormni. Pro pfedstavu pro slovnik s V polozkami existuje stale V" n-gramovych
statistik, které je potreba odhadnout. Nejprirozenéjsim zplisobem je odhadnout n-gramové
modely na zakladé relativnich ¢etnosti ptislusnych jevl v trénovacich datech. Avsak
uvazujeme-li napfiklad slovnik s V = 10° polozkami, bude stejné potfeba odhadnout 10%°
raznych bigram(. Je ocividné, Ze vétSina téchto bigram( se neobjevi v rozpozndvaném textu.
Abychom nemuseli kazdému z téchto bigramu pridélit nulovou pravdépodobnost, bylo
navrzeno nékolik dimyslnych postup(, které maji za kol soubor odhadovanych
pravdépodobnosti vyhladit. K tomu jsou vyuzivany takzvané Usporné, interpolaéni nebo
diskontni schémata. Poustét se do podrobnéjsi analyzy této problématiky neni predmétem
této prace.

Slovnik také prifazuje ke kazdému slovu, které je pouzito pti Uloze rozpoznavani a je
obsazeno ve slovniku, jeho vyslovnostni podobu. Pro kazdy jazyk tedy i pro nas cesky je

13



definovana foneticka abeceda. Ta je pak pouzita pro fonetickou transkripci kazdého slova.
Fonetickd transkripce pak muze obsahovat pro kazdé slovo i nékolik variant.

3 Trénovani akustickych modell pomoci HTK
3.1 HTK

HTK z anglického Hidden Markov Model Toolkit slouzi k definici, trénovani a

rozpoznavani pomoci skrytych Markovych modell. Dale obsahuje pomlcky pro
parametrizaci fecovych signdll, vyhodnoceni vysledk(l rozpoznavani, préci s vyslovnostnimi
slovniky atd. HTK je napsdn v jazyce C a je mozné ho pro nekomercni vyuZiti stahnout na

webu.

3.2 Priprava k trénovani

3.2.1 Co vse potrebujeme pred tim, nez zacheme pracovat HTK

Nahrané trénovaci promluvy. To znamena zvukovou stopu vSech promluv, na kterych
chceme nds model trénovat. Tyto soubory umistime do slozky wav.

Seznam trénovacich promluv pro parametrizaci ve formatu:

/wav/veta001.wav /htk/veta001.htk

/wav/veta002.wav /htk/veta002.htk

kde v levém sloupci jsou nazvy soubord, které chceme zparametrizovat, a v pravém
sloupci jsou nazvy souborl po parametrizaci. Oznaceni /wav/ respektive /htk/ znadi,
Ze dané soubory budou naditany respektive ukladany ztéchto slozek. Soubory
v levém sloupci uz tedy dopredu existuji a jsou to jednotlivé narfezané promluvy.
Soubory v pravém sloupci budou teprve vytvoreny pfi parametrizaci dat. Zde je nutné
vidy mit dopredu vytvorenou slozku s nazvem htk, jinak program zahlasi chybu, ale
k tomu se jesté dostaneme pozdéji.

Seznam testovacich a trénovacich promluv test.scp a train.scp ve formatu:
/htk/veta001.htk

/htk/veta002.htk

kde v souboru train.scp je odkaz na vSechny promluvy, na kterych bude nas model
natrénovan a ve sloZce test.scp naopak odkaz na promluvy, na kterych bude nasledné
model otestovan.

Soubor s prepisem vSech promluv na Urovni slov words.mlf a to jak testovacich tak
trénovacich ve formatu:

#IMLF1#

"*/veta001.lab"

dobry

den

preji

"*/veta002.lab"
také

vds

zdravim.
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kde prvni rfddek tohoto souboru obsahuje fetézec #!MLF!# . Ddle je pak vidy
v uvozovkach uveden ndazev véty, ktery se velmi podoba vySe uvedenym
parametrizovanym souborim. To ztoho dlvodu, Ze kdykoliv pracuje HTK
s nahravkou a potrebuje jeji prepis, hleda ji v souboru se stejnym jménem, jako je
nazev dané nahravky akorat sjinou koncovkou a to .lab. Zpracovavali tedy HTK
napfiklad nahravku /htk/veta001.htk, bude hledat jeji transkripci pod timto nazvem
/htk/veta001.lab. Toto znaceni je tedy pro HTK velmi dlleZité a pfi vytvoreni
words.mlf je tfeba toto brat v potaz.

Dale vidime, Ze kazdé slovo je na svém vlastnim fadku a kazda jednotliva véta
je ukoncéena teckou opét na vlastnim radku. | tuto konvenci je tfeba striktné dodrzet,
protoZe zapomene-li byt jedinou vétu ukondit teckou, HTK pfi trénovani opét zahlasi
chybu.

Slovnik vyslovnosti dict.txt ve formatu:
ahoj ahoj sp_
absence apsence_sp_

Kde vlevém sloupci jsou vSechna slova vyskytujici se vreferenénim prepisu
(words.mlf) a v pravém sloupci je jejich fonetickd transkripce vyjadiend posloupnosti
fonu z ceské abecedy.

Z tohoto dlivodu musime mit dale vytvoreny soubory monophonesO a
monophonesl, které obsahuji vSechny fény pouzivané pfi fonetické transkripci.
Rozdil mezi témito soubory je pouze v tom, Ze soubor monophones1 obsahuje navic
symbol kratké pauzy sp , ktery je do trénovani pridan v pribéhu, jak si ukazeme
pozdéji. Je velmi dulezité, aby tyto soubory obsahovali vSechny fény, které budou pfi
fonetické transkripci vyuZity, jinak se opét setkame s chybou pfi trénovani.

3.2.2 Vytvareni soubor(l s pfepisem na urovni fonému

Nas systém bude zaloZeny na modelovani malych jednotek nazyvanymi monofdny.
Modelovani lze provadét také pomoci vétsich seskupeni napftiklad trifén(, se kterymi Ize
dosahnout lepsich vysledk(, avsak trénovani pomoci monofdonl je jednodussi a pro nase
pripady postacujici. Kazdy monofén bude reprezentovan svym vlastnim skrytym Markovym
modelem (HMM). Jednotlivé monofdny tedy zastupuji prislusné HMM. Proto kromé
transkripce na urovni slov, kterou mame vsouboru words.mlf je tfeba vytvorit také
transkripci na urovni monofdénl. Tento prepis vytvorime tedy jiz z dfive pfipravenych
words.mlf a dict.txt a pomoci programu HLEd z baliku HTK.

HLEd —I * —d dict_sp.txt —i phonesO.mlf mkphonesO.led words.mlf

(HLEd —I| * —d dict_sp.txt —i phones1.mlf mkphones1.led words.mlf)

Parametry programu:
-I* - ZpUsobuje, Ze do jmen soubor( ve words.mlf je vloZzen symbol * na misto jeho cesty.
-d dict - Nacte slovnik vyslovnosti ze soubory dict_sp.txt
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—i phonesO.mlf - Za parametrem —i je jméno vystupniho souboru na drovni monoféna.
mkphonesO.led - Soubor s ptikazy, které program HLEd vykona.

Zde bych rad upozornil na prvni problém, na ktery mizZeme narazit. Pokud jsme néjak
upravovali slova ve vyslovnostnim slovniku, musime naprosto stejné upravit slova i ve
words.mlf. Pokud tak neucinime, program ndm hodi chybu, Ze dané slovo nemohl najit. Na
tuto chybu jsem narazil pfi trénovani mnohokrat a je tfeba byt tedy pfi Upravach opatrny.

Do soubory mkphones0.led vlozime tedy 3 ptikazy, které program HLEd provede. Na
prvni fadku vloZime prikaz EX, ktery zpUsobi, Ze kazdé slovo zreferencniho prepisu je
nahrazeno fonetickou transkripci z vyslovnostniho slovniku. Na druhy fadek vlozime ptikaz IS
_sil_ _sil_. Ten vlozi fon _sil_ (z anglického silence-pauza, v naSem pfipadé dlouhd) na
zaCatek a konec kazdé véty. Na posledni fadek vloZzime prikaz DE _sp_, ktery odstrani
vSechny kratké pauzy, protoze v prvni fazi trénovani je nebudeme potrebovat.

Jakmile budeme mit hrubé modely pfiblizné natrénovany, pfiddme zpét i model
kratké pauzy _sp , ktery odvodime z modelu dlouhé pauzy _sil . Ztohoto dvodu
provedeme opét stejny prikaz s tim rozdilem, Ze soubor mkphonesl1 jiz bude obsahovat
pouze prvni dvé radky. Nové soubory phonesO.mlf a phones1.mlf budou poté vypadat takto:

phonesO0.mlf phones1.mlf
#IMLFI# #IMLFI#
"*/veta001.lab" "*/veta001.lab"
_sil_ _sil_

a a

h h

o) o)

J J

J _Sp_

a J

k a

S k

e _sp

m s

A e

S _Sh_

t m

y a

J

)

_sil_

16



3.2.3 Parametrizace recovych udalosti

Pod pojmem parametrizace si predstavme prevod zvukové nahravky na posloupnost
vektor parametrl. Nahravky by bylo moiné parametrizovat i pfi trénovani, ale
parametrizaci by bylo nutno provddét pfi kazidém trénovacim cyklu. Takhle staci
parametrizovat pouze jednou a diky tomu si uSetfime spoustu ¢asu. Pred spusténim kddu je
nutné mit dopredu vytvoreny adresar s ndzvem HTK, do kterého se ndm parametrizované
soubory vytvofi.

HCopy -T 1 -C CF_param.mfc -S param.scp

Kde:
-S param.scp- Seznam veskerych soubor( pro parametrizaci.
-C CF.mfc- Urcuje co ma presné HCopy se soubory udélat (vstupni a vystupni format).

V nasem pfipadé je soubor CF.mfc jiz vytvoren, takze se jim nebudeme pfili§ zabyvat.
Parametrizovat se bude do MFCC 13 koeficientu + delta + delta delta koeficienty. Po
parametrizaci dostaneme pro kazdy mikrosegment vektor o velikost 39. Pod pojmem
mikrosegment si pfedstavme casovy Usek v fadech nékolika mikrosekund.

3.3 Tvorba monofénnich modell

Nyni pfijde na fadu cast, ve které budou jednotlivé fény ¢eské abecedy reprezentovany
kazdy jednim skrytym Markovym modelem.

3.3.1 Definice HMM

Na zacatku si definujeme, jak budou jednotlivé Markovské modely vypadat. Kazdy
model bude mit 5 stavl. Tyto stavy si miZzeme predstavit jako 5 tecek vedle sebe, pfi cemz
krajni tecky jsou takzvané neemitujici stavy. To znamena, Ze negeneruji zZadné vektory
parametrd a slouZi pouze ke spojeni jednotlivych modelu. Jsou také v topologii automaticky
obsazeny, takZze neni potieba je néjak definovat. Obecny format jednotlivého modelu se
z konvence uklada do souboru s nazvem proto. V praxi pak Marklv model v HTK napftiklad
pro pismeno A vypada nasledovné.

~h AT
<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 39

-5.260925e+000 -6.052345e+000 -1.219461e+000 -2.440739e+000................
<VARIANCE> 39 2.208805e+001 7.596239e+000 4.013688e+000.................
<GCONST> 7.698160e+000

<STATE> 3
<MEAN> 39
-5.260925e+000 -6.052345e+000 -1.219461e+000............
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<VARIANCE> 39

2.208805e+001 7.596239e+000 4.013688e+000 2.436403e+000..........
<GCONST> 7.698160e+000

<STATE> 4

<MEAN> 39

-5.260925e+000 -6.052345e+000 -1.219461e+000

<VARIANCE> 39

2.208805e+001 7.596239e+000 4.013688e+000.........

<GCONST> 7.698160e+000

<TRANSP> 5

0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 6.000000e-001 4.000000e-001 0.000000e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 6.000000e-001 4.000000e-001 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 7.000000e-001 3.000000e-001
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000
<ENDHMM>

V obecném tvaru jednotlivého modelu (proto) bychom jesté na prvni fadce nasli tento kod.
<VECSIZE> 39<NULLD><MFCC_D_A 0><DIAGC>

Kde parametr VECSIZE urcuje délku jednotlivych vektorl parametr(. Asi nebude Zzadnym
prekvapenim, Ze tato délka bude 39. Dale uréuje jejich typ MFCC_D_A 0. To znamena3, Ze
pouzivame melovské kepstralni koeficienty s nultym koeficientem, delta koeficienty plus
akceleraéni delta-delta koeficienty. Z toho také vyplyva nase délka jednotlivych vektord,
nebot mame 3x13 melovskych kepstralnich koeficientd.

