Zapadoceska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych véd

Katedra kybernetiky

DIPLOMOVA PRACE

Plzen, 2018 Bc. Martin Jahn



ré

Prohlaseni

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou praci zpracovanou na zavér studia na
Fakulté aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni.

Prohlasuji, Ze jsem diplomovou prdci vypracoval samostatné a vyhradné s pouZitim odborné
literatury a pramend, jejichZ Uplny seznam je jeji soucasti.

V Plzni dne

Podékovani

Rad bych podékoval vedoucimu této diplomové prace Ing. Mgr. Josefu Psutkovi, Ph.D.
za jeho podporu, cenné rady a ¢as, ktery mi pfi reSeni této prace vénoval.



Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva automatickou tvorbou akustickych modeld z dat webu Ceské
televize. Zacatek prace se vénuje teoretické strdnce problematiky rozpoznavani teci a
predstavuje rizné metody pfistupu k tomuto problému. Ddle se v praci nachazi analyza dat
webu CT a je zde popsan navrieny automaticky modul pro extrakci dat a trénovani akustickych
modell. Ke konci této prace jsou zminény a vysvétleny metody Uprav titulkd za uUcelem
zlepSeni Uspésnosti rozpoznavani. VesSkeré dosazené vysledky jsou prehledné zobrazeny
v tabulkach a grafech.

Abstract

This thesis deals with an automatic creation of acoustic models from the Czech Television web.
At the beginning, the author introduces the problematics of speech recognition and presents
various methods of approaching this problem. There is also CT web data analysis and proposal
of automatic module for data extraction and training of acoustic models in this work. At the
end of this work, methods for improving the recognition success rate are commented and all
the obtained results are clearly shown in the tables and graphs.
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Uvod

Rozpozndvani mluvené fedi je velice komplexni a netrividlni Gdloha. Rozpoznat, Cili porozumét
lidské promluvé, je obcdas obtizné i pro samotného ¢lovéka, a proto neni divu, Ze se jesté
nepodafilo vyvinout stroj, ktery by byl schopen rozpoznat lidskou promluvu bez chyby.

S problematikou rozpozndvani reci, aniz bych si to uvédomoval, jsem se seznamil jiz
béhem mého studia na gymnaziu. Vté dobé jsem zacal pro Katedru kybernetiky v Plzni
prepisovat titulky ke sportovnim pofaddim Ceské televize. V priibé&hu mého vysokogkolského
studia, na jiZ zminéné katedre, jsem absolvoval fadu pfedmét(, které se touto problematikou
zabyvaly a velice mne zaujaly. Dale jsem si tuto problematiku vyzkousSel i v praxi, a to v podobé
nékolika projektl a hlavné v bakalarské praci. To vSe jsou divody, proc jsem si téma diplomové
prace vybral pravé z této oblasti.

Tato diplomova prace se zabyva automatickou extrakci dat z webovych stranek CT [1]
za Ucelem tvorby akustickych modell pro zkvalitnéni stavajiciho systému ASR. Nejprve bude
nutné zanalyzovat web CT, tedy iVysilani a zjistit mnozstvi vhodnych, ¢ili pouzitelnych dat pro
trénovani akustického modelu. Jako vhodna data budou pouzity takové porady, které budou
spliovat podminky jako napfiklad: porad bude obsahovat zvukovou stopu véetné jeho
textového prepisu (titulkd), pofad bude v ¢eském jazyce, porad bude v rozumné kvalité, apod.
Dale bude nutné navrhnout automaticky modul, ktery ze vstupnich poradl natrénuje
akusticky model, kterym bude mozno rozpozndvat mluvenou fec. Jako vstupem bude tedy
pouze textovy soubor sinternetovymi adresami odkazujicimi na dané porady a vystupem
budou zpracovana data pro tvorbu AM a také samotny natrénovany AM. Akustické modely se
budou trénovat jak pomoci GMM v nastroji HTK, tak také prostfednictvim neuronové sité
TDNN v Kaldi. Déle bude pravdépodobné potieba se vyporadat se skute¢nosti, Ze ne ve vSech
pripadech budou titulky presné odpovidat zvukové stopé - to znamen3, Ze hranice jednotlivych
titulkd budou bud posunuty dopredu, nebo zpét, anebo v titulkach nebude uveden doslovny
prepis zvukové stopy. Oba tyto aspekty budou urcité negativné ovliviovat UspésSnost
rozpoznavani a bude potreba se s timto problémem vyporadat. Zavér prace bude obsahovat
jednotlivé navrhy a realizace reseni téchto problému. Dosazené vysledky budou zaznamenany
do tabulek a grafll, aby se ukazala ucinnost jednotlivych navrienych feseni.



1. Teoreticky Uvod
1.1 Ret ajeji vznik

Mluvena fec je zakladnim a zaroven nedulezitéjSim prostfedek komunikace, ktery slouzi k
pfenosu informace mezi lidmi. BohuZel jsou mezi nami takovi lidé, ktefi kvlli svému handicapu
mohou komunikovat pouze omezené anebo vibec. Pravé z téchto divodu je v soucasné dobé
kladen velky diraz na to, aby se stal pocitac pro ¢lovéka rovnocennym partnerem v mluveném
dialogu, anebo aby jej mohl zastoupit. Tato komplexni Uloha sestava z dil¢ich uloh neboli
modull, jako je zpracovani signdlu, pocitatova syntéza anebo pravé automatické
rozpoznavani reci.

Lidska fec¢ vznikd ve spolupraci nékolika orgdn(, které se dohromady oznacuji jako
feCové organy. Zakladem je dechové Ustroji, které tvofi zdroj energie pro fe€. Tento signal
putuje pti vydechu z plic do hlasového ustroji skrze hlasivky, které jsou ulozeno v hrtanu.
Pokud je ¢lovék zticha, pak je hlasivkova stérbina odkryta a vzduch tim padem prochazi bez
odporu. Pokud se ovSem hlasivky nachazeji v tzv. hlasovém postaveni, kladou prochazejicimu
proudu vzduchu odpor a zacinaji kmitat. Pfi kmitdni hlasivek je proud vzduchu periodicky
rozdélovan na mnoistvi hustsiho a fidsiho vzduchu. Tim vznikaji vzduchové viny, které jsou
¢lovékem vnimany jako zvuk. Tento periodicky proud vzduchu je oznacovan jako zakladni tén
a tvori zdklad lidského hlasu. Velikost tohoto zdkladniho ténu se v zavislosti na jedinci
pohybuje v rozmezi asi 60 — 400 Hz!. Takto modifikovany signél dale putuje do artikulaéniho
ustroji, které umoznuje tvorbu velkého mnoizstvi zvukd, kterymi je rfe¢ charakterizovana.
Dochazi zde tedy k finalni Upravé zvukového signdlu a tim padem ke vzniku feci.

1 U muit se hodnota zakladniho tonu pohybuje mezi 80 — 160 Hz, u Zen mezi 150 — 300 Hz a u déti dokonce aZ
mezi 200 — 600 Hz [2]



1.2 Problémy pfi automatickém rozpoznavani reci

v

Rozpoznavani feci predstavuje automaticky prevod mluvené feéi do textové podoby.

Problematika rozpozndvani fe¢i ma jiz za sebou sice dlouhou historii, ale ani v dnesni dobé

neexistuje zadny stroj, ktery by byl schopen rozpozndvat bez chyby promluvu libovolného

jedince uZzivajiciho libovolnd slova. DUvod, pro¢ tomu tak je, je hned nékolik.

OdliSnost _hlast vice rfecnikl — kazdy ¢lovék md trochu jinak uzplsobené hlasové

ustroji, tzn., Ze mZe mit jiny tvar nosni dutiny, Ustni dutiny anebo jinou frekvenci
kmitani hlasivek. Dale ma také kazdy clovék jiné tempo mluvy a jinak artikuluje. Kvali
témto odliSnostem nenajdeme na svété dvé osoby, které by mluvili naprosto
identicky.

Odlisnost hlasu jednoho fe¢nika — nejenom, Ze stejna promluva vice recnik(i neni nikdy

identicka, ale také dokonce se lisi i promluva jednoho fecnika v riznych situacich.
Recovy signal promluvy je pokazdé odlisny, pokud ¢lovék stejnou promluvu fekne
nahlas, potichu, rozcilené nebo Septem. Tyto vSechny aspekty se mohou negativné
promitnout na Uspésnosti rozpoznavani.

Ménici se akustické pozadi — béhem promluvy je na pozadi kazdého recového signdlu

pfitomen néjaky Sum. Tento Sum se m(iZze v pribéhu promluvy ménit (napf. vstreleni
goblu na hokejovém utkani) a mlze vyrazné ztizit rozpoznavani uzite¢ného, tj. reCového
signalu anebo jej mize dokonce Uplné znemoznit.

SloZitost feSeného problému — rozpozndvani izolovanych slov (napf. povely pro

hlasové zadavani do navigace) je daleko jednodussi Uloha neZ rozpozndvani souvislé
promluvy, kdy rozpozndavaci slovnik Cita desetitisice slov, mezi kterymi musi vybrat to
spravné. Dalsi ztizeni této ulohy pfichazi ve formé spontanni reci, kdy fecnik pouziva
tzv. vycpavkova slova (hm, no, Cili, jaksi, atd.), jednu promluvu zacind vicekrat,
zakoktdva se a velmi €asto pouZzivd nespisovné tvary nebo koncovky slov (kterej,
dobrej, apod.).



Ve

2. Metody rozpoznavani reci

V dneSni dobé se vyuZzivd dvou hlavnich pfistupl krozpoznavani feci. Je to pomoci
statistického pfistupu, ktery vyuZivd k pravdépodobnostnimu ohodnoceni skrytych
Markovovych modell smési Gaussovskych funkci (GMM) a dale pomoci neuronovych siti, kde
jsou jednotlivé pravdépodobnosti generovany v ramci sité. Trénovani neuronovych siti je
Casové i vypocetné velice ndrocné a to je divod, proc se neuronové sité zacaly hojné pouzivat
az v poslednich letech s rozvojem vykonné vypocetni techniky.

