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Anotace

Tato práce se zabývá klasifikaćı fonémů pomoćı r̊uzných architektur neuronových śıt́ı.

V prvńı části práce je představena obecná teorie dopředných a rekurentńıch neuronových

śıt́ı a následně metoda CTC (connectionist temporal classification). Ve druhé části je

pak vyhodnocena přesnost rozpoznáńı šesti navržených architektur nad čtyřmi paramet-

rizacemi pro dvě datové sady o r̊uzné velikosti. Ukázalo se, že rekurentńı neuronová śıt’

využ́ıvaj́ıćı dvě obousměrné LSTM vrstvy a metodu CTC dosahuje velmi vysoké přesnosti,

ale pouze d́ıky využit́ı informace z celé nahrávky. Proto byla testována i jej́ı varianta

s omezenou délkou vstupńı sekvence, která pro tuto úlohu rovněž ukázala velký potenciál

a mohla by být využita pro rozpoznáváńı v reálném čase.

Kĺıčová slova: rozpoznáńı fonémů, dopředná neuronová śıt’, rekurentńı neuronová śıt’,

long short-term memory, gated recurrent unit, connectionist temporal classification

Abstract

This thesis focuses on the phoneme recognition using various architectures of neural ne-

tworks. The first part introduces theory of feedforward and recurrent neural networks

followed by the introduction of the method CTC (connectionist temporal classification).

The second part presents comparison of accuracy of recognition between six architectures

on four parametrizations generated from two datasets of various size. It was shown that

the recurrent neural network using two bidirectional LSTM layers combined with CTC

achieved high accuracy although only due to using information from the whole recording.

Therefore its alternative version which used a limited length of the input sequence was

tested and also showed large potential and could be possibly used for recognition in real-

time.

Keywords: phoneme recognition, feedforward neural network, recurrent neural network,

long short-term memory, gated recurrent unit, connectionist temporal classification
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3.1 Stochastický gradientńı sestup . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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6.2 Architektury a trénováńı śıt́ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

7 Experimenty a vyhodnoceńı 33
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1 Úvod

Neuronové śıtě byly vyvinuty již v polovině minulého stolet́ı, ale kv̊uli nedostatečné

výpočetńı kapacitě nemohly být plně využity pro řešeńı reálných problémů. Až v po-

sledńıch letech, kdy došlo k významnému vývoji v oblasti hardwaru jak pro poč́ıtače, tak

i pro mobilńı a vestavěná zař́ızeńı, začaly být plně využ́ıvány, a to zejména pro kom-

plexńı úlohy v oblasti zpracováńı obrazu a řeči, kde stabilně překonávaj́ı ostatńı algo-

ritmy strojového učeńı. Vývoj výkonných grafických karet a optimalizovaných knihoven

pak umožnil rychlé trénováńı těchto model̊u na velkém množstv́ı dat, a d́ıky výkonným

čip̊um lze provádět predikci v reálném čase i na mobilńıch zař́ızeńıch.

Tato práce se věnuje využit́ı neuronových śıt́ı pro zpracováńı řeči, a to zejména úloze

klasifikace fonémů s využit́ım základńıch metod zpracováńı akustického signálu představených

v [1]. Ve zpracováńı řeči jsou běžně využ́ıvány jak śıtě dopředné, tak i rekurentńı, které

byly vytvořeny pro klasifikaci časových řad či sekvenćı a jsou schopny využ́ıvat kontextu.

Pro trénováńı neuronových śıt́ı je potřeba velké množstv́ı dat, aby byla zajǐstěna robust-

nost a schopnost generalizace s t́ım, že v úloze klasifikace fonémů jsou tato data ve formě

zvukových nahrávek a odpov́ıdaj́ıćıch přepis̊u neboli transkripćı.

Ćılem práce je porovnat r̊uzné architektury neuronových śıt́ı, které by mohly být

využity pro přepis mluvené řeči do textové podoby (speech-to-text) v reálném čase. Za

t́ımto účelem byly voleny předevš́ım jednodušš́ı śıtě s ńızkým počtem parametr̊u.

V prvńı části práce je uvedena obecná teorie neuronových śıt́ı a optimalizačńıch algo-

ritmů. Druhá část se pak věnuje metodě trénováńı rekurentńıch neuronových śıt́ı, která

nevyžaduje předsegmentovaná trénovaćı data (v́ıce o segmentaci v [1]). Nakonec jsou

porovnány r̊uzné architektury jak dopředných, tak i rekurentńıch neuronových śıt́ı, na

několika datových sadách, které vznikly využit́ım r̊uzných typ̊u př́ıznak̊u.
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2 Neuronové śıtě

Neuronová śıt’ je algoritmus, který je schopen aproximovat i silně nelineárńı funkce

a zároveň je schopen dosáhnout vysoké mı́ry statistické generalizace. Tento parametrický

model bývá zpravidla složen z několika vrstev reprezentovaných vektory, jejichž dimenze

udává š́ı̌rku modelu. Prvky těchto vektor̊u, jednotky či perceptrony, pracuj́ı paralelně

a reprezentuj́ı funkce zobrazuj́ıćı vstupńı vektor na skalár. Ćılem je natrénovat parametry

tohoto modelu tak, aby dokázal splnit zadanou úlohu s minimálńı chybou. Jedná se tedy

o optimalizačńı úlohu.