Vratime-li se kvySe uvedenému modelu, tak za fetézcem ~h je vidy v uvozovkach
uvedeno jméno jednotlivého fonu. Numstates ndm uvadi pocet stavl kazdého modelu. Dale
vidy mame uvedené jednotlivé stavy od dvou do ¢tyf a pro kazdy z nich vektor strfednich
hodnot a kovarian¢ni matici. Nakonec mame jeSté parametr TransP, ktery predstavuje
informaci o velikosti matici prechod( a poté vlastni matici prechodu. V matici je predevsim
dllezité, zda-li je jednotlivd hodnota nulova ¢i nenulova. Je-li hodnota ax > 0, pak je
definovan prechod ze stavu i do stavu j. Pokud naopak je hodnota nulova, pak prechod
téchto stavu definovan neni.

Vratime-li se nyni k samotnému trénovani stfedni hodnota a kovariance prototypu jsou
prepocditana pomoci HCompV. Tento program spocte celkovou stfedni hodnotu a kovarianci
ze vSech trénovacich dat a nastavi vSechna Gaussova rozdéleni v modelu na tyto hodnoty.

HCompV —C CF.mfc —f 0.01 —m =S train.sco —M hmmO proto

Parametry programu:
-C.CF.mfc — Konfiguraéni soubor.
-f 0.01 — Zpusobi vytvoreni marka vFloorl, které obsahuje dolni mez kovariance.
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-m — Diky tomuto parametru se prepocte ne jen kovariance, ale i stfedni hodnota.
-S train.scp — Seznam trénovacich parametrizovanych nahravek.
-M hmmO — Jméno vystupniho adresare.

Vystupni adresai hmmoO je nutné pfed spusténim programu vytvofit. Pfed samotnym
trénovanim je dobré si vytvorit téchto adresarl nékolik, abychom se tim pozdéji nemuseli
obtéZovat. Budeme-li se drzet predepsané konvence, je dobré vytvofit adresdafe hmmoO az
hmm?9 a poté jesté hmmA a hmmB pro finalni vysledky.

Nyni musime v tomto adresafri vytvofrit takzvany Master Macro File (MMF, ktery bude
obsahovat definice pro jednotlivé monofdény. Na zacatku maji vSechny monofény stejné
parametry, vypoctené z pfedchoziho kroku. PoZadovany MMF tedy vytvofime tak, Ze pro
kazdy monofén udéldame kopii modelu proto a pouze pfejmenujeme jeho jméno za
parametrem ~h podle jednotlivych monofén(. Toto by Slo udélat ruéné, avsak délat to pro
vSechny monofény by bylo pomérné zdlouhavé. Je proto vytvoreny skript, ktery nam préci
uleh¢i.  Vstupem tohoto programu je soubor monophonesO, ktery obsahuje vsSechny
monofdény, kromé kratké pauzu, ktery zatim pfi trénovani nepouzZivame a dale soubor
s modelem proto.

MakeMMF proto monophones0 vFloors models

Parametr proto a monophonesO je jiz vysvétlen vySe. Parametr vFloors znaci soubor, co
vynikne jako meziprodukt v pfedchozim kroku a parametr models znaci vystupni soubor, kam
se jednotlivé modely monofdn( ulozi. Pfi spusténi tohoto programu musime byt ve sloZce
hmmoO.

Ted mame vytvorené modely pro jednotlivé monofény a pristoupime k c¢asti
trénovani. Trénovani se provadi pomoci programu HERest, ktery je postaven na Baum-
Welchové algoritmu. Pfed spusténim programu se vratime o jednu slozku vySe. Budeme tedy
ve slozce, ktera obsahuje adresaf hmmoO s jednotlivymi modely.

HERest -T 1 -C CF.mfc -l phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H hmmO0/MODELS -M
hmm1 monophones0O

Parametry programu:

-1 phones0.mlf — Soubor s monofénni transkripci, ktery jsme vytvofili na zacatku.
-t 250.0 150.0 1000.0 — Nastavi prah profezavani Baum-Welchova algoritmu.

-H hmmO/MODELS — Vstupni soubor s modely, které budou reestimovany.

-M hmm1 — Vystupni adresar, kam budou uloZené reestimované modely.

Ostatni parametry jiz byly vysvétleny nékolikrat, tak jen pfi jistotu si pfipomenme, Ze
vystupni adresaf hmm1 musi byt vytvoreny jiz dopfedu. Pokud si shrneme fungovani
programu do nékolika vét, bude to vypadat asi takto. VSechny modely, které obsahuje
soubor monophones0 se hledaji v adresafi hmmO/MODELS. Po nalezeni jsou vtahnuté do
programu a reestimovany na zakladé trénovacich dat. Reestimované modely jsou poté
uloZzeny do soubor MODELS avsak tentokrate do adresare hmm1.
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V tomto kroku bych rad upozornil na nékolik problém, které mohou nastat. Pokud
néktery model ze souboru monophones0O v souboru MODELS neni, program zahlasi chybu a
skonci. Dale se mulzZe stat, Ze pokud mame nékde v predpfipravenych datech néjakou
formatovou chybu napfiklad uvozovky, tec¢ku, Spatnou mezeru, objevi se ndm problém pravé
v tomto stadiu a tuto chybu je ob¢as pomérné tézké naleznout. Dalsi problém mUZe nastat,
pokud si vytvafime seznam monofénl sami a zapomene na néjaky. Pokud se vsak pres tento
krok trénovani dostaneme, mame z vétsi ¢asti vyhrano, nebot vétsina problémi je objevena
pravé v tomto kroku nebo pred tim.

Pro zlepSeni presnosti je tfeba reestimaci provést vice nez jednou. Pustime tedy
predchozi program jesté nékolikrat pouze s drobnymi zménami.

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H hmm1/MODELS -M
hmm2 monophones0O

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0-S train.scp -H hmm2/MODELS -M
hmm3 monophones0O

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H hmm3/MODELS -M
hmm4 monophones0O

Reestimaci tedy provedeme celkem ctyfikrat pro co nejlepsi prepocet parametr(
modelu. Nabizi se zde otdzka, zda-li by jesté nékolik dalSich reestimaci nezlepsilo dale
vypocet nasich parametrl, avsak jiz pfi ¢tvrté reestimaci dochdzi obvykle pouze k drobnym
zménam a poustét tedy program znovu by jiz dale nemélo smysl. Jak je vidét, dany program
ma pomérné hodné parametr(i, které pfi psani z pfikazového radku je velice jednoduché
splést. Sta¢i nékde zapomenout na mezeru ¢i pomlcku a okamzité ndm nastane velky
problém. Proto je dobré si vytvorit néjaky skript, do kterého dané kédy napiSeme pouze
jednou a pak uz budeme spoustét pouze ten. Samoziejmé pokud pak nastane pfi trénovani
chyba, je téZsi ji pfi pouziti skriptu najit. Avsak v téchto krocich by k chybé uz dojit nemélo.

3.3.2 Uprava modelu pauz

Pro zatim jsme béhem naseho trénovani pouzivali pouze model dlouhé pauzy _sil .
Pokud se nad tim vSak zamyslime, bylo by dobré umét rozlisit kratkou pauzu od dlouhé a
také odchytit vselijaké Sumy, které se v nahravce vyskytnou. Zménime tedy topologii modelu
pauzy. Pfiddme tedy pfechody ze stavu 2 do stavu 4 a stejné tak i opacné ze stavu 4 do stavu
2. Dale se vytvofime také model kratké pauzy. Ten bude mit pouze jeden emitujici stav
svazany s prostfednim stavem modelu dlouhé pauzy. Model kratké pauzy, ktery budeme
znacit jako _sp_, bude tedy s modelem dlouhé pauzy sdilet nékteré parametry.

Nyni si ukdzeme jednoduchy postup pro Upravu modelu _sil a vytvofeni modelu _sp .

1. Pfiposledni reestimaci jsme nds posledni model ulozili do slozky hmm4. Do té se tedy
dostaneme a otevieme si soubor models. Ten mlizeme otevfit v jakémkoliv textovém
editoru. Zde mohu doporucit pouzit textovy editor PSPad, ktery po vyzkousSeni
nékolika editor( se mi ukazal jako nejlepsi.
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2. Model kratké pauzy nyni vytvofime tak, Ze si zkopirujeme prostredni stav modelu
dlouhé pauzy _sil a ¢ast jeho matice pfechodu. Tato Uprava zabere pouze nékolik
desitek vtefin a tak je zbytecné na ni vytvaret néjaky skriptik. Zmifiovanou Upravu si
nejlépe ukdzeme na praktickém pftikladu.

Jestlize vypada model dlouhé pauzy _sil_ takto:

~h " sil "
<BeginHMM>
<NumStates> 5
<State> 2

<State> 3

<Mean> 39
-4.742.88-1.03 ...
<Variance> 39
1.112.851.92 ..
<GConst> 1.01

<TransP>5

0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
0.000.67 0.33 0.000.00
0.000.000.84 0.16 0.00
0.000.00 0.00 0.95 0.05
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
<EndHMM>

Bude model kratké pauzy vypadat ndsledovné:

~h " sp "
<BeginHMM>
<NumStates> 3
<State> 2

<Mean> 39

-4.74 2.88-1.03 ...
<Variance> 39
1.112.851.92 ..
<GConst> 1.01
<TransP> 3

0.00 1.00 0.00
0.000.84 0.16
0.00 0.00 0.00
<EndHMM>

Shrneme-li jeSté jednou nase Upravy, tak jsme upravili pocet stavli z 5 na 3. Déle jsme
pro nas prostredni stav Cislo 2 pouzili parametry z modelu dlouhé pauzy ze stavu Cislo
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4. A nakonec jsme poutzili ¢ast prvniho, tfetiho a patého fadku matice prechodu
dlouhé pauzy.

3. PouZijeme program HHEd, ktery nam poupravi soubory s HMM.

HHEd —T 1 —H hmm4/MODELS sil.hed monophones1

Parametry:

hmm4/MODELS — Vstupni soubor.

monophones1 — Zde pozor, pouzivame jiz monophones1 s modelem _sp .
sil.hed — Soubor obsahujici pfikazy, které ma HHEd vykonat.

Soubor sil.hed si musime pred spusténim programu vytvorit a bude obsahovat
nasledujici prikazy.

AT 240.2{ sil_.transP}— Pfida ndm do modelu _sil _pfrechod ze stavu 2 do stavu 4.
Cislo 0.2 zna&i pravdépodobnost tohoto pfechodu.

AT 42 0.2 {_sil_.transP} — Stejny prikaz jako minule pouze jdeme ze stavu 4 do stavu
2.

AT 130.3{ sp_.transP}— Do modelu _sp_ pfida prechod ze stavu 1 do stavu 3. Oba
tyto stavy jsou neemitujici, neobsahuji tedy Zadné parametry.

Tl silst {_sil_.state[3],_sp_.state[2]} — Spoji ndm tieti stav modelu _sil s druhym
stavem modelu _sp . Konecny stav bude v souboru MODELS ve slozice hmm4 ulozen
jako silst.

Po vyse uvedenych Upravach mame konecné modely pauz tak, jak jsme je potfebovali a nyni
je na Case opét provést reestimaci parametrd, nebot Uprava modelu pauz ma samoziejmé
velky vliv na tyto parametry.

HERest -T 1 -C CF.mfc -l phones1.mlf -t 250.0 150.0 1000.0-S train.scp -H hmm4/MODELS -M
hmm5 monophones1

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phones1.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H hmm5/MODELS -M
hmm6 monophones1

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phones1.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H hmm6/MODELS -M
hmm7 monophones1

3.3.3 Prerovnani trénovacich dat

K prerovnani stejné jako k samotnému trénovani budeme pouzivat program HVite.
Z ndzvu HVite lze odvodit, Ze program vyuZiva Viterbiho algoritmus. Pferovnani spociva
priblizné v tom, Ze program vytvofi transkripci na Urovni monofénu a pokud je ve slovniku
vice variant vyslovnosti, vybere podle dosud natrénovanych model( tu nejlepsi. Pred
prerovnanim je dobré si nejprve upravit slovnik vyslovnosti. To udélame tak, Ze kazdé slovo
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ve slovniku zdvojime. Tim je mysleno, Ze na jedné fadce bude vidy slovo koncit kratkou
pauzou _sp_ a na dalsi dlouhou pauzu _sil_. Diky tomu si pak bude moct program skutecné
vybrat, kterad pauza vyhovuje Iépe.