2.1 Statistické metody rozpoznavani reci

Zakladnimi bloky metody statistického rozpoznavani feci jsou akusticky procesor a lingvisticky
dekodér. Akusticky procesor prevadi fecovy signal W, kde W = {wi, wy, ws,...wn} je posloupnost
jednotlivych slov, na posloupnost vektorl priznakl O ={o3, 0, 03,...on}. TO Znamen3, Ze kazdé
slovo ma svj vektor priznak, kterym je reprezentovano. Lingvisticky dekodér potom prevadi
tyto vektory pfiznakll na fetézce slov W’ Dekddovani je tedy vlastné maximalizace
aposteriorni pravdépodobnosti, kde se vyuziva Bayessova pravidla

p(O|w) P(W)

W' = argmax P(W|0) = argmax p0)

w w

kde P(0O|W) je aposteriorni pravdépodobnost, Ze pfi vysloveni slov W bude generovdna série
vektoru ptiznak( O, P(W) je apriorni pravdépodobnost jednotlivych slov W a P(0) je apriorni
pravdépodobnost vektord pfiznakd O. Z dlivodu toho, Ze pravdépodobnost P(0) neni funkci
W, tak ji mGZzeme z predchoziho vzorce vypustit. Vysledny vzorec pro ziskani posloupnost slov
W*lze tedy urcit jako maximalizaci sdruzené pravdépodobnosti P(IW, 0)

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

w w

Z uvedené rovnice vyplyva, Ze k ziskdni rozpoznaného retézce slov W’ je zapotrebi dvou
pravdépodobnosti, tj. P(W) a P(0O|W). Tyto pravdépodobnosti se daji ziskat odliSnym
zplUsobem nezdvisle na sobé. Pravdépodobnost P(IW) uddva informaci o jazykovém modelu a
pravdépodobnost P(0O|W) informuje o akustickém modelu. Kombinaci téchto modell Ize
potom dekddovat vyslednou posloupnost slov W*[2].
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Vysledna uloha se da tedy rozdélit do ¢tyr zakladnich kroka:

I.  Akusticka analyza — ze vstupniho fecového signalu W vytvofit posloupnost vektoru
ptiznakl O.
II.  Akusticky model — na zdkladé vstupnich vektor(i pozorovani vytvofrit akusticky model
pro ziskani aposteriorni pravdépodobnosti P(0O|W).
lll.  Jazykovy model —vytvofit jazykovy model pro ziskdni apriorni pravdépodobnosti P(W).
IV.  Prohledavaci strategie — nalézt nejpravdépodobné;jsi posloupnost slov na zakladé
vstupnich informaci z akustického a jazykového modelu.

w . o o, P(O|W)
»| akusticka »| akusticky >
analyza model prohleddvaci strategie
jazykovy P(W) . W' = argmax P(W)P(O|W)
model

!

rozpoznana posloupnost slov W*
Obr. 2.1 Systému rozpoznavani feci podle jednotlivych funkénich blokl [2]

2.1.1 Akusticka analyza

Jak jiz bylo vySe zminéno, akusticka analyza pfevadi vstupni fecovy signal na posloupnost
vektoru priznak( 0. V dlohach rozpozndavani reci se nejcastéji vyuziva metody tzv. Melovskych
kepstralnich koeficientll (MFCCs), ktera analyzuje signal jak ve frekvencni oblasti, tak i v oblasti
casové. Tato metoda je navrzena tak, aby respektovala nelinearni vnimani zvuku lidskym
uchem, a to pomoci linedrniho rozloZzeni banky trojuhelnikovych filtrd vtzv. melovské
frekvenéni skale, ktera je definovana vztahem

fin = 2595 logso(1 + =),

kde f [Hz] je frekvence v linedrni Skdle a fm [mel] je frekvence v melovské skale [2].

Na vstup bloku akustické analyzy je pfiveden recCovy signdl, ktery je rozdélen na
mikrosegmenty o obvyklé délce 30 ms (viz kap. 2.1.2, druhy odstavec). Na tyto mikrosegmenty
je dale aplikovdno Hammingovo okénko, pfitom je doporuceno toto okénko posouvat
v ¢asovych usecich 10 ms. Dale je signal preveden pomoci rychlé Fourierovy transformace
(FFT) do spektra a aplikuji se banky trojuhelnikovych filtr(i. Pocet pasem banky filtr( se voli
podle poctu kritickych pasem s ohledem na vzorkovaci frekvenci. Poslednimi kroky jsou
vypocet logaritmu vystupu ym(i) jednotlivych filtr(i a nasledna zpétna Fourierova transformace
(IDFT). Pocet vyslednych koeficientll je mozné volit mensi nez je pocet kritickych pasem.
Obvykle se uvazuje 13 MFCCs koeficientl [2].

11



s(k)
Preemfaze
s (k)
® okénko
FFT
IS(H)I
Energie Banka melovskych filtri
Ym(2)
Log[.] Log|.]
DCT
MFCC
Derivace Derivace
Clog Ac I-»q[:-Az“lnn; Cm Acm :AZ(,"‘

Obr. 2.2 Algoritmus vypoctu koeficientd MFCC [2]

VysSe zminéné koeficienty jsou statické a popisuji feCovy signdl v daném okénku.
K témto koeficientiim se déle pfidavaji dynamické koeficienty delta Acm a delta-delta A%cm.
Tyto koeficienty vyjadfuji dynamiku ¢asové zmény vektord priznakd. Celkové je tedy kazdy
analyzovany mikrosegment popsan typicky 39 koeficienty MFCCs (3 * 13 MFCCs).
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2.1.2 Akusticky model

Akusticky model je zakladnim kamenem systému rozpoznavani feci. Jak jiz bylo zminéno,
akusticky model poskytuje co nejpresnéjsi a zaroven co nejrychlejsi odhad aposteriorni
pravdépodobnosti P(O|W) . Jinymi slovy Fikda, jakda posloupnost vektor(i pfiznakll O je
nejpravdépodobnéjsi pro prichozi fetézce slov W. Akustické modely by mély splfiovat tfi
zakladni podminky, tj. presnost, flexibilita a ic€innost. Pfesnosti se vyuziva k odliseni foneticky
podobnych slov s lingvisticky rozdilnymi vyznamy. Flexibilita je dlilezitd z toho dlvodu, Ze pfi
nasazeni do provozu, bude rozpoznavac pracovat za jinych podminek, nez byl natrénovan,
tzn., bude muset rozpozndvat jiné hlasy na jinych akustickych pozadich. A Gcinnosti je potfeba,
aby mohl klasifikator pracovat v redlném case.

Pfi modelovani feci se u statistickych metod vyuZivd skrytého Markovova modelu.
Tento pfistup ma za vzor princip generovani feci clovékem, kdy béhem promluvy je hlasové
ustroji v kratkych ¢asovych intervalech (mikrosegmentech) v jednom z ustalenych stava. Tyto
kratké casové okamziky zavisi na rychlosti promluvy, ale obecné se uvazuji o délce 30 ms.
Béhem tohoto kratkého ¢asu je hlasovym Ustrojim produkovan signal, jehoz parametry zavisi
na nastaveni artikulacniho Ustroji a tim vznikaji rizné zvuky (fonémy). Kazda takovato slovni
subjednotka ma potom sv(j vlastni skryty Markoviv model, kterym je modelovana. Cela slova
a celé promluvy nakonec vzniknou zietézenim téchto jednotlivych mensich modeld.

2.1.2.1 Skyrty Markov(v v model

Skryty Markoviv model je konecny stochasticky automat, ktery v jednotlivych diskrétnich
krocich generuje posloupnost vektord priznakd O ={o1, 03, 03,...0:} a zaroven méni svlj stav s;
podle pfedem danych pravdépodobnosti pfechodl ajj. Zméné stavu modelu se také jinak fika
emitace. Pravdépodobnosti prechodl aj jsou podminény aktualnim stavem a vymezuji
veskeré pravdépodobnosti prechodu ze stavu sjv ¢ase t do stavu s;v Case t+1.

a;j = P(s;(t + 1)|s;(£))

Dale musi byt také splnéna podminka, Ze soucet vSech pravdépodobnostnich pfechodl aj je

roven jedné a to pro vSechny stavy s;, kdei=1, 2,..., N.

N
al-j =1

Jj=1

Pfi procesu modelovani feci se vyuziva skrytého Markovova modelu, respektive levo-pravého
Markovova modelu, ktery vyborné modeluje procesy vyvijejici se v ¢ase. Model zacina
v pocatecnim stavu pfichodem prvniho spektralniho pfiznaku a ddle s rostoucim casem
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pfechdazi do nového stavu anebo v aktudlnim stavu setrvava. Pfechody do jednotlivych stavi
jsou urceny pravdépodobnosti pfechodu aj. Cely tento postup konci prichodem posledniho
spektralniho vzoru, kdy se model nachazi v koncovém stavu.

Obr. 2.3 Pétistavovy skryty Markoviv model pro reprezentaci slova [2]

Drive se pomoci levo-pravého Markovova modelu modelovala cela slova. Pocet stavi
modelu byl odvozen od priimérného poctu segmenttl ve slové, tj. 40-60 stavl. Tento model
prokazal velice dobré vysledky v rozpoznavani, ale byl vypocetné narocnéjsi. Z tohoto divodu
doslo ke dvéma zasadnim zménam, aniz by se dramaticky sniZila presnost rozpoznavani.
Zaprvé, doslo ke snizeni poctu stavl na péti stavové modely. Zadruhé, pomoci levo-pravého
Markovova modelu nejsou modelovdna celd slova najednou?, ale jejich mensi subslovni
jednotky jako fonémy a hlavné trifony, tj. fény, které zohlednuji levého a pravého souseda, Cili
kontext. BEhem trénovani prokazaly trifony daleko lepsi vysledky nez fonémy. Dlivodem toho
je, Zze vtrifénovych modelech je také zaroven zohlednéna informace o koartikulaci, tj.
informace o tom, jak predchozi foném ovliviuje foném nasledujici.

Monofonovy kontext slovniho spojeni: ,Dobry den”
sildobrispdensil

Trifonovy kontext slovniho spojeni: ,,Dobry den”
sil sil-d+o d-o+b o-b+r b-r+| r-1+d sp I-d+e d-e+n e-n+sil sil

2 Timto doslo k dramatickému snizeni pamé&tovych narokd. Nebylo totiZ potfeba trénovat véechna moznd slova,
ale stacilo trénovat pouze jednotlivé fonémy abecedy.
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a) Model fonému s jednim emitujicim stavem b) Model kratké mezislovni pauzy (sp)

Mo—@—o

c) Model fonému s tfemi emitujicimi stavy Model pauzy na zac¢atku a konci slova (sil)

Obr. 2.4 R0zné struktury skrytych Markovovych modell fonému [2]

2.1.2.2 Trénovani skrytého Markovova modelu

Parametry skrytého Markovova modelu, se stanovuji pomoci emitace, neboli trénovani
parametrd na zakladé znamych, anotovanych datech, tj. trénovacich datech. Tyto parametry
se nastavuji pro kazdou subslovni jednotku modelu zvlast. Jako nej¢astéji pouzivané subslovni
jednotky jsou fédny nebo lépe trifény. Parametry, které se pfi tomto procesu trénuji, jsou
pravdépodobnosti pfechodll a; a parametry hustotnich funkci b;, coz v pfipadé pouziti smési
normalniho rozloZzeni znamena stfedni hodnoty ujm, kovarianéni matice Cjm a vahy jednotlivych
sloZzek smési ¢cjm. Souhrnné lze tedy hledané parametry zapsat ve tvaru A = {aj;, Ujm Cim, Cjm } [2].

Trénovani parametrd skrytého Markovova modelu vychazi z metody maximalni
vérohodnosti (ML). Tato metoda vychazi z predpokladu tvaru pravdépodobnostniho modelu
P (x/A) s neznamymi parametry A, které se snaZi najit pomoci trénovaci sady (trénovacich vét)
X1, X2,....,Xn. Princip této metody vyuZiva tzv. Fisherovu funkci vérohodnosti, ktera je dana
vztahem

N
Fo, 2wl = | [ PGl 2
n=1

Hleda se tedy maximu funkce pres neznamé parametry A

1= argmax [IN_1 P(x,| 2)
A
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V praxi se potom spiSe vyuZiva logaritmu této vérohodnostni funkce

1= argmax log [IN_, P(x,| 1)
A

Nastaveni optimalnich parametrl vérohodnostni funkce je velice sloZita uloha, ktera
v podstaté nema explicitni fesSeni. Z tohoto dlvodu se vyuZiva velice efektivni numerické
metody v podobé EM algoritmu. Tento algoritmus pracuje v péti zakladnich krocich:

1) Volba pocatecnich hodnot parametrd A = Ao

2) Spocteni podminéné pravdépodobnosti vSech dat, Ze na vstupu jsou parametry pravé
dané smési.