Novy zdvojeny slovnik bude vypadat néjak takto:

ahoj ahoj sp_
ahoj ahoj_sil_
anténa antEna_sp_
anténa antEna_sil_

Program na nasledné prerovnani pak nasledovné:

HVite =T 1 -1 * =y lab -0 SWT -b _SIL_ -C CF.mfc -m -a -H hmm7/MODELS -i aligned.mlf -t
250.0 -1 words.mlf -S train.scp dict.txt monophones1

Kde:

-] * - Zplsobi, Ze do jmén soubord v souboru MLF je viozen symbol * misto skutecné cesty.
Jména souborl jsou jen pro upresnéni fetézce v uvozovkach na zacatku kazdé véty.

-y lab —Jména soubor( budou mit koncovku ./ab.

-0 SWT — Format vystupniho souboru. Pfi tomto nastaveni se ndm nevypise vypis skore,
celych slov a ¢asovych udajl a jsou vypisovany pouze monofény a vystupni soubor je ve
stejném formatu jako phonesl.mlf.

-b _SIL - Vklada slovo _sil na zacatek a konec kazdé promluvy.

-C CF.mfc — Konfiguracni soubor, stale stejny.

-a — Tento parametr fikd programu, zda-li ma provést rozpoznani nebo prerovnani. V tomto
pfipadé provede prerovnani.

-m — Parametr m ndm zajisti vystup na urovni fonémdu.

-i aligned.mlf —Vlystupni soubor s novou monofénni transkripci.

-t 250.0 — Profezavaci prah.

dict.txt — Novy zdvojeny slovnik vyslovnosti.

Vysledkem prerovnani bude tedy soubor aligned.mlf, ktery obsahuje nové monofénni
transkripce promluv. Tento soubor mlzZe vypadat nasledovné:

"*/textOvetal7.lab"
sil_

S o ~+ |

sp_

w 9 T > N

_sil_
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Vidime tedy, Ze dochdzi ke kombinaci kratkych a dlouhych pauz podle toho, ktera vice
vyhovuje. Také se ale mlze stat, Ze prerovnat nékteré véty se nepodafi. To je vétSinou
z dlvodu, Ze jsou véty Spatné prepsané, nebo s velkym ruchem nebo se také muize stat, Ze
vétsSinu nahravky mluvi jeden fecnik a par vét, které pak pronese nékdo jiny, obvykle také
pferovnanim neprojdou. Z tohoto dlivodu musime nyni upravit nas seznam trénovacich vét
train.scp a vyradit z néj véty, které neprosli prerovnanim. Ktomuto ucelu opét mame
program, ktery praci udéla za nas.

CreateAligned.exe aligned.mlf train.scp aligned.scp ne.scp

Parametry program:

aligned.mlf — Vlystupni soubor po pferovnani.

train.scp — Vstupni soubor trénovacich vét.

aligned.scp — Vystupni soubor trénovacich vét.

ne.scp - Soubor obsahujici véty, které neprosli prerovnanim.

Po tomto kroku ndm tedy vypadnou véty, které nam trénovani tak trochu kazi a nyni
je opét potreba provést reestimaci. JeSté pred tim bych upozornil na soubor ne.scp. Ten je
dobré vidy po jeho vygenerovani otevfit a prozkoumat. Mél by vzdy obsahovat nékolik vét,
které tedy neprosli zarovnanim. Ale také se mlzZe stat, Ze nékde pfi pripravé dat doslo
pfepisy na sebe samoziejmé nesedi. Pak se ndm tedy v tomto souboru muze objevit velké
mnoZstvi vét a je dobré chybu odstranit a zadit strénovanim od zacdatku.

Nyni tedy provedeme jiz vySe zminénou reestimaci. Tentokrat vsak uz pouzZijeme
novy seznam trénovacich promluv a novy monofdénni prepis.

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0-S aligned.scp -H hmm7/MODELS -
M hmm8 monophones1

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0-S aligned.scp -H hmm8/MODELS -
M hmm9 monophones1

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S aligned.scp -H hmm9/MODELS -
M hmmA monophones1

HERest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S aligned.scp -H hmmA/MODELS -
M hmmB monophones1

Vysledné modely mame tedy ve sloZzce hmmB a muizZeme se pustit k samotnému trénovani.
Specidlné pro tyto reestimace jeSté jednou doporucuji vytvofit si skriptik, do kterého
napiseme tyto kody, nebot psat je pfi kazdém trénovani do prikazového fadku je zbytecnd
ztrata casu.
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3.3.4 Pridavani slozek

Nyni jsme se dostali do stavu, kdy mame akustické modely natrénované co nejlépe.
Chceme-li ddle zlepSovat jeho presnost, musime do akustického modelu pfidat vice sloZzek.
K tomu opét pouZijeme nastroje ze sady HTK. Pfikaz pro slozkovani poté vypadd nasledovné:

md hmm_2_0

HHEd -T 1 -A -C CF.mfc -H hmm_1_4/models -M hmm_2_0 add_next.hed
monophonesl > hmm_2 _0\log

md hmm_2_1

Herest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S

aligned.scp -s hmm_2_1\stats -H hmm_2_0\models -M hmm_2_1 monophones1 >
hmm_2_1\log

md hmm_2 2

Herest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S

aligned.scp -s hmm_2_2\stats -H hmm_2_1\models -M hmm_2_2 monophones1 >
hmm_2 2\log

md hmm_2_3

Herest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S

aligned.scp -s hmm_2_3\stats -H hmm_2_2\models -M hmm_2_3 monophones1 >
hmm_2 _3\log

md hmm_2 4

Herest -T 1 -C CF.mfc -1 aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S

aligned.scp -s hmm_2_4\stats -H hmm_2_3\models -M hmm_2_4 monophones1 >
hmm_2_4\log

kde nejprve si opét vytvofime slozky pro uklddani modell. K tomu nam slouzi ptikazy md
hmmO, hmm1... Ddale pfiddme pomoci programu HHEd sloZzku do akustického modelu. To
nam znaci parametr add next.hed. A nakonec provedeme Ctyrikrat jiz dobfe znamou
reestimaci model. Vysledny model mame uloZeny ve slozce hmm_2 4 a ztoho pak
provedeme vysledné rozpoznavani. Po pfidani slozek dojde pfi rozpoznavani k pomérné
velkym zlepSenim. Slozky pfidavdame tak dlouho, dokud se Uspésnost pfi rozpozndavani
neprestane zvétSovat

3.4 Rozpoznavani

Pro zatim jsme natrénovali jednoduchy monofénovy model a nyni je na Case pfistoupit
k rozpoznavani. Rozpozndvat budeme zpromluv, které jsme doposud nepouiili pro
natrénovani modeld, ale které mame zarazené v souboru param.scp. Tyto véty jsou tedy
zparametrizované. Pro rozpozndani pouzijeme jiz vySe popsany program HVite, ktery se da
tedy pouzit pro rozpoznani i profezavani a vtomto pripadé ho pouZijeme pro rozpoznani.

3.4.1 Pouziti rozpoznavaci sité

Jesté pred spusténim programu si musime pfripravit posledni véc a to je rozpoznavaci
sit v programu oznacenou jako parametr wdnet. V nejjednodussim pfipadé ji pfipravime tak,
Ze do ni ddme pouze slova, ktera obsahuji dané neznamé promluvy. Sit nam tedy bude fikat,
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s jakou pravdépodobnosti mGze dané slovo byt po jiném. Mame-li k dispozici jazykovy model
k problematice, kterou rozpoznavame, rozpoznavaci sit nepouzivame. Jazykovy model nam
velmi stru¢né receno udava pravdépodobnosti rdznych slov a pravdépodobnosti slov, které
mohou za témito slovy ndsledovat, avSak této problematice se zde hloubéji vénovat
nebudeme.

HVite -C CF.mfc -H hmmB/models -S test.scp -i vysledek_all.txt -1 * -p -60.0 -w wdnet
dict.txt monophones1

Parametry:

hmmB/models — SloZka s vyslednymi modely.

-S test.scp — Seznam testovacich vét.

-i vysledek_all.txt — Vysledek, ktery nam dda rozpoznavac.

-| * - Zplsobi, Ze do jmén souborl v MLF je vloZzen symbol * misto cesty k souboru.
-p — 60.0 — Timto parametrem volime volbu penalizace, ¢imZz mizeme zménit vahu
rozpoznavani kratkych slov.

-w wdnet — Rozpoznavaci sit.

dict.txt — Zdvojeny vyslovnostni slovnik.

monophones1 — Seznam vsech monoféna.

Nyni tedy mame vysledky, které nam vyhodnotil rozpoznavac. Pro jejich zprehlednéni
jeSté pouzijeme program Hresults. Ten nam urci, sjakou Uspésnosti jsme rozpoznali
jednotlivé véty. Abychom tuto Uspésnost urcili, musime také znat, co ve vétach bylo feceno.
To my samoziejmé zname, nebot vSechny tyto véty mame v souboru words.mlf. Zde bych
také rad upozornil na jednu véc. Pokud budeme s vysledky dale pracovat, doporuduji
zkontrolovat testovaci sadu vét, tedy zda nam sedi prepsany text s tim, co bylo skutecné
receno. Pokud totiz vychadzime z prepisu, ktery psal ¢lovék, je velmi pravdépodobné, Ze se
tam néjaka chyba objevi.

Pro findlni vysledky tedy pouzijeme program Hresults.
Hresults -f -1 words.mlf monophones1 vysledek_all.txt > vysledek.txt

-l words.mlf — Nas referencni soubor, ve kterém jsou prepisy testovacich i trénovacich
nahravek.

monophones1 — Seznam vsech monoféna.

vysledek_all.txt — Vysledky, které ndm dal rozpoznavac.

vysledek.txt — Vysledny soubor, kde mame uvedeno, co bylo jak rozpoznano.

Zde je ukazka, jak naptiklad mohou vypadat finalni vysledky.

Sentence Scores

Date: Thu Feb 25 20:10:11 2016
Ref : words.mlf

Rec : vysledek_all.txt
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File Results

textOvetal.rec: 57.89(52.63) [H= 11, D= 2,5= 6,1= 1, N=19]
textOveta2.rec: 84.21(68.42) [H= 16, D= 1,5= 2,I= 3, N=19]
textOveta3.rec: 33.33(22.22) [H= 3,D= 1,5=5,/= 1, N= 9]

textOvetad.rec: 46.67(46.67) [H= 7, D= 3,S5= 5, /= 0, N=15]

SENT: %Correct=0.00 [H=0, S=74, N=74]

WORD: %Corr=62.83, Acc=57.13 [H=727, D=124, S=306, I=66, N=1157]

Z téchto vysledkd se da vycist mnoho a popfipadé upravit jesté néjaké parametry pfi
rozpoznavani. Pro nas asi klicové vysledky jsou na poslednich dvou fadkach, kde vidime, Ze
jsme rozpoznavali 1157 slov s Uspésnosti okolo 57 procent.

3.4.2 Pouziti jazykového modelu

V predchozim kroku jsme tedy pouZili nejjednodussi rozpoznavaci sit, kterd obsahovala
pouze slova ztestovacich promluv. Nyni pro rozpoznavani pouZijeme jazykovy model.
Jazykovy model nam struéné feceno urcuje pravdépodobnost pro libovolnou posloupnost
slov. Jedna se o obrovské soubory, které obsahuji sta tisice slov. Jazykovy model m{izeme mit
univerzalni, ktery mGZeme pouzit pro jakékoliv promluvy, ale také midzeme mit jazykovy
model pro konkrétni oblast rozpoznavani. Rozpozndvame-li tedy napfriklad fotbal, urcité
dosahneme lepsSi Uspésnosti pfi pouziti jazykového modelu na fotbal nez pfi pouiiti
jakéhokoliv jiného modelu.