3) Spocteni maximalni vérohodnosti

4) Prepocteni pravdépodobnosti jednotlivych slozek

5) Urcéeni novych parametrd A pro kazdou slozku normdlniho rozlozeni

V ulohdch rozpozndvani feci se skrytymi Markovovymi modely se vyuZivad tzv. Baum-
Welchova algoritmu, coZ je specialni pfipad EM algoritmi. Velice detailni popis tohoto
algoritmu lze nalézt v [2].

2.1.3 Jazykovy model

Jazykovy model tvoii dalsi ze zakladnich blokd systému rozpoznavani feéi. Ukolem akustického
modelu je co nejrychleji a co moznd s nejvétsi pravdépodobnosti poskytnout apriorni
pravdépodobnost P(W), a to pro libovolnou posloupnost slov. Kazdy jazyk ma sva pravidla a
zékonitosti3, jimiz se od ostatnich jazykud lisi. Jazykovy model ma za ukol tyto zdkonitosti
modelovat a tim uréovat jista omezeni na mozné posloupnosti slov W. Tyto omezeni jsou
v podstaté dvojiho druhu, tj. deterministické a pravdépodobnostni omezeni.

Deterministické omezeni v praxi znamena, Zze nemUze byt vysloveno takové slovo,
které neni obsazeno ve slovniku systému a nemuze byt vysloveno jinak, neZ je uvedeno
v odpovidajicim vyslovnostnim slovniku. Naproti tomu pravdépodobnostni omezeni fika, jaka
slova budou s nejvétsi pravdépodobnosti spojena do slovniho spojeni, Cili jaké slovo bude za
aktudlnim nasledovat. Tato pravdépodobnost se velice lisi situaci, ve které se mluvéi nachazi.
To znamena, Ze pfi rozpozndvani fotbalového utkani by velice pravdépodobné za slovem
Cervend nasledovalo slovo karta, zatimco pfi rozpoznavani poradu o vareni by za timto slovem
nejspise stalo slovo repa.

3 Mezi tyto zakonitosti patii slovnik daného jazyka, pravidla pro tvorbu vét, apod.
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Pravdépodobnost P(W) Ize vyjadfit vztahem

K
Pw) = [ [Pwiclwis - wi)
k=1

Tuto pravdépodobnost, tj. pravdépodobnost libovolné posloupnosti slov, vsak nelze
dostatecné dobre odhadnout, protoZe pfi rozpoznavani feci se pracuje s velice objemnymi
slovniky. V praxi se proto vyuziva aproximace této pravdépodobnosti. Tedy

K
P =~ | [ POl wieos Wi ni),
k=1

kdy vSechny historie Wk.s,...,Wk-n+1, které se shoduji v poslednich n-1 slovech, jsou zafazeny do
stejné tfidy. Témto modellm se fikd n-gramové modely, kde n-gramem se rozumi posloupnost
n za sebou jdoucich slov ndhodného vybéru. V redlnych systémech jsou nejcastéji pouzivany
bigramy (n = 2) nebo trigramy (n = 3).

N-gramové modely maji svoje vyhody, ale také i nevyhody. Tyto modely se velice hojné
pouzivaji v jazycich, které maji relativné pevné poradi slov ve vétach. V takovychto jazycich se
tedy poradi vybiranych slov dd pomérné snadno odhadnout. Naproti tomu nejvétsi nevyhodou
n-gramovych model( je nedostatek trénovacich dat. Slovnik, ktery by ¢ital 50 000 slov?, tak by
obsahoval 1,25 * 104 trigram(, coZ je nepfedstavitelné mnoistvi trénovacich dat, kterého
nelze dosdhnout [2].

4 Tento pocet slov je b&Zné obsaZen ve slovnicich systémU rozpoznavani fedi
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2.1.3 Prohledavaci strategie — dekddovani

V priib&hu rozpoznavani je fe¢ zakédovana do posloupnosti vektor pozorovani 0. Ukolem
procesu dekddovani je ziskat z posloupnosti pozorovani O posloupnost slov W’ Pfi
dekdéddovani mame tedy kdispozici kromé posloupnosti pozorovani O také jesté
pravdépodobnosti P(O[/W) a P(W). Dekodér se potom snazi na zakladé kritéria maximalni
aposteriorni pravdépodobnosti (MAP) najit posloupnost slov W', kterd nabyva maxima pro
soucin pravdépodobnosti P(O[W) a P(W).

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

Nejprve je potreba vytvofit tzv. rozpoznavaci sit, coZz je vlastné stavovy prostor vsech
posloupnosti slov, které mohou byt vydekddovany. Tato sit je konstruovana na zakladé
jazykového modelu, akustického modelu a slovniku. Nejjednodussi rozpoznavaci siti je sit
linearni, kde jsou jednotliva slova reprezentovana linearnim zfetézenim HMM fonémd.

Obr. 2.5 Linearni rozpoznavaci sit [3]

Takovato rozpoznavaci sit potom musi byt dekddovana, neboli musi se v ni najit
posloupnost slov W’. Toho se da v praxi dosahnout dvojim pfistupem, tj. dekdédovani podle
kritéria MAP anebo dekdédovani podle Viterbiho kritéria. Oba dva pfistupy jsou detailné
popsany v [2].

Pfesnost vysledného rozpoznavani se potom urcuje podle Levensgteinovy vzdalenosti,
ktera je definovdna vztahem

kde N je pocet slov v textové promluvé, D je pocet slov chybéjicich v rozpoznaném textu, / je
pocet slov, kterd jsou navic v rozpoznaném textu a S je pocet slov neshodujicich se s danym
textem [3].

18



2.2 Neuronoveé sité

Neuronové sité jsou inspirovany fungovanim biologickych neuronovych siti. Tyto sité se
skladaji z neurond, které jsou uskupeny do jednotlivych vrstev, které jsou navzajem propojeny
a predavaji si signal. Tento vstupni signal je v kazdém neuronu preveden na vystupni signal
pomoci aktivaéni funkce.

Rozpozndvani feci pomoci neuronovych siti je moderni metoda, kterda se zacala
vyuZivat v nékolika poslednich letech. Divodem toho je, Ze tento pfistup je velice vypocetné
narocny a drivéjsi vypocetni technika prosté takto naro¢nou ulohu nebyla schopna zpracovat.
Dnes jiz vSak tato technika existuje a hlavnim divodem, proc¢ je tak popularni a hojné
vyuZivana je to, Ze rozpoznava fec€ s vyssi Uspésnosti nez klasicky statisticky pristup zaloZzeny
na HMM-GMM.

V Ulohach rozpoznavani reci se vyuzivad k trénovani neuronovych siti napf. ndstroje
Kaldi. Kaldi je open-source nastroj, ktery je napsan v jazyce C++ a snaZi se o to, aby se dal lehce
pochopit, modifikovat a také rozsitit.

External Libraries

BLAS/LAPACK OpenFST

Kaldi C++ Library

[ matrix | | utils | [[ v || Tree || FsText |

[ Feat || oMM | | sGmm | HMM

Transforms

Decoder

Kaldi C++ Executables

(Shell) Scripts

Obr. 2.6 Prehled rliznych casti nastroje Kaldi [4]

Zakladem tohoto nastroje jsou dvé externi knihovny, tj. OpenFST a BLAS/LAPACK. OpenFST
je knihovna slouzici ke konstrukci vazenych konecnych automatt, které prevadi vstupni
fetézec x na vystupni fetézec y s néjakou vahou. BLAS/LAPACK je potom knihovna, ktera slouzi
k algebraickym operacim. V Uloze akustického modelovani je dllezité, Zze Kaldi podporuje
klasické modely gaussovskych smési (GMM), ale také je schopna vytvaret nové druhy modeld.
Dalsi velkou vyhodou je to, Ze Kaldi obsahuje nastroje na snadné prevedeni klasickych
jazykovych modell ve formatu ARPA do formatu FST, ktery vyuziva [4].
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3. Trénovani akustickych modeld pomoci HTK

Velice podrobny navod na trénovani akustickych modell pomoci HTK byl jiz uveden v [5]
anebo jej Ize nalézt v [6]. Z tohoto dlivodu zde sice budou uvedeny veskeré teoretické kroky
vedouci k natrénovani akustického modelu, ale nebudou jiz detailnéji vysvétleny.

3.1 Priprava k trénovani

3.1.1 Vstupni soubory

Trénovani akustickych modell vyZaduje nékolik druh( vstupnich soubor( a proto je nejprve
nutné tyto soubory na zakladé staZzenych dat vytvofrit. K trénovani je tedy potreba:

a) zvukové trénovaci promluvy (ve formatu .wav)
b) param.scp - soubor promluv pro parametrizaci ve formatu:

/wav/veta001.wav /htk/veta001.htk
/wav/veta002.wav /htk/veta002.htk

kde vlevo se nachazi cesta a nazev véty pro zprametrizovani a vpravo potom cesta
k uloZeni zparametrzovaného titulku spolu s jeho nazvem. Zde se nachazi jak trénovaci
promluvy tak také testovaci.

c) test.scp - soubor testovacich, zparametrizovanych promluv ve formatu:

/htk/veta001.htk
/htk/veta002.htk

d) train.scp - soubor trénovacich, zparametrizovanych promluv ve formatu:

/htk/veta001.htk

/htk/veta002.htk
/htk/veta003.htk
/htk/veta004.htk
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e) words.mlf - referenéni soubor s pfepisem vSech promluv na drovni slov ve formatu:

#IMLF!#
"*/veta001.lab"
méli

Jste

jednoho
nepfitele

"*/veta002.lab"
zdkaznik
volajici.

f) dict sp - slovnik ve formatu:

a a_sp_
absence apsence_sp_
absolutni apsolutnl_sp_

Zvykani  ZvIkANI_sp_

kde vlevo se nachazeji slova, kterd se objevila v promluvdch a vpravo je potom jejich
fonetickd transkripce v podobé sekvence fonému ceské fonetické abecedy.

g) monophonesO a monophonesl — soubory obsahujici seznam foném0 ceské fonetické

abecedy bez modelu kratké mezislovni pauzy _sp_, respektive s ni.