Recognition.exe -ini XXX.INI -result WORD.mlf -list list.txt -htk —wip 2.0 —Imw 10.0
HResults -f -1 reference.mlf reference.mlf WORD.mlf > vysledek.txt

Kde:

XXX.INI- Zde jsou definovany parametry rozpozndavani (vdha jazykového modelu, hloubka
profezavani...)

WORD.mlf- Soubor kam se uloZi to, co bylo rozpoznano.

list.txt — Seznam rozpoznavanych vét.

wip 2.0 — Penalta kratkych slov.

Imw 10.0 — Vaha jazykového modelu.

reference.mlf — Tento soubor je roven vySe pouzivanému words.mlf. Obsahuje tedy
referencni prepis toho, co zrovna rozpoznavame.

vysledek.txt- Vysledny soubor, kde mame uvedeno, co bylo jak rozpoznano. Obsahuje tedy
to samé co vysledek.txt v kroku 3.4.1.
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4 Navod k prepisu

V predchozi ¢asti jsme si ukazali, jak mGzZe probihat trénovani monofénového modelu.
Na zacatku jsme vychazeli z néjakého prepisu, ze kterého jsme pak délali vyslovnostni
slovnik, words.mlf a podobné. Nyni si ukdZzeme, jak mohou tyto prepisy vznikat.

4.1 Prepisovani pomoci programu Transcriber

K prepisovani nahravek by se jisté naslo mnoho vhodnych program(. My si k tomu
zvolime program s nazvem Transcriber. Tento program je volné ke staZeni na internetu.
K dispozici je také nékolik verzi, ta nejaktualnéjsi je Transcriber 1.5.1. Program tedy
stdhneme a pomoci jednoduchého postupu nainstalujeme. Poté se nam na ploSe objevi
¢ervenad ikonka tohoto programu. Tu tedy spustime a otevie se ndm samotny program, ktery
vypadd nasledovné.

74 Transcriber 1.5.1

File Edit Signal Segmentation Options Help

(no speaker)

LIRS Y

Obrdzek 3 Program Transcriber

V dolni ¢asti programu se ndm bude zobrazovat zvukova stopa nahravky, v prostredni
¢asti nas prepsany text a v horni ¢asti je nékolik moznosti programu.

Vzhledem k tomu, Ze budeme prepisovat ¢esky jazyk, musime jesté do programu nahrat
konfiguraéni soubor. Ten nahrajeme kliknutim na moznost Options, poté Load configuration
file a pak uz jen vybereme konfiguracni soubor.

V dalsim kroku si vyplnime v programu své jméno, aby bylo poznat, Ze jsme pfepis
napsali my. Klikneme tedy na moznost File, poté Edit episode attributes a vyjede ndm malé
okénko, kde do druhé radky napiSeme své jméno.

Nyni mame nas prepis podepsany a muzeme se pustit do vytvoreni nového prepisu.
Klikneme na moznost File a vytvofime novy prepis naslednym vybérem moznosti New trans.
Poté na nas opét vyskoci okénko. To po nds chce, abychom mu vybrali zvukovy soubor, ktery
budeme chtit pfepsat. Najdeme tedy soubor na disku a vybér potvrdime. Pokud jsme udélali
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vse spravné, zobrazi se ndm v dolni ¢asti zvukova stopa naseho prepisu. Dale je dobré si novy
prepis uloZit. To udélame tak, Ze opét klikneme na moznost File, dale na Save as a vybereme
misto na disku, kam soubor uloZzime. Poté vzidy kdyz néco napiSeme, mizeme soubor ulozit
opét v této sekci kliknutim na moznost Save, avSsak mnohem rychlejSi moznost a také ta,
kterou budeme dale pouZivat je pomoci kldvesové zkratky Ctrl + S.

4.2 Jak prepisovat

V predchozim kroku jsme si tedy vytvofili a uloZili novy soubor, ktery budeme chtit
prepisovat. Ted je tedy potreba fici, jak vlastné budeme soubory prepisovat. Pfepisy budeme
psat podobné, jako kdybychom psali normalni text avSak s par rozdily. Ty si zde v nékolika
krocich ukdzeme spolecné se zdkladnim ovladanim programu.

Chceme-li pustit danou nahrdvku a zadit prepisovat, miZeme tak udélat budto
pomoci ikonky play tésné nad zvukovou stopou anebo mnohem praktictéjsi je
pouzivat kldvesu Tabuldtoru. Ta ndm pfi jejim stisknuti nahravku bud pusti, nebo
zastavi. Ve zvukové stopé také muUZeme pohybovat pomoci myse, kdyz levym
tlacitkem klineme na libovolné misto, kam se chceme dostat.

Jednotlivé véty budeme rozdélovat do segmentl. Segment v programu Transcriber
udéldme pomoci tlacitka Enter. Naopak chceme-li segment smazat, stiskneme klavesy
Ctrl + Enter.

Pokud by se stalo, Zze v jednom segmentu mluvi fe¢nik dlouho a text uz je dlouhy pres
3 a vice fadek, musime danou vétu rozdélit uméle. Vybereme si tedy vhodnou ¢ast,
napriklad misto, kde vétu rozdéluje ¢arka a tam dany segment rozdélime do dvou.
Pokud se stane, Ze fecnik dlouhou dobu nemluvi, nebo mu nerozumime, oznacime
dany uUsek takzvanym prazdnym segmentem. Pod pojmem prazdny segment si
predstavme segment, ktery je odnékud nékam, avSak neobsahuje Zadny prepsany
text. (viz obrazek 4)

Narazime-li na Usek, kde mluvi dva fecnici ptes sebe, tak napiSeme nejprve promluvu,
co rekl jeden fecnik, poté ukoncéime teckou a za tu napiSeme promluvu druhého
fecnika a opét ukonéime teckou, ktera nam zaroven znaci konec segmentu.
Nespisovné koncovky se snaiime zespisovnit. Zadné vétsi Upravy viak nedélame a
jinak prepisujeme vidy to, co fecnik rekl.

Cislovky piseme vidy za pomoci slov. Cisla pouiivdme pouze pfi uréovani padi
jednotlivych jmén (viz dale).

Nejedna-li se o jméno, budeme psat slovo vzdy malym pismenem (i na zacatku véty).
Stejné jako v normalné psaném textu bude i zde kazdd véta, v nasem pfripadé
segment, koncit teckou.

Nami psany prepis tedy mize vypadat néjak takto.
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74 Transcriber 1.5.1
File Edit Signal Segmentation Options Help

[no speaker)

ano my mame p¥ipraveno zase takové malé kalendarium, my uZ jsme p¥ipominali, Ze je dneska dvandctého listopadu a vézte,
tisice &trnact pfistdla evropskad robotickad sonda Philae na kometd CGurjumov-Gerasimenko, ten prizkumny modul vypustila n
desetileté pouti vesmirem, si pFfedstav, Ze to deset let leti a pak to pustilo teda né€jaky modul na tu kometu.

cilem tohoto modulu je zevrubné prozkoumat tu kometu v&etné& jeji vnitfni struktury a védci by jejim prostfednictvim cht
vzniku slune&ni soustavy, ktera si mysli, %e je stara &tyfi celé Zest desetin miliardy roki.

to je tedy velmi zajimavé. to jsou poéty, které si vilbec neumim pfedstavit vlastné&.

j& jedté doddm, 2e dvandctého listopadu slavi narozeniny herec Ji¥i Pecha a nebo t¥eba americky zp&vdk a kytarista Neil
tak a ted se vratime k Soné& Norisové, kterd nas tady navstivi uZ za chvili i se svoji kapelou.

a my se vas ptdme v ramci nas$i soutéZni otdzky, ve kterém filmu hrdla Sofia Norisova po boku své sestry Zuzany.

bylo to v Knoflika¥ich, v Pelifkach &i Rebelech.

napiste tvar SMS CT dva mezera & bé nebo cé mezera jméno mezera, pfijmeni mezera, mSsto, telefonni &islo devét set Sest
tady se podivejte na ceny, které vam nabizime pro dnesSek, vidite, Ze si op&t podtete, dokonce si mhZete pustit n&jakou

cestovatelskd kniha LeoSe Simanka.

takZe to bylo k tém cendm a ted uZ mame prvniho hosta s jejimZ.

mﬂJJﬁﬂ ﬂ dobre-rano_-_13.11.2015_02-30_3.trs
<

\

\

[

\
Obrazek 4 Program Transcriber pri praktickém pouZiti

Zde krasné vidime, jak jsou jednotlivé véty rozdéleny do segment(l. Hned na
zacatku prepisu byla pfiblizné dvacetivtefinova ¢ast, kde se nemluvilo a hrala pouze
znélka poradu a proto je dany segment udélany jako prazdny segment.

4.3 Znaceni jmén

Pokud délame pouze jednoduchy prepis, kde ndm jde pouze o prepsany text, tak zname
jiz vSe potfebné. MUze se ale stat, Ze budeme psat napriklad sportovni prepis a budeme z néj
chtit dostat i dalsi informace, jako naptiklad jména sportovc(, sportovist a mnoho dalsich
tfid. Jména do zavorek spolecné spadem ddvame kvali dalsimu vyuZiti pro jazykové
modelovani. Jména si mlzeme rozdélit do tfi zakladnich kategorii.

1. Jména sportovcli — Do této kategorie budeme fadit jména sportovcd, trenér(i a
vsech osob, které budou v daném prepisu feCeny a maji co docinéni s danym
sportem. Tato jména budeme davat do kulatych zavorek.

2. Jména klubll — Zde budou spadat jména veskerych klubd, klubovych pfislusnikd ale
také statnich narodnosti. Tuto kategorii budeme davat do slozenych zavorek.

3. Jména sportovist — Tato kategorie bude asi nejméné pouzivana. Budou ndm do ni
spadat jména sportovist, kde se dana udalost kona. Znadit tato jména budeme
pomoci hranatych zavorek.

Kazdé z téchto jmén tedy vidy vlozime do nékteré ze tfi zavorek. Spolu se jménem bude
v zavorce uvadét také pad, ve kterém bylo dané jméno feceno. Nyni by bylo dobré si asi
ukazat nékolik ptiklada:

1. Jména sportovcu:
(Cristiano Ronaldo 1) prihral (Benzemovi 3) do nadéjné situace.
Trenér (Koubek 1) je velice nespokojeny s vykonem (Pavla Kralovce 2).
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2. Jména klub(:
{Sparta Praha 1} pordzi v dneSnim zdpase {Plzen 4} vysoko Ctyfi nula.
{€edti 1} fanousci ukdzali, Ze dokazi fandit mnohem lépe ne? {Svédi 1}.
3. Jména sportovist:
Vitame vas v [HoleSovicich 6], kde za malou chvili zacne utkani.
Olympiada v [Londyné 6] je mnohem lepsi neZ ta v [Pekingu 6] pred Ctyrmi lety.

V prepisu bude znaceni jmén vypadat asi takto.

[no speaker) I

hldsi se jihozdpadni [Londyn 1] dvorec ¢islo &étrnact [wimbledonského 2] arealu, (Petra Kvitova 1) p¥ed malou chvili =zal
kola proti {Italce 3} (Flavii Pennettaové 3).

je na servisu a vede &tyficet patndct, kurt je znovu plny {&eskych 2} fanou$kl tenisu, bohuZel Spatnd zpriva je ta, Ze
turnaje (Toma$ Berdych 1) a (Radek Stépanek 1) v té dohrivané &tyfh¥e, nestadili na {brazilsky 4} par (Melo 1), (Suare?
dva dvacet ¢tyfi ve tfeti sadé.

a je to vhbec mo?n& prvni gem prvni sady, kdy (Petra Rvitova 1) ukézala svou silu, vid&€li jsme ta utkaéni proti (Peng 5t
proti (Katerin& Bondarenkové 3) z {Ukrajiny 2} v kole prvnim a ty za&itky se (Petfe 3) vibec nevyvedly, tam byla {&eski
lékafe tymu (Vladimira Vorac&ka 4), osobniho koufe (Petry Kvitové 2) (Davidu Kotyzu 4).

také p¥itelkyni (TomaSe Berdycha 2) (Ester Satorovou 4) a dalsi a dalsi ¢leny realizadéniho tymu, (Petra Kvitova 1) mé¥j
7) s tficetiletou {Italkou 7} z [Brindesy 2] u% po Sesté v kariéfe.

v téch poslednich dvou zdpasech ji dokdzala na tvrdém povrchu porazit, p¥fed tim s ni t¥ikrat prohrdla v letech dva tisi
(Petra 1) do dnes$niho zapasu vlétla opravdu famézné.

vime, Ze ji limituje bolavi bfidni sval, lékaf¥i na tom pracuji neustdle i proto se (Petra 1) odhldsila ze smidené &tyFr
fantasticky takhle rychle a pfesné kdyZz bude (Petra Kvitova 1) hrat, tak bude s (Pennettaovou 7) hotovd za hodinu, ale
a pfedeviim ta pfesnost tderti.

fantasticky rychly return, neZ se stadila (Pennettacva 1) vzpomatovat po poddni, uZ méla midek pod nohama, dva break bz
{Italky 2}.

vyborné pohyblivd (Petra Kvitova 1) dokdzala se dostat pod balén, byl to téZky forhendovy Eop, ale vybojovala hned prvr
dva nula, tak to je zacatek, ktery jsme zatim u (Petry 2) na olympijském turnaji nevidéli.

Obrdzek 5 Program Tranciber pri ukdzce znaceni jmén

4.4 Znaceni recniki
Nyni uz tedy umime prepsat jak jednoduchy text, tak i néjaké napfriklad sportovni klani.
V tomto kroku si jeSté predvedeme, jak navic oznacit, kdo co rekl.

Nejprve si ukdazeme jak vytvofit prvniho mluvcéiho. Pfi spusténi Transcriberu se ndm
vlevo nahore objevi modry obdélni¢ek s ndpisem no speaker. Klikneme tedy na néj a vyskoci
nam okno, ve kterém se tvofi jednotlivi mluvéi. Dale klikneme na moZnost Create speaker,
zaddme jméno mluvciho a potvrdime tlacikem OK v levém dolnim rohu. Obcas se mize stat,
Ze tlacitko OK pro potvrzeni nemusi byt vidét. To z toho dlivodu, Ze vyskakovaci okno je
zmensené. ZvétSime ho tedy tak, Ze najedeme na pravy dolni roh a okno roztahneme.

Chceme-li ddle pridavat recniky v pribéhu prepisu, mizZzeme to délat pomoci dvou
moznosti. Bud' to klikneme vidy na modry obdélnicek, ktery nam znaci rfeénika, a vybereme,
popripadé vytvorime spravného recnika anebo se nam opét nabizi druhd moznost a to je
pouziti klavesové zkratky Ctrl + t. Také se nam mUze stat, Ze dva recnici budou mluvit pres
sebe. To vyresSime tak, Ze pfi vybirani recniku zaskrtneme moznost Overlapping speech a pak
uz jen urc¢ime, co ktery reénik rekl.

Dale se mulzZe stat, ze budeme chtit néjaky segment oznacit jako nefecovy, Cili Ze v ném
nemluvi Zadny fecnik nebo mu neni rozumét. Toho docilime tak, Ze opét pouZijeme naptiklad
kldvesovou zkratku Ctrl + t a pfiblizné uprostred vyskakovaciho okna zaskrtneme moznost No
speaker.
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potreby si vystacime s tim, co jsme si uvedli. Za zminku stoji jeSté mozna jedna funkce a to je
nastaveni rlznych kldvesovych zkratek. To se nam bude hodit predevsim pfi psani jmén, kdy
nemusime vidy sloZité psat napriklad sloZzené zavorky, ale napiSeme pouze klavesovou
zkratku napftiklad Ctrl + L a vyskoci ndm hotova sloZena zavorka. Tyto zkratky nastavime tak,
ze klikneme na moZinost Option a ddle na Bindings. Poté nam vyskoCi opét malé okno
s nékolika moZnostmi. Chceme-li vytvofit novou zkratku, klikneme na moznost New. Na prvni
fadek poté zaddme klavesovou zkratku, kterou chceme pouzit a na druhy radek napiSeme
retézec, ktery chceme pfi stisknuti této klavesové zkratky napsat. Poté vSe uz jen potvrdime
tla¢itkem OK a mlUZeme hned vyzkouset, Ze pfti stisknuti nové nadefinované zkratky nam
vyskoci nami chtény fetézec.

4.5 Kontrola

Po prepsani vétSiho mnoizstvi prepis je dobré provést néjakou hromadnou kontrolu.
K tomu vyuzijeme program LM Edit. Nejprve projedeme vSechny prepisy néjakym nastrojem,
ktery nam vyhodnoti, jaka slova jsou pro néj neznama. Tento nastroj si miizeme predstavit
jako slovnik, ktery obsahuje napfiklad pGl milionu ceskych slov. Stimto slovnikem
porovname jednotlivé prepisy a ten ndm pak vyhodi slova, kterd nezna. To jsou obvykle
slova, kterd obsahuji preklepy nebo nezndma jména, kterd jsou potieba zkontrolovat atd.
Soubor neznamych slov pak naéteme do programu LMEdit.

HE LMEdit
File Edit View

@=E2260

OBEOIAAE TEGE

Word spravne yslovnost flag

Bido

Bel
Zabelinskayou
Lionu
Savanela
Palijové
Serdznt
Gerans
Geranz
Flander
Leipheimer
Glenn
Cancelara
Saint
finishem
Katuse
Den
Fruma
Huvenaglovou
Glen
Almanasit
Bridge

Pia
Ramonas
Hoje

hill

DD DD DD DD DD DD DD O

I

Zabelinskayou

Chavanela
Pooleyové

Gerrans

Houvenaghelovou

Hoye

zabélinskou

Savanela
puljové

gerans

huvengalovou

hoje

sedm km pro vedouci dvojici Jan Béarta a Zan
vedouci dva zavodnici, tedy Jan BartaaJen |

Honzu zbyde sedmnact bodi za druhé misto a Jean |
bude Mesem néjakych pétatficet km pred cilem . Jean |
ném dnes je Jan Barta a spolecné s nim Fran
zkusenostech . tak vedouci duo Jan Barta a Jean |

Obrdzek 6 Program LMEdit

Na obrazku 6 miZeme vidét, jak program LMEdit vypada. Uplné vievo je vidy nezndmé
slovo. Dale je pak sloupec obsahujici Cislo, kolikrat se dané slovo vyskytlo Spatné. Poté
nasleduji sloupce pro spravny tvar slova a jeho vyslovnost. V pravé Casti programu pak je
zobrazen kontext, ve kterém se slovo vyskytuje. Detailnéjsi popis jak spravné pracovat
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s LMEditem je samoziejmé mnohem obsdahlejsi, ale to neni pfedmétem této bakalarské
prace.

5 Prakticka cast

Prakticka Cast této prace spociva v natrénovani akustickych model( pro nékolik sport(.
Déle je pak provadéna snaha o zlepSeni téchto modell pomoci rliznych modifikaci dat a na
konci prace jsou vyhodnocovany a porovnavany jednotlivé vysledky.

5.1 Prvotni natrénovani akustickych model{

Celd praktickd ¢ast se toci okolo natrénovani akustickych modell pro nékolik sport(.
Z velké mnoziny sportl byl pro trénovani vybran basketball, hdzena, alpské lyzovani, klasické
lyZovani, golf a motorismus. Tyto sporty nebyly vybrany pouze ndhodou. Basketball a hazena
byli vybrany z davodu jisté podobnosti sportd. Jedna se totiz o mi¢ové hry hrané uvnitf
pfiblizné se stejnym akustickym pozadim a podobnéjsi slovni zdsobou neZ tfeba plavani a
hokej. Stejné tak bylo vybrano i alpské a klasické lyZzovani, kde je také jista podobnost. A
nakonec byly vybrany dva sporty, které nemaji Zzadnou podobnost s ostatnimi ani mezi sebou
a to golf a motorismus. Ukolem bylo tyto sporty tedy natrénovat a poté provést kiizové testy
jednotlivych sportli, abychom vidéli, jestli podobnost mezi sporty opravdu plati nebo ne.

Na zacdtek tedy bylo potieba pro kazidy sport sehnat jeho zvukovou stopu a jeho
prepis. Veskeré tyto sporty byly prepsany vramci projektu Fakulty kybernetiky na
Zapadoceské univerzité s Ceskou televizi, takZe data bylo odkud brat. Od kazdého sportu
bylo potfeba alespon nékolik hodin prepisu, aby se dal akusticky model natrénovat kvalitné.

5.1.1 Format prepist
Trénovani akustickych model( tedy budeme provadét z prepist. Libovolny prepis lIze
otevrit v jakémkoliv textovém editoru a mlze vypadat napfriklad takto:

<?xml version="1.0" encoding="CP1250"?>

<IDOCTYPE Trans SYSTEM "trans-14.dtd">

<Trans scribe="Ondrej Vachal" audio_filename="Basketball-zeny-CZE-AUS" version="9"
version_date="110709">

<Episode program=""qair_date="">

<Section type="report" startTime="0" endTime="2613.050">

<Turn startTime="0" endTime="2613.050">

<Sync time="0"/>

dobry den z haly ve [Wukesongu 6] vds zdravime spolu s (Jaroslavem Kovdrem 7). dobry den.
<Sync time="13.941"/>

pred {¢eskmymi 7} basketbalisktami je ¢tvrtfindle olympijskych her v [Pekingu 6], jejich
basketbalistek {Spojenych stdti 2}, tady uZ je vsechno pfipraveno k rozskoku.

<Sync time="32.503"/>
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ve stfedovém kruhu je (Petra Kulichovad 1) spolu s ni (Lauren Jacksonova 1), takZe pojdme k
sestavdm.

<Sync time="40.306"/>

{Cesky 1} tym, ktery vybojoval rozskok, hraje v té obvyklé zdkladni sestavé, Ctyri (Veseld 1),
pét (Vecerovd 1), devét (Machovd 1), tfindct (Kulichovad 1) a patndct (Viteckova 1).

<Sync time="51.948"/>

sestava {Australanek 2} je ndsledujici se sedmickou (Taylorovd 1), osmi¢ku md (Batkovicovd
1), desitku ustfedni rozehravacka mistryni svéta (Harrowerovd 1), dvandctku (Snellovd 1) a
patndctku kapitdnku (Jacksonova 1).

<Sync time="66.516"/>

(Jardo 5) abychom uvedli fanousky a divdky do tohoto utkdni, jak uZ jsem fikal na uvod,
nasimi souperkami jsou mistryné svéta.

</Turn>

</Section>

</Episode>

</Trans>

Na prvnich dvou rfadkach je uvedeno pouzité kddovani a verze XML. Na treti fadce v atributu
Trans scribe je pak uvedeno jméno prepisovace a ndzev souboru. V tomto pfipadé jsem pod
jménem prepisovace uveden ja osobné, nebot na tvorbé prepist jsem se nékolik let podilel.
Poté je uvedena délka prepist v sekundach a nasledné je pak jiz samotny prepis, ktery je
vzdy oddélen ¢asovymi znackami, které znaci zacatek a konec dané véty. Konec prepisu pak
pozndme podle ukonceni jednotlivych XML atribut(.

5.1.2 Narezani zvukové stopy

Jako prvni krok pfi pripravé dat si vytvorime skript, kterym nafezeme zvukovou stopu
podle jednotlivych vét. Casové znacky, podle kterych budeme jednotlivé zvukové stopy Fezat,
ziskame z prepisu, kde kazdd véta je oznaCena zacatkem a koncem a je u ni udavana tato
¢asova hodnota v sekundach. V praxi mlze véta v prepisu vypadat napriklad takto:

<Sync time="9.457"/>
jesté jednou dobré rdno, vitejte u zprav.
<Sync time="12.095"/>

a my tedy budeme chtit vZdy ziskat z prfepisu zacatek a konec véty a k tomu si kazdou vétu
musime néjak unikatné pojmenovat. K nafezani souboru pouzijeme program WaveCutter.
Data do néj budeme posilat v tomto formatu:

Vstup=Klasicke lyzovani-skiatlon_muzi_1.wav
0.000 21.261 textOvetal.wav

21.261 30.185 textOveta2.wav

30.185 38.301 textOveta3.wav

38.301 49.727 textOveta4.wav
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kde na prvnim fadku je uveden nazev souboru, ktery obsahuje zvukovou stopu, a na dalSich
radkach jsou pak jednotlivé véty s jejich ¢asovymi znackami. Do prikazového fadku pak
vloZzime nasledujici kéd:

WaveCutter.exe casyl.txt ./ ./

casyl.txt-soubor, ve kterém jsou casové znacky a nazvy jednotlivych vét.
./ ./ - pouzijeme-li tento parametr, nafezané soubory se ndm ulozi do slozky, ve které pravé
jsme v prikazovém fadku.