3.1.2 Tvorba soubor( s prepisem na drovni foném

Jak jiz bylo zminéno vyse, pfi trénovani AM se nevyuzivaji cela slova, nybrz jejich mensi ¢asti
jako slabiky, fon, trifony, apod. Nejprve se tedy vytvofi referencni soubor, respektive dva
referencni soubory viech promluv na drovni foném(, kde kazdy foném je reprezentovan
jednim skrytym Markovovym modelem (viz kapitola 2.1.2.1). Tyto dva referencni soubory se
budou lisit tim, Ze jeden z nich nebude obsahovat model kratké mezislovni pauzy _sp_adruhy
ano. Model kratké mezislovni pauzy se totiz vyuZivani az dale v prabéhu trénovani a bude
odvozen od modelu dlouhé pauzy _sil .
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Referencni soubory maji nasledujici podobu:

phones0.mlf phones1.mlf
#IMLF1# #IMLF!#
"*/veta001.lab" "*/veta001.lab"
_sil_ _sil_
m m
N N
e e
/ /
i i
s _Sp_
t S
e t
j e
e _Sp_
d J
n e
o d
h n
o o
n h
e o
p _Sp_
R n
/ e
t p
e R
/ /
e t
_sil_ e
/
e
_Sp_
_sil_

Obr. 3.1 Struktura referencnich soubort

3.1.3 Parametrizace feCovych dat

Pti parametrizaci dochazi k prevodu zvukovych nahravek na posloupnost vektort O, které tuto
nahravku charakterizuji (viz kapitola 2.1.1). Vtéto préaci se vyuzivaji MFCC koeficienty.

Z dvodu mensi ¢asové narocnosti, je lepsi provést parametrizaci pred samotnym trénovanim
nez pfi jeho pribéhu a k tomuto slouzi program HCopy.
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3.2 Tvorba monofonnich modelt

3.2.1 Definice topologie HMM a jejich inicializace

Tvar skrytého Markovova modelu ma v HTK ndsledujici tvar. Jednd se o pétistavovy model se
tfemi emitujicimi stavy.

~o <VecSize> 39 <MFCC_0_D_A>
~h "proto"
<BeginHMM>
<NumStates>5
<State>2
<Mean> 39
0.00.00.0...
<Variance> 39
1.01.01.0...
<State>3
<Mean> 39
0.00.0...
<Variance> 39
1.01.0...
<State>4
<Mean> 39
0.00.0...
<Variance> 39
1.01.0..
<TransP>5
0.01.00.00.00.0
0.00.60.40.00.0
0.00.00.60.40.0
0.00.00.00.70.3
0.00.00.00.00.0
<EndHMM>

Obr. 3.2 Tvar skrytého Markovova modelu v HTK

kde parametr <VecSize> urcuje délku vektoru priznakd O a jejich typ (<MFCC _0_D_A>). Dale
za znakem ~h nasleduje jméno modelu, sekvence <BeginHMM> uvozuje zacatek,
<NumStates> znaci pocet stavl, <Mean> a <Variance> urcuji stredni hodnotu, respektive
kovarian¢ni matici daného stavu a <TransP> urcuje matici pfechod(l. Takovyto skryty model je
samoziejmé nutné vytvofit neboli inicializovat pro vSechny fonémy ¢eské abecedy.

Po provedeni inicializace vSech skrytych modell je nutné tyto modely natrénovat na
zakladé trénovacich dat. Trénovani neboli reestimace se provadi pomoci programu HERest a
pro dosaZzeni lepSich vysledk, je nutné reestimaci nékolikrat zopakovat.

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

Zde je uveden pouze priklad reestimace z adresare hmmO do adresare hmm1. Tento
prikaz je vSak nutné opakovat az do slozky hmmB (viz opét [5]).
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3.2.2 Uprava modeld pauz

V této chvili je, za ucelem lepSiho modelovani trénovacich dat, potfeba vytvofit model kratké
mezislovni pauzy _sp_. Tento model bude mit velice podobnou strukturu jako jiz zminéné
modely a vznikne modifikaci modelu dlouhé pauzy _sil_.

Model _sil_:

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

<State>2

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

<TransP>5
0.001.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.67 0.33 0.00 0.00
0.00 0.00 0.84 0.16 0.00
0.00 0.00 0.00 0.95 0.05
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

<EndHMM>

Model sp_:

~h"_sp_
<BeginHMM>
<NumStates> 3
<State>2
<Mean> 39
-4.742.88-1.03 ...
<Variance> 39
1.112.851.92 ...
<GConst>1.01
<TransP>3
0.00 1.00 0.00
0.000.840.16
0.000.00 0.00
<EndHMM>

Obr. 3.3 Struktura model( dlouhé (sil) a kratké (sp) pauzy v HTK
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3.2.3 Prerovnani trénovacich dat

Pfed samotnym prerovndnim je potfeba upravit vyslovnostni slovnik do formatu, kdy kazda
vyslovnostni varianta slova bude zvlast pro model kratké pauzy a pro model dlouhé pauzy.

a a_sp_

a a_sil_

absence apsence_sp_
absence apsence_sil_
absolutni apsolutNI|_sp_
absolutni apsolutNI_sil_

Pfi nasledném prerovnani dat dojde k tomu, Ze se vytvofi novy referenéni soubor na Urovni

foném(, kde tyto foném znamenaji nejpravdépodobnéjsi vyslovnost daného slova v daném
kontextu.

I I
Qo ~uoagd -|% Q)>Q|‘£

S Nn-< cag
I

lV\
©
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3.3 Tvorba trifénovych modelu

Jak jiz bylo feceno v kapitole 2.1.2.1, modelovani promluvy na zakladé trifon( prinasi daleko
lepsi pfesnost rozpoznavani nez pfi modelovani feCi monofdny. Proto je velice vhodné prevést
monofdénové modely v souboru MODELS (uloZzeny v hmmB) na trifénové.

Nejprve je nutné vytvofit na zakladé referencniho souboru prepis promluvy na drovni
trifénd. Toho se da docilit pomoci programu Hled.

Hled -1 * -n triphonesO -i crwtri.mlf mktri.led aligned.mlf > hled.txt

Nasledné se na zakladé nejlepsiho monofénového modelu vytvofi model na zakladé trifona.
To se provadi pomoci programu HHed.

HHed -T 1 -C CF_trif.mfc -H hmmB\models -M hmm_trif 0 mktri.hed monophones1 > hhed.txt
Takto ziskany model je dale potieba opét nékolikrat reestimovat.

Herest -T 1 -C CF_triftmfc -l crwtrimlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S aligned.scp -H
hmm_trif_0\models -M hmm_trif 1 triphonesO

Herest -T 1 -C CF_trifmfc -I crwtrimlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S aligned.scp -H
hmm_trif _4\models -M hmm_trif 5 -s hmm_trif 5\stats triphonesO

Jak jiz bylo zminéno, nejvétsim problémem trifon( je nedostatek trénovacich dat.
Tento problém se resi slucovanim stejnych parametr(i nékolika modell. Proces sluovani
vychazi z predstavit, Ze akusticky podobné trifény lze brat v podstaté za ekvivalentni.
Takovému trifénu se fika tzv. zobecnény trifén, ktery muZe reprezentovat celou tfidu
podobnych trifona.

V HTK se toto slucovani déla pomoci programu HHed.
HHed -C CF_trif.mfc -H hmm_trif 5\models -M hmm_trif _6 tree.hed triphonesO > hhed.txt
Na zakladé nastaveni souboru tree.hed dojde ke slouceni trifént do daného poctu trid.

Takto ziskany model se opét Ctyfikrat reestimuje. Vysledny model je tedy uloZen
napriklad v adresati hmm_trif 10.
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3.4 Pridavani slozek

Pro dosazeni lepsiho modelovani modeld trifénd a pro zlepSeni Uspésnosti rozpoznavani je
dobré do modelu pridat nékolik slozek normalniho rozloZeni. Slozka se pfidava pomoci
nasledujiciho pfikazu:

HHEd -T 1 -A -C CF.mfc -H hmmB/models -M hmm_2 0 add_next.hed monophonesl >
hmm_2 0\log

Po pridani slozky je zapotrebi nové ziskany model opét nékolikrat reestimovat. Nové
ziskany model je tedy pfipraven k rozpoznavani. Do modelu je mozné pridat libovolny pocet
sloZek, avSak v urcitém okamziku se dosdhne maxima a Uspésnost rozpoznavani se pridavanim
dalSich slozek nezlepsuje, respektive zlepsuje zanedbatelnym zplsobem.
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4. Trénovani akustickych modell pomoci KALDI

4.1 Vstupnidata

Stejné jako pfi trénovani akustickych modell pomoci HTK, tak také nastroj Kaldi vyZzaduje
vstupni data v urcitém formatu.

a) Param.txt—soubor s cestami k jednotlivym zparametrizovanym souboriim ve formatu:

H:/telefony/Siemens/A10000/A10000A0.htk
H./telefony/Siemens/A10000/A10000A1.htk
H:/telefony/Siemens/A10000/A10000A2.htk
H./telefony/Siemens/A10000/A10000A3.htk

b) Dict.txt — foneticky slovnik ve formatu:

a a
absence apsence
absolutni apsolutnl

Zvykani ZvIkANI|

c) Train.txt — referenéni soubor jednotlivych promluv ve formatu:

A10000A0 ano

A10000A1 ne

A10000A2 dobry den jak se mdte

A10002C1  jedna nula osm pét Sest

A10002C2 nula jedna sest Ctyri devét jedna jedna Sest pét pét,

kde vlevo je nazev véty (promluvy) a vpravo jeji obsah.

d) Train utt2spk.txt — soubor sinformaci, kterda véta odpovida jakému fecnikovi ve

formatu:
A10000A0 A10000
A10000A1 A10000
A10000A2 A10000
A10000C1 A10000
A10000C2 A10000,
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kde vlevo je nazev véty a vpravo je identifikacni znacka fecnika. V této praci se
zpracovava velké mnozstvi nahravek s velkym mnozstvi fecnikl, kde oznaceni vsech
fecnikd by bylo velice ¢asové narocné, a proto identifikacni znacka fecnika je v rdmci
jednoho poradu stejna.

e) nonsilence phones.txt — soubory obsahujici seznam recovych foném ceské fonetické

abecedy.

f) silence phones.txt — soubor obsahujici seznam nefecovych fonémdu (sil a sp).

4.2 Trénovani

PFi trénovani neuronovych siti se vychazi z jiz existujiciho modelu, protoZze trénovat akusticky
model z tzv. flat startu je velice komplikované. Tento vstupni model se nejcastéji predtrénuje
klasickym pfistupem GMM-HMM pomoci HTK a tento model se pfivede na vstup neuronové
sité. V Ulohach rozpozndvani fedi se pouziva bud DNN a nebo ¢astéji TDNN?. Podrobny popis
téchto dvou siti a rozdil mezi nimi je popsan v [7]. Neuronova sit TDNN se trénuje pomoci
uceni s ucitelem, kdy pro kazdy trénovaci vzor je dopfedu zndmo, do jaké tfidy ma byt zarazen.
Tato informace se nasledné po kazdém prlichodu siti porovna sinformaci o zarazeni z
neuronové sité a na zakladé tohoto rozdilu dojde pomoci algoritmu back-propagation
k pfepoctu vah jednotlivych neuron.

TDNN je neuronova sit, kterd se od klasické neuronové sité lisi ve dvou bodech. Zaprvé,
na vstup neuronu (perceptronu) v aktualni vrstvé jsou privedeny vystupy z vice neurond, tzv.
kontextového okna (viz obrazek 4.1), pfedchozi vrstvy a ne klasicky pouze vystup z jednoho
neuronu. Druha odliSnost je v tom, Ze o findlnim zafazeni zpracovavaného vzorku rozhoduji
jak neurony z predchozich vrstev, tak také neurony z vrstev budoucich. To znamen3, Ze
neuronova sit si pro kazdy neuron, na zakladé kontextového okna, pamatuje jak jeho
predchidce, ale tak také jeho nasledovniky. Pro lepsSi pochopeni tento postup zobrazuje
nasledujici obrazek.

5V této préci se také vyuZivala neuronové sité TDNN, kterd méla 5 vrstev s aktivaéni funkci relu a vystupni
vrstva byla log-softmax. V kazdé vrstvé se nachazelo 650 neuron.
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Obr. 4.1 Znazornéni fungovani TDNN [7]

Experimentalné bylo zjisténo, Ze nejlepsich vysledkll dosahuje neuronova sit s c¢asovym
krokem <-13,9> a s kontextovym oknem v prvni vrstvé <-2,2>, <-1,2> ve druhé vrstveé, <-3,3>
ve treti vrstvé, respektive <-7,2> ve vrstvé vystupni [7].
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5. Prakticka Cast

Katedra kybernetiky v Plzni ji dlouhodobé spolupracuje sCT na titulkovani pofadil
pfemlouvanych stinovym fecnikem. K tomu, aby tento systém dobfe fungoval, je zapotiebi
kvalitnich AM, které se musi natrénovat z velkého mnoZstvi dat. CT v3ak disponuje rozsahlym
audiovizudInim archivem rdznych pofadd, tj. 940008 hodin pfenosl a proto jsou zde tyto data
pouZita za ucelem zlepseni vyse zminéného systému.

Na zacatku této kapitoly je nejprve provedena analyza dostupnych dat na webu CT. Dalsi
Cast resi tvorbou systému pro automaticky proces pfipravy dat a trénovani akustickych
modell. Predposledni, ovsem neméné dllezitd ¢ast, se zabyvd navrienymi metodami k
synchronizaci titulk( se zvukovou stopou a ke zlepSeni Uspésnosti rozpozndvani. Zadvérem jsou
zhodnoceny veskeré dosazené vysledky.

5.1 Analyza dat

5.1.1 Analyza webu Ceské televize (iVysilani)

Na webu iVysilani jsou jednotlivé porady rozdéleny podle Zanru do dvandcti sekci, tj. filmy,
seriadly, dokumenty, sport, hudba, atd. V této praci jsou analyzovana a vyuzita data ze vSech
sekci kormé sekci sport a hudba. VétSina titulkli ke sportovnim poradim byla prepsdna
Katedrou kybernetiky, a tudiz tato data jsou jiz ,,zndma“ a nema cenu je znovu pouzivat.
Hudebni porady naproti tomu obsahuji velice malé mnozZstvi mluveného textu, a proto jsou
pro ulohu rozpoznavani fedi zcela nevodné.

Veskeré porady v jednotlivych sekcich jsou sefazeny dle abecedy. Po rozkliknuti odkazu
se otevre stranka s danym poradem, kde ve spodni ¢asti se nachazi tabulka s moznostmi jako:
zapnout skryté titulky, pfispét do diskuze, prejit na dalsi dil, apod. Tyto mozZnosti se vsak lisi
pofad od poradu, tzn., Ze ne vSechny porady maji skryté titulky, ne ke vSem poradu je
vytvorena diskuze, apod. Pro ucel této prace je vsak relevantni jediny z téchto aspektd, tj. jestli
k danému poradu existuji skryté titulky. Pokud by k takovémuto porfadu totiz neexistoval jeho
slovni prepis, tento porad by se nedal vyuzit k trénovani AM.

Na zakladé analyzy byl zjistén celkovych pocet poradld dostupnych na webu iVysilani.
Toto ¢&islo ¢italo pFiblizné 6192 riznych poradl’. Tyto pofady byly nasledné rozdéleny do
3 skupin.

1) Potady zcela nevhodné pro trénovani AM

5 Toto ¢&islo se vaZe k datu 15. 5. 2018

7 Toto &islo se vaze k datu 16. 2. 2018 a &itd pouze odlisné pofady, tj. nejsou v ném zapog&itany razné dily
stejného poradu. Nicméné i tyto porady (dily) byly zkoumany, zdali nejsou vhodné pro ucel této ulohy. Celkovy
pocet vsech poradud byl odhadem cca 35000.
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2) Porady, kterymi by se dali trénovat AM
3) Porady zcela vhodné pro trénovani AM

V prvni skupiné, jak jiz ndzev napovida, se nachazely vSechny porady, které se z néjakych
dlvodu nedaly poutzit jako trénovaci data. Téchto klicovych dlivodu byla hned cela fada: porad
nebyl v ¢eském jazyce, obsah poradu neodpovidal ve velké mite prepsanym titulkim, cizi jazyk
na pozadi byl pfemlouvan cestinou, chybély skryté titulky k pofadu, velice Spatna kvalita
pofadu (zejména staré porady), otitulkovana promluva v cizim jazyce nebo otitulkovand
hudba, atd.

Ve druhé skupiné se nachazely porady, které, sportovni terminologii fe¢eno, nebyly
stoprocentni, a to ze dvou dlvodU. Prvnim problémem téchto poradu bylo to, Ze fecovy signal
a tomu odpovidajici titulky nebyly pfesné ¢asové sesynchronizovany. To znamena Ze, zac¢atky
promluv nezacinaly Uplné presné ve chvili danou ¢asovou znackou titulku, ale byly o par
sekund zpoZdény, respektive v predstihu. Druhy divod byl takovy, Ze obsah titulek
neodpovidal doslovné vyslovenému textu. Takovéto porady by nebyly zcela vhodné pro
trénovani systému rozpoznavani feci, avsak v kapitole 5.3 jsou diskutovany metody, které tyto
problémy fesi a tim pddem umoznuji pouZziti téchto cennych dat v dané problematice.

Posledni skupinou byly ty porady, ve kterych se nevyskytoval Zadny z uvedenych
problému, a tato data mohla byt pouzita k akustickému modelovani. Celkovy pocet pouZitych
poraduy, tj. porady z druhé a treti skupiny, Cital 272 rGznych poradd (celkem potom 1009
pofadl véetné jednotlivych dild) v celkové casové délce 405 hodin. Vzhledem ke vSem
dlvodiam, které byly zminény vyse, se tedy nelze divit tomu, Ze pouzitelnych porad( neni vice.
Nadchdzejici tabulka detailnéji popisuje danda data z webu CT.

Zanr Pocet poradii Z toho pouZitych
Filmy 910 62
Seridly 257 36
Dokumenty 1890 55
Zdbava 604 2
Déti a mlddez 505 59
Vzdéldvani 365 29
Zpravodajstvi 909 2
Publicistika 376 10
Magaziny 140 8
NdboZenské 236 9

Obr. 5.1 Tabulka obsahujici celkovy pocet poradd na iVysilani a celkovy pocet pouZitych poradid (v tabulce je
kazdy porad zapoditan pouze jdou, tzn., Ze rlizné dily jednoho pofadu nejsou zapoditdny). Tato Cisla se vazou
k datu 16. 2. 2018.

32



5.1.2 Analyza formatu skrytych titulkd

Format skrytych titulkl byl u vSech porad( identicky. Kazdy titulek zacinal uvozovaci sekvenci
tFi Cisel, tj. poradi titulku se stfednikem, zacatek titulku a konec titulku (oboji v milisekundach).
Na dalsi fadce, respektive fadkach byl potom vlastni obsah titulku.

1;11520 13200
Vitejte na Smetanové Litomysli.
2; 13200 15560
Tak jako md mit idedini Zena
svych pét P,
3; 15560 18960
md je i uddlost,
které vénujeme tento dokument.
4; 19600 20920
Navzdory Zenskému rodu miZeme,
myslim,
5,20920 25520
s klidnym svédomim prozradit

jeji rocnik 1949.

Obr. 5.2 Priklad struktury skrytych titulk& na webu CT

5.2 Tvorba automatického modulu

Zaklad automatického systému pro pfipravu dat a trénovani akustickych modell byl polozen
jiz v [5], kde jsou také detailné popsany jednotlivé kroky pfipravy dat. Cilem tvorby
automatického systému bylo ale to, aby na vstupu celého systému byl pouze soubor s odkazy
na jednotlivé porady a vystupem byl natrénovany akusticky model, pfipraveny k rozpoznavani
feCi. Idea navrieného a realizovaného systému je zobrazena na nasledujicim blokovém
schématu.
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Zpracovani

»| videistazenych |—
poradi
Vstupni soubor Stazeni Vstupni soubory
s adresami k poradl z »  pro akustické
poradiim iVysilani trénovani
Zpracovani
> titulk( stazenych
poradi
v
Natrénovany PFidavani slozek Pfevod na Tvorba
AM gauss. rozlozeni trifénovy AM a monofénového AM
do AM jeho trénovani a jeho trénovani

Obr. 5.3 Schéma navrZeného systému pro automatickou tvorbu akustickych modeld
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.cz/ivysilani/11032587292-novinky-z-prirody/215543112060041

http:

IAT

ceskatelevize

.cz/ivysilani/11032587292-novinky-z-prirody/215543112060040

http:

IATA

ceskatelevize

.cz/ivysilani/1103258729%2-novinky-z-prirody/215543112060039
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http:

JATA

ceskatelevize

.cz/ivysilani/110325872%2-novinky-z-prirody/215543112060038

http:
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ceskatelevize.

cz/ivysilani/11032587282-novinky—z-prirody/215543112060037
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Obr. 5.4 Priklad vstupniho souboru
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Tento systém byl vytvofen v prostfedi Python?, které se k tomuto Ukolu dokonale hodilo,
protoze je velice privétivé k praci s textovymi soubory.

Cely systém se sklada z hlavniho programu data_preparing_run.py, kterym se cely systém
spousti a ktery vyuziva funkce z knihovny data_preparing_library.py. Tyto dva programy jsou
uloZzeny v jednom adresafi dohromady s dalSimi potfebnymi nastroji.

=  WaveCutter.exe - pro rozirezani celych poradl na mensi Casti

= ffmpeg.exe - pro prevod stazenych mpeg soubor( do wav formatu (16 kHz)

» get_video.py — program pro staZeni pofad(i z webu CT

= remotejmzwFULL.py — program pro transport dat do databaze JIMZW a zpét

= Data.txt — soubor obsahujici adresy k poradiim

= Scripts a parsers — adresare, které vyuziva get_video.py

= HTK — adresar obsahujici HTK-programy pro tvorbu akustickych modell a dale skripty
htk.py, monototripho.py a add_components.py.

Tento systém tedy stahne, pomoci skriptu get_video.py, veSkeré porady uvedené ve vstupnim
souboru. Takto ziskana data (skryté titulky a videa poradul) jsou dale zpracovana funkcemi
v programu data_preparing_library.py. Tyto funkce vytvofi vstupni soubory pro akustické
modelovani (kap. 3.1) a jejich funkénost je opét vysvétlena v [5].