Pfed spusténim programu na narezani musime mit tedy v dané sloZice uloZeny zvukovy
soubor, ktery chceme narezat a soubor s ¢asovymi znackami. Vystupem programu jsou tedy
nami chténé zvukové soubory narezané podle vét, které budeme dale zpracovavat.

5.1.3 Vytvoreni referen¢niho piepisu a vyslovnostniho slovniku

Pro vytvoreni souboru referencniho prepisu words.mlf dostaneme z nasSich prepisQ
pouze ta data, kterd obsahuji samotné promluvy. To udélame tak, Ze si vytvofime program,
ktery nam nacte vidy pouze radky, které obsahuji pfepsané promluvy. Ty pak uloZime do
nového souboru, kde vidy kazda véta bude na samostatném rfadku. Z véty je pred ulozenim
potfeba odstranit vsechny carky, tecky, ale také oznaceni jednotlivych jmén spolecné s jejich
pady. Soubor s vétami, ze kterého budeme ddle vychazet, vypada napfiklad takto:

v motocyklové kategorii si drZi vedeni Marc Coma

dnes uZ se citim mnohem lépe a mohu porddné zabojovat

pod mirnym tlakem byl Spanél Villadoms ktery hdji zatim tfeti pficku

budu bojovat o tfeti misto uvidime jak to dopadne

Spanél Barreda Bort musi jet na maximum aby stdhl ndskok vedouciho Comi

Mame-li vytvoreny tento soubor, mizeme prejit k dalSimu kroku. Z tohoto souboru
chceme vytvofit vyslovnostni slovnik a referenéni prepis. To udélame tak, Ze pomoci
jednoduchého skriptu posleme soubor na internetovou stranku
https://services.speechtech.cz/welcome/utils/text . Ta nam nasledné vrati tfi soubory. Dva
soubory se tykaji vyslovnostniho slovniku a maji koncovku check a ok. Soubor s koncovkou ok
obsahuje vSechny vyslovnosti, se kterymi si program védél rady a ddle nejsou potieba
kontrolovat. Soubor s koncovkou check obsahuje naopak slova, se kterymi si program
nevédél rady a vytvofil jejich vyslovnost na zakladé pravidel ¢eského jazyka a je nutné tyto
soubory zkontrolovat. Soubory tykajici se vyslovnostniho slovniku maji tento format:
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https://services.speechtech.cz/welcome/utils/text

kde vidime, Ze v levém sloupci jsou vZdy jednotliva slova a v pravém pak jejich vyslovnosti.
Treti ze soubord, ktery nam vygenerovala internetovd stranka, pak obsahuje nase véty
oddélené timto znakem |_.

Nyni jiz mame vse potiebné k vytvoreni findlnich slovnikd vyslovnosti a referen¢niho
prepisu. Nejprve se tedy pustme do vytvoreni slovniku dict_sp.txt. Poté co jsme zkontrolovali
jednotliva slova v souboru s koncovkou check, zkopirujeme je a vloZzime je vSechny na konec
do souboru ok. Dale si vytvofime jednoduchy skript, do kterého tento soubor nateme a na
konec kazdé radky vloZime oznaceni pauzy _sp_. Na prvni tfi radky pak jesté vloZime
potfebny fetézec (viz nize) a vysledny slovnik bude vypadat ndsledovné:

_END_ [] _sil_
_SIL_ ] _sil_
_START_  [] _sil_
plus plus_sp_
a a_sp_
a A _sp_
se se_sp_
na na_sp_
VE_sp_
f_sp_

Stejnym zpusobem vytvorime i slovnik dict.txt. Ten bude navic obsahovat slova také
s pauzu _sil_, aby si program pfi trénovani mohl vybrat, kterou s vyslovnosti pouZijeme. Na
jedné fadce tedy vidy bude slovo s pauzou _sp_ a na dalSi prfesné to samé akorat s pauzou
_sil_. Tim padem mame vytvorené vyslovnostni slovniky potfebné pro trénovani a mizeme
se pustit k vytvoreni referen¢niho pfepisu words.mlf.

Vytvorime si tedy opét jednoduchy skript, ktery ndam nacte posledni soubor
vygenerovany internetovou strankou a to soubor s koncovkou .text. Z néj budeme postupné
nacitat jednotlivé véty a vidy kdyZ se objevi znak |_, tak vime, Ze nam zacind nova véta.
Vystup naSeho skriptu bude jiz soubor words.mlf, kde na prvni fadku vlozime retézec
#IMLF!# a dale pak budou ndsledovat vidy nazvy vét a poté na kazdé radce jednotlivé slovo.
Kazda véta bude zde kondit teckou, ktera také bude na samostatné radce. Format souboru
words.mlf mame v navodu k trénovani HTK v bodé 3.2.1 a jediné, na co si zde musime dat
pozor, aby ndm pojmenovani jednotlivych vét sedélo s tim, jak jsme si véty pojmenovali pfi
jejich narezani. Neni Uplné od véci si ndhodné nékolik nahravek pustit a zkontrolovat, zda to,
co v nich je recen, opravdu sedi stim, co je pod danou vétou i vreferencnim prepisu
words.mlf.

5.1.4 Vytvoreni seznami train.scp, test.SCp a param.scp

Posledni, co ndm jesté k trénovani schazi, jsou seznamy trénovacich a testovacich vét
a seznam promluv pro parametrizaci. Format téchto soubori mame opét v navodu na
trénovani a je velmi dalezZité se ho drZet. Jediné, na co je moZna potfeba upozornit je, aby
vety, které jsou v trénovacich a testovacich seznamech, byly odliSné. To znamena, mame-li
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celkem 2000 vét, tak do trénovaciho seznamu ddme napfiklad prvnich 1900 vét a testovaci
seznam pak bude obsahovat poslednich 100 vét.

5.1.5 Prvni vysledky
Po pfipraveni vSech potiebnych soubortd pro jednotlivé sporty se mizeme pustit do
trénovani. Trénovani provedeme postupné dle navodu pro kazdy sport zvlast.

Po natrénovani bylo tedy dosazeno prvnich vysledkld pro kazdy sport a bylo také
dosazeno urcité Uspésnosti pfi rozpozndvani. Pokud bychom chtéli tuto Uspésnost zlepsit,
dosahli bychom tak postupnym pridavanim sloZzek na konci trénovaciho cyklu, avsak pro
zatim se spokojime s jednoslozkovym akustickym modelem. Pokud si uvedeme néjaky
priklad, tak napfiklad na hazené bylo dosaZeno Uspésnosti priblizné 40 procent. Pokud
bychom priddvali slozky, tak by nase Uspésnost na hazené skoncila nékde okolo 60 procent.
Ze vseho nejlépe dopadl pfi prvnim rozpozndvanim motorismus, nebot data, kterd byla pro
néj pouzita, byla namluvena pouze jednim fe¢nikem a navic ve studiu a tudiz bez néjakého
vétsSiho akustického ruchu. Ostatni sporty skoncili nékdy mezi 30-45 procenty. Pro otestovani
akustickych model( bylo vybrano vidy pfiblizné 100 vét z jednotlivych prepisl, které zhruba
tisic aZ dva tisice slov.

Nazev sportu = Alpské Klasické Basketball Hazena Motorismus = Golf
lyzovani | lyZovani
Prvotni 32.5% 27.0% 24.9% 33.1% 61.3% 26.5%
rozpoznani
Pocet 1986 2306 1457 1214 1179 1543
testovacich
slov

5.2 Oprava dat

V predchozim kroku bylo tedy dosaZzeno pfi trénovani néjaké Uspésnosti. Nasi snahou
samoziejmé je, aby tato Uspésnost byla co nejlepsi. Proto bude dale provedeno nékolik
Uprav, které ndm pomohou dosahnout lepsi Uspésnosti.

5.2.1 Nahrady v piepisu

Vzhledem ktomu, Ze celé naSe trénovani vychazi z prepisu, tak hlavni informace,
kterou se miZeme pokouset vylepsit je o tom, co vlastné bylo prepsano. V prepisech se
samoziejmé vyskytuji nékteré preklepy. Ty nam pak trénovani samoziejmé kazi nase modely
a je tedy vhodné je néjakym zplsobem odstranit. Pro kazdy sport nejprve pouZijeme
univerzalni slovnik, kde je nékolik desitek tisic ndhrad a ddle pak konkrétni slovnik pro dany
sport. Pro lepsi predstavu slovnik nahrad vypada ndsledovné:

abecdu abecedu
abch abych
abmice ambice
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abolbovat absolvovat
Aborginies  Aborigines
aboriginsG  aborigincu

kde v levém sloupci je vidy chybné slovo (vétsSinou preklep), které se mlze nékde v prepisu
vyskytovat a v pravém sloupci je pak slovo, kterym chybné slovo nahradime. K provedeni
téchto ndhrad je zapotrebi si opét udélat néjaky skript, kde postupné projedeme v prepisu
slovo od slova a vidy zkontrolujeme, jestli se nahodou néjaky preklep ze slovniku neobjevi i
v pfepisu. V takovém pripadé preklep nahradime za slovo ve druhém sloupecku. Provést
nahrady vZdy slovo za slovo je jednoduché. Problém pak nastane, chceme-li provést ndhradu
m slov za n slov. Vtomto pfipadé byly tyto ndhrady provedeny tak, Ze byly postupné
zkontrolovany vsechny dvojice, trojice a Ctvefice slov v prepisu, zda-li nebude nalezena
shoda ve slovniku nahrad. Pro vétsi retézce slov nebylo potfeba ndhrady provadét, nebot
takové uz se ve slovniku nevyskytovali a akorat by se tim zvétSila vypocetni naroc¢nost. Pro
predstavu mame-li slovnik o 50 000 slovech a pfepis o 20 000 slovech a chceme jej slovo po
slovu postupné projet a zkontrolovat, tak uz to jsou miliony a miliony vypoctua. A provadime-
li to ddle i pro vSechny dvojice, trojice, ctvefice atd. slov, tak se vypocetni ndrocnost
samoziejmé dale navysuje.

Dalsi ndhrady v prepisu provedeme pomoci slovniku pro konkrétni sport, ktery jsme
dostali z vySe zminéného programu LM edit. Ten je oproti pfedchozimu slovniku v trochu
horsim formatu. Prvni sloupec ve slovniku obsahuje slova, ktera byla pro program neznama.
To znamena, Ze mUZe obsahovat jak preklepy, tak také napfiklad jména nebo cizi vyrazy.
Druhy sloupec pak mlzZe a nebo také nemusi obsahovat spravny tvar slov, treti sloupec pak

vvvvv

vlemi velmi 1

Borelou 1

Ctvrtyho Ctvrtého Ctvrtého; Ctvrtyho 1
presenty presenty preznty 1

Pro provedeni nahrad v prepisu potfebujeme tvary pouze v prvnim a druhém sloupci, proto
je dobré si vytvorit opét kratky skript, do kterého si na¢teme pouze prvni dva sloupce a to
vidy pouze v pfipadé, obsahuje-li druhy sloupec néjakou ndhradu. Pokud tomu tak neni,
slovo obvykle nebylo ve slovniku opraveno a nemlzeme ho tedy nécim nahradit. Vytvorime
si tedy novy slovnik pouze s prvnima dvéma sloupci a ten pak naprosto stejnym zptisobem
jako univerzalni slovnik ndhrad projedeme slovo po slovu a provedeme nahrady v prepisu.
Po provedeni téchto nahrad ve vsSech prepisech a nasledném natrénovani akustickych
modell, se nam zlepsi procentudlni Uspésnost na jednotlivych sportech o nékolik procent.

5.2.2 Ptidani vyslovnosti

V pfedchozim kroku jsme pro Upravu prepist pouzili dva typy slovnik(. Jak si lze z
vySe uvedeného prikladu vSimnout, druhy slovnik pro konkrétni sport obsahuje také kromé
samotnych ndhrad slov také jejich vyslovnosti. Je tedy dobré toho vyuzit. Vytvofime si skript,
ktery nam nacte a ndsledné zapiSe pouze treti sloupec slov tedy sloupec s vyslovnostmi. Ten
poté posSleme pomoci programu na internetovou adresu, jako kdyz vytvarime slovnik
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vyslovnosti. Program nam poté vrati opét tfi soubory, ze kterych tentokrat pouzijeme pouze
dva tykajici se vyslovnosti. Tentokrat nebudeme vyslovnosti néjak kontrolovat, ale oba
soubory vlozime do jednoho. Jednotlivé fadky v souboru vypadaji takto:

lends lendz
vistler vistler
lens lens
lens lenz
flets flec

kde v levém sloupci jsou vyslovnosti ze slovniku, jak je napsal uZivatel a v pravém pak
vyslovnosti z internetové stranky, které se nam hodi pfi rozpozndvani. Dale je jeSté potieba
dostat tyto dvojice do stejného tvaru, jako jsou pak ve vyslovnostnim slovniku. Udélame si
tedy dalsi skriptik, ve kterém projedeme prvni sloupec z tohoto souboru a treti sloupec ze
slovniku daného sportu a pfi shodé zapiSeme na vystup druhy sloupec z tohoto souboru tedy
sloupec vyslovnosti pro trénovani spolu se spradvnym tvarem slovesa ze slovniku sportu. Pro
lepsi predstavivost si ukazeme, jak bude vypadat vystup tohoto programu:

Lands lendz
Whistler vistler
Lands lens

Zde krasné vidime, Ze mame konecné spravné dvojice, které potfebujeme do slovniku
vyslovnosti. Nakonec jesté mame dvé moznosti, jak tyto vyslovnosti do slovniku vyslovnosti
prfidame. Prvni moZnost je, Ze vyslovnosti jednotlivych slov nahradime témi, co jsme si
vytvofili. Druhd moZnost je, Ze vyslovnosti pouze pfiddme na konec a program si pak sam
vybere, kterd je lepsi. Druha moZnost pridani vyslovnosti se nakonec ukdazala byt jako lepsi, i
kdyZ rozdily nebyly néjak velké.

Po pridani téchto novych vyslovnosti do slovnikd vyslovnosti dict.txt a dict_sp.txt tedy
opét provedeme trénovani. U jednotlivych sportl opét doslo k mirnému zlepseni, i kdyZz ne
k tak velkému, jako p¥i provadéni nahrad v prepisu.

Vysledky po jednotlivych Upravach najdeme v této tabulce:

Ndazev sportu | Alpské Klasické Basketball Hazena Motorismus | Golf
lyzovani lyZzovani
Prvotni 32.5% 27.0% 24.9% 33.1% 61.3% 26.5%
rozpoznani
Nahrady v 33.9% 28.1% 25.3% 35.9% 62.1% 26.9%
prepisech
Pridani 34.8% 28.3% 26.0% 36.7% 62.1% 27.0%

vyslovnosti
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5.3 Pridani slozek do akustického modelu

V predchozim kroku jsme vylepsili trénovaci data provedenim ndhrad a pfidanim
vyslovnosti. Dosahli jsme tedy v rdmci moznosti co nejlepSiho akustického modelu. Chceme-
li dale vylepSit UspéSnost rozpoznavani, pfiddme do akustického modelu vice slozek.
K pfidani sloZek opét pouZijeme nastroje se sady HTK. Slozky priddvame pomoci vyse

napsaného navodu (viz 3.3.4).

Vysledky trénovani napriklad na hazené po pfidani slozek mame na ndsledujicim grafu:

Hazena

80
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v v

Procentualni ispésnost

50

40

30

20
0 5 10 15 20 25

Pocet slozek akustického modelu

Vsechny sporty nam pak zobrazuje tato tabulka:

Nazev sportu = Alpské Klasické Basketball Hazena Motorismus = Golf
lyzovani lyZzovani
1. 34.8% 28.3% 26.0% 36.7% 62.1% 27.0%
f, 3. 45.1% 32.6% 42.7% 53.6% 65.7% 38.9%
>N
<]
) 5 50.0% 34.9% 47.8% 57.7% 70.1% 43.8%
)
]
S 7. 51.6% | 36.7% 51.3% 61.4% 71.0% | 47.7%
9. 52.4% 37.1% 52.1% 62.3% 73.7% 49.0%
11. 53.9% 37.8% 53.7% 62.6% 75.0% 49.8%
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13. 54.9% 38.3% 54.7% 64.9% 75.9% 50.7%
17. 55.7% 39.5% 56.6% 67.3% 76.0% 52.1%

21. 55.5% 40.3% 56.9% 67.7% 77.6% 53.9%

kde krasné mulzeme vidét, jak pfi pridani prvnich nékolika sloZzek Uspésnost vylétla rychle
nahoru a ndsledné okolo patndcté slozky se témér zastavila lehce pod sedmdesati procenty.

5.4 Rozpoznavani s jazykovym modelem

Nyni jsme se dostali do stavu, kde mame vSechny modely co nejlépe natrénované, a
naslozkované na pfiblizné 20 slozkach. Chceme-li Uspésnost pfi rozpoznavani dale zlepsit, je
treba se zamérit druhou ¢ast modelovani a to tedy na jazykové modelovani. Pro tyto ucely
byly jazykové modely poskytnuty opét Fakultou kybernetiky na Zapadoceské univerzité. Tyto
modely vznikly také z prepist, ale jejich pfiprava je nad ramec této prace. Tyto jazykové
modely jsou trigramové a obsahuji pfiblizné 500 000 slov.

Mame-li tedy k dispozici jazykové modely, budeme rozpozndvat s nimi. Vypocetni
naro¢nost rozpoznavani se nam pfi jejich pouziti mnohondsobné zvétsi a nemdame-li
v pocitaci dostatek operacni a fyzické paméti, mlzeme zde narazit na problém.
Rozpoznavani s jazykovym modelem provedeme dle navodu 3.4.2. Po rozpoznani vSech
sportl se Uspésnost rapidné zvétsi. To predevsim diky tomu, Ze poskytnuté jazykové modely
jsou na velmi vysoké uUrovni a diky tomu se v motorismu podafilo dosahnout Uspésnosti
okolo 90 procent. Vezmeme-li v potaz, Ze se zaprvé jednd o prepisy psané clovékem, které
byly kontrolované pouze za pomoci slovnikli a zadruhé Ze pouZivdme pouze jednoduchy
monofénovy akusticky model, je tato Uspésnost velice zajimava.
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5.5 Vysledky rozpoznavani
Vysledky rozpozndvani vsech sportli spolu s postupnymi Upravami muizeme vidét
v ndsledujici tabulce.

Nazev sportu Alpské Klasické Basketball Hazena Motorismus Golf
lyZzovani lyZzovani
Prvotni 32.5% 27.0% 24.9% 33.1% 61.3% 26.5%
rozpoznani
Nahrady v 33.9% 28.1% 25.3% 35.9% 62.1% 26.9%
prepisech
Pridani 34.8% 28.3% 26.0% 36.7% 62.1% 27.0%
vyslovnosti
Po pridani 3 45.1% 32.6% 42.7% 53.6% 65.7% 38.9%
slozek
Po ptridani 21 55.5% 40.3% 56.9% 67.7% 77.6% 53.9%
slozek
Pouziti 72.1% 78.9% 66.9% 79.0% 89.4% 68.8%
jazykového
modelu

Z tabulky krasné muzeme vidét, Ze ze vieho nejlépe dopadl motorismus, ale to hlavné
z toho dlvodu, Ze soubory, ze kterych byl natrénovan, byli dopfedu vybrané, aby trénovani
vysSlo co nejlépe, jak je jiz zminéno dfive. NejvétSim prekvapenim je sport hazen3, ktera i pres
pomérné velky akusticky ruch v pozadi nedopadla nejh(if. NejvétsSim skokanem se ukdzalo
byt klasické lyZzovani, které se po aplikaci jazykového modelu zlepsSilo ze 40 procent témér na
dvojnasobek.

5.6 Analyza jednotlivych sport(

Analyza jednotlivych sporti je uvedena v nésledujici tabulce:

Sport Alpské Basketball Hazena Klasické Golf Motorismus
lyZzovani lyZzovani
Pocet 3 4 3 3 2 1
fecnikt
Pocet slov za 111 81 89 109 73 101
minutu
Jmén ve 15.3% 15.2% 14.6% 14.1% 7.9% 9.7%
slovni
zasobé(%)
Mnoizstvi 6250 4750 5770 5562 6190 4912
pouzitych
slov
Nejvétsi Klasické Hazena Golf (4%) Alpské Alpské Golf (35%)
shoda slov s lyZovani (37%) lyZovani lyZovani
(31%) (35%) (30%)
Nejvétsi Klasické Hazena Basketball Alpské Klasické Klasické
shod jmén s lyZovani (5%) (4%) lyZovani lyZovani lyZovani
(8%) (10%) (4%) (5%)
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Nyni se jesté podivdme na vSechny sporty trochu podrobnéji.

Alpské a klasické lyZzovani: U téchto dvou sportl bylo ocekavano, Ze jejich vysledky by méli
byt nejpodobnéjsi. Co se tyce vysledkl rozpoznavani, tak oba sporty se pohybovali pfiblizné
okolo hranice 75%. Z hlediska slovni zdsoby se tato shoda také potvrdila a to jak u béznych
slov tak u jmén.

Alpské lyzovani

Alpské lyzovani Hazena Basketball  Klasické lyzovani Motorismus

Shodnost jmén  ® Shodnost ostatnich slov

Obrdzek 8 Shodnost slovni zasoby s alspkym lyZovanim

Z grafu lze krdsné vidét, Ze predevsim shodnost jmén byla mezi témito sporty zdaleka
nejvétsi. Co se tyce tempa fedi, tak i zde byla shoda u téchto sportl velice podobna. Co je
velmi zajimavé, Ze u téchto dvou sportli bylo tempo reci zdaleka nejvétsi, coz muize byt
necekané.

Basketball a hazena: Dalsi dvojice sportl, u které byly predpokladany podobné vysledky, je
basketball a hazena. Z hlediska vysledk( rozpoznavani se tento predpoklad pfilis nepotvrdil.
Ackoliv bylo mnozstvi fecnikli podobné, tak predevsim nahravky basketballu obsahovali
velké akustické ruSeni v pozadi a zfejmé ztoho didvodu dosadhl basketball nejhorsich

vysledk.

Basketball

Alpské lyzovani Hazena Basketball  Klasické lyzovani Motorismus

Shodnost jmén M Shodnost ostatnich slov

Obrdzek 9 Shodnost slovni zasoby s basketballem
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Z hlediska bézné slovni zasoby si tyto sporty byly zdaleka nejpodobnéjsi. Co se tyce jmén tak
zde byla velkd podoba jesté spolecné s alpskym lyZzovanim. Tempo feci u obou sportt bylo
velmi podobné a jednalo se o sporty, kde se mluvilo méné.

Motorismus a golf: Tyto dva sporty byly vybrany z opacného dlivodu nez predchozi dvojice.
Neocekavali jsme zde Zzadnou shodu a naopak jsme chtéli potvrdit, Ze jak golf, tak
motorismus nebudou pfili§ shodné s zZddnym z jinych sportl. Vysledky rozpoznavani u golfu
nebyly pfilis vysoké jen nékde okolo 70%. To bylo opét zplsobeno ruchem v pozadi, i kdyz
nebyl tak velky jako u basketballu a dale také ¢astym ménénim vysky hlasu fecnika (napf.
Casté Septdni v dramatickych situacich). Naopak motorismus dosahl pfi rozpoznavani témér
90%. Takto dobré vysledky byly dosazeny diky tomu, Ze velkou vétSinu nahravek namluvil
pouze jeden fecnik a navic jesté v klidném studiovém prostiedi. Jediné co mozind trochu
kazilo Uspésnost u motorismu, byla ob¢asnd hudba v pozadi. Z hlediska slovni zasoby se tyto
sporty zadnému jinému pfilis nepodobali, coz jsme presné predpokladali.