Velice zajimavym nastrojem na Upravu textovych dat je systém JMZW. Tento systém
byl vyvinut za Ucelem Upravy dat pro Jazykové Modelovani Z rliznych Webovych stranek. Jeho
zakladem je SQL databaze a rada algoritm( zpracovavajici text. Vstupni data jsou zpracovana
v nékolika krocich. Nejprve jsou textové soubory pomoci skriptu remotejmzwFULL.py
importovany do databaze, kde jsou nasledné ,vycistény”, tzn., Ze jsou odstranény vSechny
nefecové znaky (napf. tagy v html dokumentu, apod.). Data jsou ddle normalizovdna, tzn.,
vSechny Cislovky jsou prevedeny do textové podoby, jsou rozvinuty nékteré zkratky, prvni
pismeno vsech slov je pfevedeno na malé pismeno (dekapitalizace), apod. Nakonec je ke vSem
slovim, bud na zakladé fonetického slovniku anebo pomoci pravidel, vytvorena jejich
foneticka transkripce. Vystupem tohoto nastroje je tedy ,vycistény” text a slovnik unikatnich
slov s jejich fonetickou transkripci [8], [9], [10].

8 Pfesnéji fe¢eno Python 2.7
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Obr. 5.5 Schéma struktury ndstroje JMZW [8]

Vtomto okamziku jsou vytvofeny veskeré vstupni soubory potiebné k trénovani
akustického modelu. Hlavnim programem jsou potom ddle spustény jeSté dalsi tfi
podprogramy, tj. htk.py, monototripho.py a add_components.py. Program htk.py vytvofi a
natrénuje na zdkladé vstupnich soubor( (txt soubory a wav soubory) a pomoci softwaru HTK
monofdénovy akusticky model (viz kap. 3.2). Tento model se potom pomoci programu
monototripho.py, a opét vyuZiti softwaru HTK, pfevede na trifénovy akusticky model a
natrénuje se (viz kap. 3.3). Do takto ziskaného modelu jsou nasledné programem
add_components.py pridavany jednotlivé slozky normalniho rozlozeni a s kazdou pfidanou
slozkou se sleduje zvySeni miry rozpozndvani. Po pfidani kazdé druhé slozky se provede
,CViEné” rozpoznani testovaci promluvy. Testovaci promluva je zde vybrana jako podmnozZina
trénovaci sady, tj. Ctyfi titulky z kazdého trénovaciho poradu, kde tato sada samoziejmé neni
pouZita v procesu trénovani. Pokud se dalsi pfidanou slozkou Uspésnost rozpoznavani jiz déle
vyraznéji nezvySuje, je cely proces ukonéen a ziskany akusticky model je pfipraven pro
pouzivani v redlnych ulohach rozpoznavani redi.

5.3 Metody slouzici ke zlepSeni Uspésnosti rozpoznavani

V kapitole 5.1.1 byla analyzovéna data na webu CT. Tato data byla nasledné podle kvality
rozdélena do tfi skupin. Tato kapitola se zabyva daty z druhé skupiny, tj. daty, kterd budou
moci byt po urdité Gpravé pouZita k akustickému modelovani.?

Jak jiz bylo vySe zminéno, v této skupiné dat byly pfitomny dva klicové problémy. Prvni
z nich je fakt, Ze skryté titulky poradi neodpovidaly Casové jejich zvukové stopé. Po
nasledujicim rozrezani poradl na mensi ¢asti tedy doslo k tomu, Ze slova patfici do aktualniho
titulku (véty) byla pfitomna az v titulku nasledujicim a naopak slova z predchozi véty se
objevila ve vété aktualni. Takovéto titulky by tedy pfispivaly minimalnim zplsobem

° Tyto metody byly navrZeny pro Upravu nedokonalych titulkdl, aviak ve snaze ziskani kvalitniho akustického
modelu, byly témito metodami upraveny pro jistotu také titulky z prvni skupiny.
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k trénovani akustickych model( nebo by dokonce mohly byt z procesu trénovani vyrazeny?©,
Druhy problémem bylo to, Ze titulky obcfas neodpovidaly doslova vyslovené promluvé.
Nasledujici navrzené metody se snazi tyto problémy eliminovat.

5.3.1 Metoda prodluZovani titulk

Tato metoda vychdzi zidey, Ze ¢im méné hranic titulk(i je v pofadu obsazeno, tim méné
nespravnych slov se v urcéitém titulku objevi. Jinymi slovy, snaZi se udélat pofady co mozna
nejvice spojité v ramci zachovani obvyklého poctu slov ve vété. Tato metoda byla nejprve
vyzkousena spojenim tfi po sobé jdoucich titulk(, nasledné Sesti, respektive deviti titulkd.

Pavodni titulky:

1, 87720 88960
Ano, mdte pravdu,

2; 88960 91880
toto datum do terminu kondni
festivalu nezapadd,

3, 91880 94920
ale pravé proto jsme se
do Litomysle vypravili.

Priklad spojeni tfi titulkd:

1, 87720 94920
Ano, mdte pravdu, toto datum do terminu kondni festivalu nezapadd, ale pravé proto jsme se do
Litomysle vypravili.

Takto upravené titulky vznikly tim zplGsobem, Ze se ulozila ¢asova znacka urcujici
zacatek promluvy prvniho titulku a ¢asova znacka urcujici konec titulku tretiho. Na zakladé
téchto ¢asovych znacek se vytvorily hranice nového titulku, ktery obsahoval promluvu vsech
tfi predesSlych casti. Timto zplsobem se pomoci programu na prodlouzeni titulkd
new_longer _titles.py zpracovala veskera pouZita data a tato data se nasledné privedla zpatky
na vstup celého systému pfipravy dat a trénovani AM.

10 7arovnani dat (viz kapitola 4.1.3).
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5.3.2 Metoda zarovnani nedokonalého textu

PFi feSeni uloh, jako je rozpozndavani feéi, hraje obrovskou roli mnozstvi trénovacich dat. Cim
vice dat je totiZ k dispozici, tim se stavd rozpoznavac robustni a pracuje Iépe pfi rozpoznavani
novych neznadmych hlasi. Pravé toto ale byva nejvétsim kamenem urazu, protoZe ziskat velké
mnozstvi kvalitnich dat (kvalitni nahravka s pfesnym prepisem) je velice obtizné a také casové
a financné ndrocné. Z tohoto dlivodu se velice ¢asto vyuzivaji nedokonald data, ktera jsou
dostupna ve velkém mnozstvi jako napt. skryté titulky, rizné abstrakty apod. Pravé v téchto
pfipadech je tedy nutné pouziti néjakého nastroje, ktery by ¢asové zarovnal referencni text se
zvukovou stopou a zaroven by vypustil vSechna slova, kterd se v prepise sice nachazi, ale nikdy
nebyla vyslovena.

V této praci se vyuziva tzv. fénového zarovnavace. Tento zarovndvac funguje, velice
podobné jako v [11], na principu dynamického programovdni, kde se porovndva rozdil mezi
automatickym fonémovym prepisem vstupniho fecového signdlu a fonémovym prepisem
vstupniho textu, tj. skrytych titulk(. Jako mira rozdilu mezi témito dvéma prepisy se udava
upravend Levensgteinova vzddalenost. Kazdy foném je potom penalizovan kazdou zménou
pozice a takto nascitand pokuta je potom sectena pro celé vysledné slovo (viz nize format
zarovnaného textu).

Metod na zarovnani nedokonalého textu existuje cela fada, napriklad v [12] se vyuZiva
kombinace ,driven decoding” algoritmu a ,spotting text island” algoritmu. Tento pfistup
vlastné zarovnavad nedokonaly text pfi samotném dekddovani. Na zdkladé primarniho
dekddovani se ziskaji pocatecni hypotézy. Tyto hypotézy se nasledné porovnaiji, respektive
zarovnaji pomoci ,spotting text island” algoritmu porovnanim hypotéz se segmenty
v obrovské databazi. Takto nové vznikly zarovnany text se nasledné opét dekdduje.

Jako dalsi se tedy vyzkouselo fonémové zarovnani vstupnich skrytych titulkd. Vstupem této
metody byly pouze dva soubory, tj. seznam slov v poradi promluvy a nahravka této promluvy.

=  Format seznamu slov promluvy

PAUSA pt=#

pétice pt=pjetice
PAUSA pt=#

p pt=pE

PAUSA pt=#

kterd pt=kterA
PAUSA pt=#
Hodlame pt=hodIAme

V prvnim sloupci byla pod sebou slova v poradi, v jakém byla v nahravce vyslovena.
Druhy sloupec vzdy zacinal uvozovacim znakem ,pt=", za kterym nasledovala samotna
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vyslovnost slova. Mezi kazdé slovo byla pfidana pauza, to bylo z dlivodu toho, aby si
mohl zarovnavac vybrat, jestli se mezi slovy opravdu pauza vyskytovala nebo ne a aby
doslo k odstranéni nevyslovenych slov. Tim se dospélo k presnéjSimu urceni zacatkud a
konc( jednotlivych slov.

=  Format nahravek poradu

Nahravky porad( byly ve formatu .wav o frekvenci 16 kHZ.

Samotné prerovnani se potom provedlo pomoci fonémového zarovndavace, ktery byl vyvinut
na Katedre kybernetiky v Plzni. Pferovnani se provedlo pomoci pfikazu

ToolsExample.exe pokus.wav vocab.txt output.txt

kde pokus.wav je vstupni nahravka, vocab.txt je vstupni soubor a output.txt je soubor se
zarovnanymi slovy.

Vysledkem zarovnavace byl textovy soubor ve formatu

13.00 13.04 1.00 PAUSA
13.04 13.22 1.00 tak
13.22 1322 1.00 PAUSA
13.22 13.39 1.00 jako
13.39 13.39 1.00 PAUSA
13.39 13.56 1.00 md
13.56 13.56 1.00 PAUSA
13.56 13.76 0.50 mit
13.76 13.76 1.00 PAUSA
13.81 14.32 0.75 idedIni
14.32 14.32 1.00 PAUSA
14.32 14.61 1.00 Zena
14.61 14.61 1.00 PAUSA
14.61 14.94 0.44 svych
14.94 14.94 1.00 PAUSA

Prvni a druhy sloupec znadi zacatek, respektive konec daného slova v sekundach. Ve
tfetim sloupci se nachazi konstanta, kterd vypovida o tom, s jakou mirou dlivéry se dané slovo
v promluvé opravdu vyskytlo!!. Posledni sloupec obsahuje samotna slova.

11 Tato konstanta se pohybovala v rozmezi 1.0 (slovo tam uréité patfi) az do minusovych hodnot. (To zéleZelo na
mnozstvi nasbiranych penalt).
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Takto ziskana data bylo opét potieba prevést do klasického formatu titulkd a to na zakladé
nasledujicich pravidel.

i.  Pokud ma slovo nizsi miru davéry nez 0.5, tak se slovo v promluvé pravdépodobné
nevyskytlo a bude ignorovano?!?.
ii.  Pokud hranice za¢atku a konce ,slova®“ PAUSA je stejna, tak pauza mezi slovy nenastala
a bude ignorovana.
iii.  Pokud se ¢asova znacka konce aktualniho slova nerovna s ¢asovou znackou zacatku
slova nasledujiciho anebo pokud se jiz v aktudlnim titulku nachazi 15 slov, tak se ukon¢i
aktudlni titulek a za¢ne novy*3.

Na zdakladé téchto pravidel vznikly pomoci skriptu new_alig_titles.py nové titulky
v pozadovaném formatu a opét se z nich natrénoval akusticky model.

V pribéhu trénovani se vsak pfislo na to, Ze néjaka slova na konci zarovnanych titulkd
byla lehce ufiznuta, tzn., Ze nahravka daného titulku neobsahovala celé zavérecné slovo, ale
pouze jeho Cast. Ztohoto dlvodu byly pro porovnani vytvorena jesté jedna sada titulkd,
tentokrat vSak bez daného posledniho slova kazdého titulku. Zacatky vSech trénovacich titulk(
byly bezproblémové, protoze zacinaly v mezislovni pauze, kterd se pred kazdé slovo pfidala
aditivné (viz format vstupnich dat do zarovndvace), a proto se nezkousely dalsi pokusy, jako
napriklad vypoustét také prvni slovo apod.

Uspédnost téchto dvou pfistupl, stejné jako vysledky viech ostatnich zmin&nych
metod jsou diskutovany v nasledujici kapitole.

12 Na zakladé experimenty s riznymi prahy divéry se dospélo k zavéru, Ze hranice 0.5 je pro Feseni této tlohy
nejlepsi.

13 Tento postup ma opét za cil udrZet titulky co mozna nejvice spojité, avak, v rdmci udrZeni pfirozenosti, ne
delsi nez je primérny pocet slov v Ceské vété (viz [13]).
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5.4 Diskuze dosazenych vysledku

Strategie pro experimentovani s navrzenymi metodami byla ndsledujici. Po analyze a ziskani
vSech trénovacich dat, se ndhodné vytvotila podmnozZina trénovaci sady, kterd citala 150
poradu o délce 82 hodin. Z této trénovaci sady se na zdkladé vySe zminénych ptistupl vytvofrily
akustické modely, které se natrénovaly v prostfedi HTK (GMM modely). V této fazi bylo
zapotrebi zjistit, kterd metoda zarovnani bude nejlepsi a ne jaké Uspésnosti rozpoznani se
dosahne, a proto se pro prvotni experimenty zvolila pouze ¢ast trénovaci sady a akustické
modely se natrénovaly v HTK. Pokud by se jiz od prvnich pokusu vyuzivalo celé trénovaci sady,
bylo by to zbytecné ¢asové ndrocné a ziskané vysledky by byly de facto stejné. Pro kazdou
metodu se ddle natrénoval trifénovy akusticky model, do kterého se nasledné pridavaly slozky
normalniho rozloZeni. Aby se pro kazdou metodu zjistil optimdlni pocet stavll a slozek,
provedlo se po kazdém druhém pfridani slozky cvicné rozpozndni a pokud se dva po sobé
ziskané vysledky lisily pouze v ramci pll procenta, byl cely trénovaci proces ukoncen a model
s danym poctem slozZek se povazoval za optimalni (pocet sloZzek akustickych model( se u vSech
metod pohyboval v rozmezi 15 — 20 sloZek). Jako testovaci sada se zvolila jedna véta z kazdého
poradu, tedy 75 promluv, které nebyly soucasti trénovaci sady.

Na zakladé takto ziskanych akustickych model(i jednotlivych metod bylo zapotiebi
zjistit, jakd navrzena metoda je nejlepsi, tzn. pridat tyto akustické modely do stavajiciho
systému ASR a rozpoznat testovaci porady. Testovaci sada obsahovala 6 ndhodné vybranych
poradl z trénovaci sady o délce 2 hodiny a 36 minut a 14459 slov, kde tyto porady opét
samoziejmé nebyly pouzity v procesu trénovani. Jediny pozadavek pro zajisténi objektivity
vysledk( byl takovy, aby trénovaci sada byla vyvazena, tj. aby pualka trénovaci sady obsahovala
porady s jednim fecnikem a druha pllky porady pro vice fe¢nik(. V rdmci systému ASR byl k
rozpoznani dale pouzit trigramovy obecny jazykovy model, ktery ¢ital 1.3 milion0 slov, kde
mira OOV byla 0.025 % a dale dekodér, vyuZivajici CMN® a silence detektor.®

Jako prvni se do systému ASR pridal akusticky model natrénovany z originalnich,
plavodnich, nijak neupravenych titulkd. Podle ocekavani byla mira Uspésnosti rozpoznavani
velice nizkd, pouhych 65,42 %. Ddle se proto vyzkouSela metoda spojovani, respektive
prodluzovani titulk(l. Nejprve se provedlo test s akustickym modelem natrénovanym spojenim
t¥i po sobé& jdoucich promluv. Usp&snost rozpoznavani stoupla vyrazné na 74,36 %. Z vysledku
je patrné, Ze opravdu doslo ke snizeni poctu nespravnych slov ve vété a tim také ke zlepseni
uspésnosti rozpoznavani. Zddvodu funkénosti této metody se jesté dale provedlo
rozpoznavani pomoci akustickych modeld natrénovanych spojenim Sesti, respektive deviti
titulk(. V téchto pripadech byla vysledna uspésnost rozpoznani 74,75 %, respektive 73,63 %.

14 00V vyjadfuje miru pfidanych slov oproti jazykovému modelu. Jinymi slovy, jedna se o slova testovaci sady,
ktera nebyla pfitomna v jazykovém modelu.

15 CMN je normalizaéni metoda, kterd priméruje proménné charakteristiky kanalu. VyuZiva se pfi parametrizaci.
Podrobné informace lze nalézt v [2].

16 Jedna se o nastroj, ktery informuje rozpoznava¢ o tom, jestli zvukova stopa v daném okamiZiku obsahuje
uzite¢ny signdl a ma rozpoznavat anebo jestli se jednd o Sum a rozpozndvani ma byt zastaveno.
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Z vysledk( je jasné, Ze v pripadé spojeni Sesti titulkl doSlo pouze k mirnému zlepSeni
uspésnosti, a kdyZz navic spojeni deviti titulkl pfineslo snizeni, nezkouselo se jiz dalsi
prodluzovani.

Dale byla vyzkousena metoda zarovnani titulki fonémovym zarovnavacem. Jak jiz bylo
zminéno vyse, v této metodé se vyuzivalo dvou pfistupl Upravy titulkd, tj. titulky se vSemi
zarovnanymi slovy ve vété a titulky bez posledniho slova. Nejprve se vyzkousel pfistup
ponechdani vSech zarovnanych slov ve vété, kde doSlo k narlistu UspéSnosti rozpozndani
testovaci sady na 76,30 %. Velkou vyhodou tohoto pfistupu je to, Ze tento zarovnavac, nejenze
zarovnd cCasové kazdé jednotlivé slovo, ale také udava informaci o tom, jakd slova
pravdépodobné nebyla vyslovena a tim se tato ,falesna“ slova nemohou dostat do procesu
trénovdni. Tato skute¢nost se samoziejmé musi promitnout v narlstu Uspésnosti
rozpoznavani. Po dosazZeni tohoto optimistického vysledku se jeSté vyzkousel druhy pftistup,
tj. otestovani akustického modelu natrénovaného bez posledniho slova ve vété. Timto
pristupem se dosdhlo dokonce jesté lepsi Uspésnosti rozpozndvani, tj. 77,65 %. Pti kratkém
zamysleni dava tento vysledek smysl, protoze vSechna ,ufiznuta” koncovd slova nemohla
prispivat k dobrému trénovani, ba dokonce je mozné, Ze trénovani negativné ovliviiovala,
proto po odstranéni téchto slov doslo opét ke zlepSeni Uspésnosti rozpoznavani.

Uspé&3nost rozpoznani -

Pouzitd metoda Pocet slozek Pocet stavl
Acc [%]
Originalni titulky 15 4100 65,42
Spojeni 3 titulkd 20 4300 74,36
Spojeni 6 titulkl 20 4400 74,75
Spojeni 9 titulkd 20 4400 73,63
Fonémovy zarovnavac —
e 20 4100 76,30
vybér vsech slov
Fonémovy zarovnavac —
odstranéni posledniho 20 4500 77,65

slova

Obr. 5.6 Tabulka Uspésnosti rozpoznavani v zavislosti na pouZité metodé pfipravy titulka.

Tyto prvotni experimenty slouzily ke zjisténi nejlepsiho pristupu Upravy stazenych televiznich
titulkd, coz je tedy kombinace pouziti fonémového zarovnavace a odstranéni posledniho slova
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ve vété. Dosazeny vysledek této metody 77,65 % je sice sympaticky, avSak toto procento jesté
zdaleka nestacilo k nasazeni tohoto akustického modelu do praxe.

Po ziskani nelepsi metody se trénovaci podmnozina obohatila o zbytek trénovacich dat a cela
procedura trénovani se pro danou nejlepsi metodu zopakovala jesté jednou. Celkovy pocet
trénovacich poradl byl 1009 o celkové délce 405 hodin. Dale se provedly dva dalsi
experimenty, tj. natrénovani akustického modelu na celé trénovaci mnoziné pomoci GMM v
nastroji HTK, respektive pomoci neuronové sité TDNN v Kaldi. Jak jiz bylo zminéno vyse,
neuronové sité dosahuji lepsi procentudlni Uspésnosti rozpoznavani nez klasicky pfistup
GMM-HMM a proto cilem téchto dvou experiment( byla jak snaha o dosaZzeni co mozna
nejlepsi Uspésnosti rozpozndvani, tak také demonstrace rozdilu miry rozpoznavani mezi
témito dvéma pfristupy. Uspésnost rozpozndvani se po pFidani viech trénovacich dat a

natrénovani akustického modelu pomoci HTK zvedla na 79,11 % a v pfipadé neuronové sité
tomu bylo dokonce 83,93 %.

PouZitda metoda / nastroj Usp. rozpoznavani — Acc [%]
OrigindIni titulky 65,42
Spojeni 3 titulkl 74,36
East Spojeni 6 titulkl 74,75
tienovach Spojeni 9 titulkd 73,63
sady
Fonémovy zarovnavac — vybér vsech slov 76,30
Fonémovy zarovnavac — odstranéni
) 77,65
posledniho slova
Kompletni HTK (GMM) - nejlepsi metoda zarovnani 79,11
trénovaci
sada KALDI (TDNN) - nejlepsi metoda zarovnani 83,93

Obr. 5.7 Tabulka shrnujici dosazené vysledky
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Uspénost rozpoznavani v zavislosti na pouzitych
metodach a mnozstvi dat

90
— 80
X
2 70
c
O
=
< 60
o
N
e 50
i
o
.S 40
]
x
D 30
20
10
0
OrigindIni  Spojeni 3 Spojeni 6 Spojeni 9 on. HTK (nejlepsi  KALDI
titulky titulkd titulkd titulkd zarovnava¢ zarovnava¢ metoda) (nejlepsi
(vSecha (odstranéni metoda)
slova) posl. slova)

m Cést trénovacich sady B Kompletni trénovaci sada

Obr. 5.8 Graf dosaZzenych vysledk(

Z predchozi tabulky a grafu je vidét, Ze i z nedokonalych slovnich prepis(, kterych je na
internetu hojné mnoistvi, je mozné, pti vyuziti vhodné metody, natrénovat kvalitni akusticky
model a dosahnout tak dobrych vysledk(l rozpoznavani. Z vysledku je také patrné, Zze ¢im vice
trénovacich dat je k dispozici, tzn. ¢im vice rGznych fecnikl a variabilnich akustickych pozadi
je obsazeno vtrénovaci sadé, tim se stava akusticky model robustnéjsi a tim padem cely
systém ASR funguje podstatné lépe. Ddle je také jasné, Zze neuronové sité skutec¢né dosahuiji
v dnesni dobé podstatné lepsich vysledkd nez klasicky pristup zalozeny na GMM-HMM.