Alpské lyzovani Hazena Basketball Klasické Motorismus
lyZovani

Shodnost jmén M Shodnost ostatnich slov

Obrdzek 10 Shodnost slovni zdsoby s golfem

Tempo feci obou sportl bylo také velmi rozdilné. Motorismus byl z tohoto hlediska nékde
uprostfed a naopak v golfu se mluvilo zdaleka nejpomaleji. To z toho dlvodu, Ze v golfu
mluvili moderatofi predevsim, kdyz hraci zahravali micky, jinak kdyZ se nic nedélo, tak bylo
povétsinou ticho.

5.7 Krizové testy

V poslednim kroku praktické ¢asti je potfeba provést jesté krizové testy mezi
jednotlivymi sporty. Pod pojmem kfiZzové testy si pfedstavme to, Ze vezmeme natrénované
akustické modely jednoho sportu a na nich vyzkousime, sjakou uspésSnosti budou
rozpoznany slova z jiného sportu. Vezmeme tedy napriklad akustické a jazykové modely
z basketballu a na nich zkusime rozpoznat parametrizované nahravky naptiklad z hazené.
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Zde opét predpokladame, Ze u obou lyZovani a stejné tak u micovych sportt by mélo dojit pri
kfizovych testech k nejlepsim vysledkam.

Vysledky kFizovych testl mame opét zaznamendny v tabulce:

Sport Alpské Basketball Hazena Klasické Golf Motorismus
lyZzovani lyZzovani
Modely alp. 72.1% 37.8% 45.7% 40.2% 6.2% 4.2%
lyZzovani
Modely 31.7% 66.9% 32.4% 17.8% 3.6% 4.0%
basketballu
Modely 34.9% 30.7% 79.0% 24.1% 3.2% 2.8%
hazené
Modely klas. 41.7% 27.6% 42.0% 78.9% 6.7% 11.9%
lyzovani
Modely 8.0% 8.0% 6.2% 4.6% 68.1% 29.3%
golfu
Modely 4.5% 14.3% 3.9% 8.9% 22.0% 89.4%
motorismu

kde mlzeme vidét, Ze nékteré vysledky dopadly podle ocekdvani a nékteré naopak
necekané. Alpské a klasické lyZovani stejné jako z hlediska slovni zasoby dopadlo i pfi
kfizovych testech nejpodobnéji. U téchto dvou sportl byly vysledky pékné a jednoznacné,
coz se bohuzel uz neda fici o hazené a basketballu. Zde jsme ocekavali nejvétsi shodu mezi
témito sporty, avSak oba sporty se nejlépe shodovaly s alpskym lyZzovanim. Naopak mezi
poslednimi dvéma sporty motorismu a golfu ndm nastala neocekavand shoda. Pokud byly
tyto dva sporty testovany na jinych jazykovych a akustickych modelech, dopadly vzdy
suverénné nejhlre. AvSak pti kfizovych testech mezi sebou dopadly naopak s prehledem

nejlépe.
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6 Zavér

Cilem této bakaldrské prace bylo sezndmit se zakladnimi principy rozpoznavani reci a
nasledné natrénovat nékolik jednoduchych akustickych modelG. Prace nejprve rozebira
zaklady rozpoznavani feci, jejich stru¢nou historii a také uskali, na kterd je moiné pfi
rozpoznani narazit. Dale se zaméruje predevsim na statisticky zplsob pro rozpoznavani feci.
Zde je hlavnim tématem predevsim tvorba akustickych modell pomoci Skrytych Markovych
modelU. Prace se v této ¢asti také zaobird postupem pro natrénovani akustickych modeld od
zpracovani akustického signdlu po vycisleni jednotlivych pravdépodobnosti vSsech parametra.

V dalsi ¢asti prace obsahuje ndvod pro trénovani akustickych modeld pomoci sady HTK.
Zde jsou postupné dopodrobna vysvétleny jednotlivé kroky a problémy, se kterymi se
mulzZeme pfi trénovani setkat. Nejprve je v ndvodu uvedeno, co vSse musime pfipravit pred
samotnym trénovanim. Dale je uveden postup pro parametrizaci nahravek pomoci MFCC.
Poté jsou vytvoreny monofénni modely, které jsou nékolika zpUsoby postupné vylepsovany.
Na konci navodu prdce pfistupuje k samotnému rozpoznavani. Zde jsou uvedeny dvé
moznosti, jak finalni rozpozndvani provést a to bud pomoci jednoduché rozpozndvaci sité
anebo s vyuzitim jazykového modelu.

Dale se prace zaméfuje na navod k prepisu pomoci programu Transcriber. Opét zde
najdeme jednoduché sezndmeni s programem, ndvod jak v programu pracovat a také navod,
jak pak samotné nahravky prepisovat. Dale je zminéno vice zpUsobU, jak mizeme prepisovat
a to bud' prepis pouze jednoduchého textu anebo prepis s oddélovanim fecnikl a znacenim
jmén do kategorii s padem, coz je pak dale vyuzito pro tvorbu jazykového modelu. Nakonec
této Casti je jeSté zminén program pro kontrolu prepisi LMEdit, ve kterém je po prepsani
odchycena drtiva vétsina chyb a pridana vyslovnost ke jménim a sloviim, ktera se vyslovuji
jinak, nezZ se pisi.

Prakticka ¢ast zacina pripravou dat pro natrénovani akustickych model(. Nejprve jsou
narfezany jednotlivé nahravky, dale je vytvoren referencni prepis a seznamy testovacich a
trénovacich vét. Z téchto dat jsou natrénovany prvotni akustické modely a ty jsou nasledné
vylepSovany. Nejprve jsou na kazidy prepis pouzity ndhrady z univerzalniho slovniku a dale
pak ze slovnikl pro konkrétni sporty, které byly vytvofeny v programu LMEdit. Pod pojmem
nahrada si pfedstavme vidy nahrazeni Spatné pfepsaného slova za spravny tvar. Po téchto
Upravach je opét provedeno natrénovani akustickych modeld a je dosazeno mirného
zlepseni. Ddle jsou pak do vyslovnostniho slovniku pfidany vyslovnosti ze slovniku
vytvoreného v LMEditu. Nejprve byly jednotlivé vyslovnosti nahrazeny za tyto nové
vytvorené, avsak ukazalo se, Ze je lepsSi vyslovnosti pfidat a program pfi trénovani si pak sam
vybere, ktera vyslovnost mu vyhovuje lépe.

Po aplikaci vsech vylepseni na jednotlivé sporty a natrénovani jednotlivych sportd mame
tedy nejlepsSi mozné jednoslozkové monofénni modely. Ty jsou dale vylepSeni pfidavanim
vice slozek do akustického modelu. Zde stejné jako pfi celém trénovani se postupuje podle
navodu 3 Trénovani akustickych modelll pomoci HTK. SloZky jsou ptidavany tak dlouho,
dokud se neprestane zlepSovat uUspésnost pfi rozpoznavani. Do této chvile byla pfi
rozpoznavani pouzita z jazykového hlediska pouze 0-gramova rozpoznavaci sit. Pro dalsi
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rozpoznani jiz pouzijeme jazykové modely poskytnuté Katedrou kybernetiky, které nam nase
vysledky posunou opét o Uroven vyse.

V posledni ¢asti je provedena analyza jednotlivych sportl a diskuse vysledk(. Bylo
ocekdvano, Ze pfi trénovani bude existovat jistd podobnost mezi micovymi sporty hdzenou a
basketballem a mezi lyZafskymi sporty alpskym a klasickym lyZzovanim. Ta se nakonec
prokdzala a to predevsim z jazykového hlediska ale ¢asteéné také i z hlediska Uspésnosti pfi
trénovani. Dale byly také diskutovany posledni dva sporty a to golf a motorismus, mezi
kterymi jsme naopak Zadnou shodu neocekdvali a také se ani Zadnd neukazala. Na
motorismu ale bylo pfi rozpoznavani dosazeno nejlepsich vysledk(l témér 90 procent a to
diky studiové kvalité nahravek a také diky tomu, Ze motorismus byl jako jediny sport
namluven pouze jednim fecnikem.
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Prilohy:
Priloha 1 — Referencni prepis words.mif

HIMLF!#

"* [textOvetal.lab"
krasny
dobry

den

vam

preji

pfi
sledovani
dalsiho
letosSniho
dakarského
souhrnu

v
motocyklové
kategorii
naddle
kraluje
Spanél
Marc

Coma

"* [textOveta2.lab"
jeho

krajan
Nani_Roma
sice

z(stava

i

nadale

na

cele
prabéziného
poradi
automobilové
kategorie

ale

jeho

naskok

se
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postupné
ztencuje

"* [textOveta3.lab"
I

dnes

se

Ucastnici
Dakarské_Rallye
setkavali

s

hlubokymi
dunami

Priloha 2 — Vyslovnostni slovnik

_END_ [ _sil_
_SIL_ (] _sil_
_START_ ] _sil_
a a_sil_

plus plus_sil_
plus plus _sp_

a a_sp_
a A sil_

a A sp_
na na_sil_
na na_sp_
se se _sil_
se se_sp_
v v E _sil_
\ VE sp_
v f_sil_

v f sp_

v v_sil_

v V_Sp_
to to _sil_
to to_sp_
je je sil_
je je_sp_
ale ale sil_
ale ale _sp_
Ze Ze sil_
Ze Ze sp_
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uz usS sil_

uz uS _sp_

uz uz_sil_

uz uzZ sp_
jsme sme _sil_
jsme sme_sp_
jsme jsme _sil_
jsme jsme _sp_

Priloha 3 — Ukazka chyb pfi rozpoznavani

Co mélo byt rozpozndno:

Dosahnout jejich dna bylo nékdy nemozné, ale na dno svych sil zavodnici sahli mnohokrat.
Co se rozpoznalo:

Doahnout jich na to nékdy nemozné ale naplno svych sil si zavodnici sahli mnohokrat.

Co mélo byt rozpoznano:
Dakarska_Rallye je zdvodem, ve kterém se prosazuji sportovci mnoha svétovych zemi.
Co bylo rozpoznano:

Dakarska_Rallye zavodem, ve kterém se prosazuji sportovci mnoha svétovych zemi.

Priloha 4 — Prepis z programu Transcriber

<?xml version="1.0" encoding="CP1250"?>

<IDOCTYPE Trans SYSTEM "trans-14.dtd">

<Trans scribe="Ondrej Vachal" audio_filename="basketbal muzi ESP_RUS6" version="5"
version_date="121029">

<Episode>

<Section type="report" startTime="0" endTime="2854.319">

<Turn startTime="0" endTime="2854.319">

<Sync time="0"/>

opét fauloval (Kirilenko 1) a ma tfeti osobni chybu, vezmeme li v Gvahu, Ze se hraje teprve
treti minuta treti ¢tvrtiny, tak samoziejmé to je také nepfijemna zprava podobné jako v té
druhé ¢tvrtiné si udélal tfi fauly (Rudy Fernandez 1).

<Sync time="29.338"/>

a {Rusové 1} zménili. odesel (Ponkrashov 1), pfisel (Fridzon 1).

<Sync time="35.272"/>

{Rusové 1} zmeénili obranny systém, opét jsou v té klasické zonové obrané v rozestavéni dva

51



tri.

<Sync time="44.735"/>

ted' to byla série {ruskych 2} faulli nebo faull {ruskych 2} hract v rychlém sledu za sebou.
<Sync time="55.978"/>

(Fridzon(v 1) faul poslal (Juana Carlose Navarra 4) opét na ¢aru trestného hodu.

<Sync time="81.344"/>

(Juan Carlos Navarro 1) sniZil na dvacet devét tficet pét.

<Sync time="106.867"/>

rozhoddi (La Monika 1) odpiskal faul (Marca Gasola 2).

<Sync time="117.492"/>

{Spanélé 1} uz se dopustili dvou faull v dosavadnim pribéhu tfeti ¢tvrtiny, {Rusové 1} maji
tri.

<Sync time="130.512"/>

krasna pfihravka na (Shveda 4), ktery stfilel Uplné volny a skvély, skvély doskok (Sasi Kauna
2).

<Sync time="139.351"/>

(Fridzon 1), (Fridzon 1) dava trojku vedeni tficet osm dvacet devét pro {Rusy 4}.
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