Jako posledni experiment se vyzkouselo pfidat vSechna trénovaci data ziskana nejlepsi
metodou Upravy titulkd!” k jiz stavajicimu akustickému modelu'8, ktery Katedra kybernetiky
pouZiva v praxi v ramci celého systému ASR pro rozpoznavani médii a pokusit se tak vylepsit a
zrobustnit fungovani tohoto systému. Uspé&$nost rozpoznavani pied pfidanim zminénych dat
byla na testovacich poradech 82,72 % a nasledné po pridani tato Uspésnost stoupla ponékud
vyrazné na 86,89 %.

17 To je akusticky model natrénovany na viech trénovacich datech pomoci neuronové sité.
18 Akusticky model natrénovany pomoci TDNN neuronové sité.

44



Varianta AM Uspé&gnost rozpoznavani — Acc [%)]

Pfed pfidanim trénovacich dat 82,72

Po pridani trénovacich dat 86,89

Obr. 5.9 Tabulka popisujici Gspéénost rozpoznavani ASR bez pfidani, respektive s pfidanim dat z webu CT.

Z vysledk je tedy jasné, Ze pfidanim dat zpracovanych v této diplomové praci doslo skutecné
ke zkvalitnéni stdvajiciho systému pro rozpozndvani médii.

45




Zaver

Cilem této diplomové prace bylo nalézt zplsob, jak zwebu CT automaticky extrahovat
dostupna data pro tvorbu kvalitnich akustickych model(. Na zakladé hlubsiho rozboru tohoto
problému doslo k rozdéleni ulohy na nékolik dil¢ich kroku.

Nejprve byla provedena analyza webu CT, tj. iVysilani a zjistil se poget a stav pofadd
nachdazejicich se na tomto webu. Bylo zjiSténo, Ze vSechny porady jsou rozdéleny podle Zanru
do dvandcti sekci, avSak z vySe zminénych dlavod( byly v této praci pouZity pofady pouze
z deseti tfid, kde jejich celkovy pocet byl odhadem kolem 35000. Dale bylo zjisténo, Ze z tohoto
velkého poctu porad( je pro akustické modelovani nejvhodnéjsi 1009 porad( o celkové délce
405 hodin.

Dale bylo nutné navrhnout automaticky modul, ktery by pravé takto vybrand data
stahl, zpracoval a natrénoval z nich akusticky model. Tento systém vznikl v prostfedi Python
2.7 a sklada se ze dvou hlavnich ¢asti, tj. hlavni program a knihovna. Takto navrzeny modul ma
na vstupu pouze soubor sinternetovymi odkazy na jednotlivé porady a vystupem je
natrénovany akusticky model. Vytvoreny modul je tedy zcela automatizovany a je vhodnym
nastrojem pro ziskavani novych dat, kterd prispivaji ke kvalitnéjSim AM.

Rozborem vyse zminénych dat se dale pfislo na to, Ze drtiva ¢ast vybranych porad( pro
akustické modelovani ma dva zasadni problémy. Prvnim problémem bylo to, Ze ¢asové znacky
titulkd neodpovidaly zvukové stopé a dochdazelo zde k ¢asovym nesrovnalostem. Druhym
problémem bylo zjisténi, Zze skryté titulky neodpovidaly doslovné své promluvé. Z tohoto
dlvodu byly navrzeny metody, které mély tyto dva problémy vyresit. Jako nejucinné;si se
ukazala metoda fonémového zarovnani promluvy. Diky této metodé doslo k velice vyraznému
narlstu Uspésnosti rozpoznavani z plvodnich 65,42 % na 77,65 %. Téchto Cisel bylo dosazeno
na Casti trénovacich dat, kterd se vyuZivala pro zjisténi optimalni metody Upravy skrytych
titulk(. Po ziskani nejlepsi metody se do trénovaci mnoZiny dodal zbytek upravenych
trénovacich dat a nasledné se provedly dva experimenty, tj. experiment vyuZivajici GMM
a druhy na zdkladé TDNN. V pfipadé GMM doslo k narlstu UspéSnosti rozpozndvani na
79,11 % a v pripadé TDNN dokonce na 83,93 %. Je tedy jasné, Ze velké mnozstvi trénovacich
dat je velice dilezité pro dosazZeni kvalitniho AM a také je zfejmé, Ze neuronové sité jsou
v dnesni dobé v ulohach rozpoznavani reci jasnou jednickou.

Za ucelem potvrzeni kvality zpracovanych dat byl na konci proveden experiment, kdy
se stejna testovaci mnozina rozpoznala pomoci ASR systému s TDNN akustickym modelem,
ktery vyuziva Katedra kybernetiky v praxi pro rozpoznavani médii. Nasledné se proved| druhy
experiment pomoci stejného AM, do kterého vsak byla pfiddna zpracovana data. V prvnim
pfipadé bylo dosazeno Uspésnosti rozpoznavani 82,72 % a v pfipadé pridani dat potom
86,89 %. Je tedy zfejmé, Ze navrzeny postupu v této praci opravdu funguje a lze jim produkovat
kvalitni AM, které pomahaiji zvySovat Uspésnost rozpoznavani v praxi.
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Ptilohy

l. Priklad originalnich titulk{

1, 11520 13200
Vitejte na Smetanové Litomysli.

2; 13200 15560
Tak jako md mit idedini Zena
svych pét P,

3; 15560 18960
md je i uddlost,
které vénujeme tento dokument.

4; 19600 20920
Navzdory Zenskému rodu miZeme,
myslim,

5, 20920 25520
s klidnym svédomim prozradit
jeji rocnik 19489.

6, 26000 28760

Pétice P, kterd hodlame

akcentovat, predstavuje slova:

7; 28760 32280
poradatelé, penize, program,
pocasi a publikum.

Il. Formdt zarovnanych titulkd

13.00 13.04 1.00 PAUSA
13.04 13.22 1.00 tak
13.22 13.22 1.00 PAUSA
13.22 13.39 1.00 jako
13.39 13.39 1.00 PAUSA
13.39 13.56 1.00 md
13.56 13.56 1.00 PAUSA
13.56 13.76 0.50 mit
13.76 13.76 1.00 PAUSA
13.81 14.32 0.75 idedini
14.32 14.32 1.00 PAUSA
14.32 14.61 1.00 Zena
14.61 14.61 1.00 PAUSA
14.61 14.94 0.44 svych
14.94 14.94 1.00 PAUSA
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14.94
15.18
15.22
15.48
15.48
15.66
15.66
15.80
15.80
15.88
16.07
16.62
16.62
16.92
16.92
17.48
17.55
17.96
17.96
18.48
18.86
19.32
19.32
19.98
19.98
20.24
20.24
20.63
20.63
20.96
20.96
21.10
21.10
21.53
21.53
22.10
22.10
22.71
22.71
22.99
22.99
23.45
23.45
23.45
23.45
23.74
24.03
24.23
24.23
24.81

15.18
15.22
15.48
15.48
15.66
15.66
15.80
15.80
15.88
16.07
16.62
16.62
16.92
16.92
17.48
17.48
17.96
17.96
18.48
18.86
19.32
19.32
19.98
19.98
20.24
20.24
20.63
20.63
20.96
20.96
21.10
21.10
21.53
21.53
22.10
22.10
22.71
22.71
22.99
22.99
23.45
23.45
23.45
23.45
23.74
24.03
24.23
24.23
24.81
24.81
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1.00
1.00
1.00
1.00
0.63
1.00
1.00
1.00
1.00
0.25
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.63
1.00
0.91
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.63
1.00
1.00
1.00
0.80
1.00
1.00
1.00
0.89
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.75
1.00
0.40
1.00
0.71
-0.04
1.00
1.00
0.50
1.00

pét
PAUSA

p

PAUSA
md
PAUSA

je

PAUSA

i

PAUSA
uddlost
PAUSA
které
PAUSA
vénujeme
PAUSA
tento
PAUSA
dokument
PAUSA
navzdory
PAUSA
Zenskému
PAUSA
rodu
PAUSA
muZeme
PAUSA
myslim
PAUSA

s

PAUSA
klidnym
PAUSA
svédomim
PAUSA
prozradit
PAUSA
jeji
PAUSA
ro¢nik
PAUSA
tisic
PAUSA
devét
PAUSA
set
PAUSA
Ctyricet
PAUSA



24.81
25.24
25.55
26.03
26.03
26.24
26.24
26.53
26.53
27.02
27.02
27.72
27.72
28.37
28.37
28.77
28.81
29.49
29.49
29.97
29.97
30.53
30.62
31.32
31.39
31.54
31.62

ll. Priklad zarovnanych titulk( bez posledniho slova

25.24
25.55
26.03
26.03
26.24
26.24
26.53
26.53
27.02
27.02
27.72
27.72
28.37
28.37
28.77
28.81
29.49
29.49
29.97
29.97
30.53
30.62
31.21
31.39
31.54
31.54
32.19

0.75
1.00
0.89
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.93
1.00
0.93
1.00
1.00
1.00
0.85
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.72

1, 14940 15880

pét p md je

2; 16070 17480
uddlost které

3; 17550 23740
tento dokument navzdory Zenskému rodu miZeme myslim s klidnym svédomim prozradit jeji rocnik

4; 24030 31210
set Ctyricet devét pétice p kterd hodldme akcentovat predstavuje slova poradatelé penize program
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devét
PAUSA
pétice
PAUSA

p

PAUSA
kterd
PAUSA
hodldme
PAUSA
akcentovat
PAUSA
predstavuje
PAUSA
slova
PAUSA
poradatelé
PAUSA
penize
PAUSA
program
PAUSA
pocasi
PAUSA

a

PAUSA
publikum



IV. Pfiklad vysledku rozpozndvani — pomoci HTK pfi nejlepsi metodé

Sentence Scores
== = HTK Results Analysis =
Date: Mon May 14 20:39:53 2018
Ref : reference. TMP
Rec : TEMP.TMP

File Results
habsburkove _valka-ktera-zmenila-svet_O.rec: 77.27(72.75) [H=1849, D=137, S=407, I=108, N=2393]
narodni-klenoty_kladruby-kone-pro-cisare.rec: 91.49( 88.01) [H=2076, D= 21, S=172, I= 79, N=2269]
nove-objevy-ve-starem-egypte egyptske-pompeje_0.rec: 79.86( 70.80) [H=2106, D= 89, S=442,
=239, N=2637]

turnov-srdce-ceskeho-raje-mesto-drahokamu-a-ceskeho-granatu_11.rec: 90.37(86.84) [H=2073, D=
40, S=181, I= 81, N=2294]

zidovske-pamatky-ceskeho-raje-a-okoli_23 10 2017 14 25 O.rec: 93.90( 89.93) [H=2386, D= 23,
$=132, =101, N=2541]

zivot-a-doba-soudce-a-k_exekuce _0.rec: 72.26( 66.97) [H=1680, D=198, S=447, I=123, N=2325]
Overall Results
SENT: %Correct=0.00 [H=0, S=6, N=6]

WORD: %Corr=84.17, Acc=79.11 [H=12170, D=508, S=1781, =731, N=14459]
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