Základńım rozd́ılem mezi běžnou optimalizaćı a optimalizaćı v neuronových śıt́ıch je, že

optimalizace v neuronových śıt́ıch a ve strojovém učeńı obecně prob́ıhá nepř́ımo. To zna-

mená, že ačkoliv optimalizujeme zvolenou metriku P , která v jistém smyslu kvantifikuje

výkon algoritmu na dané úloze, minimalizujeme jinou cenovou funkci J(θ) za účelem mi-

nimalizace metriky P . V běžném optimalizačńım problému bychom minimalizovali př́ımo

cenovou funkci J(θ) za účelem jej́ı minimalizace [2–4].

2.1 Rozpoznáváńı řeči pomoćı neuronových śıt́ı

Ve zpracováńı řeči jsou neuronové śıtě využ́ıvány téměř ve všech jej́ıch oblastech, a to

zejména v rozpoznáváńı řeči a jej́ı syntéze, kde postupně nahradily klasické statistické

modely. Rozpoznáváńı řeči je úloha, jej́ımž ćılem je źıskat přepis mluvené řeči v tex-

tové podobě. V závislosti na aplikaci systému rozpoznáváńı řeči a daľśıch omezuj́ıćıch

podmı́nkách (doba odezvy, výpočetńı náročnost) se pak nab́ıźı dva př́ıstupy rozpoznáváńı

řeči - rozpoznáváńı po jednotlivých fonémech či po celých slovech.

K rozpoznáváńı řeči se v posledńı letech začala využ́ıvat rekurentńı neuronová śıt’,

která je schopná využ́ıvat kontextu v řeči, či hluboká dopředná śıt’. Vhodné architektury

śıt́ı jako Seq2Seq [5] či rekurentńı neuronová śıt’ se ztrátovou funkćı CTC pak umožňuj́ı

př́ımý přepis mluvené řeči do textové podoby bez potřeby dekódováńı výstupu modelu,

jako tomu bylo např́ıklad u skrytých Markovových model̊u. V posledńıch letech se ovšem

také začaly k rozpoznáváńı řeči využ́ıvat konvolučńı neuronové śıtě, a to bud’ s využit́ım

1D konvoluce nebo 2D konvoluce, kdy se śıt’ uč́ı ze spektrogramů, a jsou voleny podobné

architektury jako při zpracováńı obrazu [6].

Mezi daľśı zaj́ımavá využit́ı neuronových śıt́ı ve zpracováńı řeči patř́ı např́ıklad syntéza
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řeči, překlad mluvené řeči, verifikace řečńıka či detekce kĺıčových fráźı. Neuronové śıtě

se také běžně využ́ıvaj́ı ke kompresi př́ıznakového vektoru (může být i r̊uzné délky) do

př́ıznakového vektoru o nižš́ı pevně dané délce. K tomu se využ́ıvá tzv. bottleneck vrstva,

která má výrazně nižš́ı počet jednotek než jej́ı sousedńı vrstvy a po natrénováńı śıtě slouž́ı

jako výstupńı vrstva. Tuto metodu komprese př́ıznakového vektoru lze např́ıklad využ́ıt

pro rychlou detekci kĺıčových fráźı v kombinaci s algoritmem DTW.

Tato práce se věnuje rozpoznáváńı řeči po fonémech s využit́ım jak dopředných, tak

rekurentńıch neuronových śıt́ı s dekódováńım i př́ımým přepisem.

2.2 Cenová funkce

Jedńım ze zásadńıch aspekt̊u při návrhu neuronových śıt́ı je výběr cenové funkce.

Výběr cenové funkce záviśı na dané úloze a požadovaném výstupu. Cenovou funkci defi-

nujeme stejným zp̊usobem jako u ostatńıch parametrických model̊u, které generuj́ı hus-

totu pravděpodobnosti p(y | x;θ), kde y je výstupńı tř́ıda, x je vstup modelu, a které

při trénováńı využ́ıvaj́ı principu maximálńı věrohodnosti. Většinou cenovou funkci de-

finujeme jako vzájemnou entropii mezi trénovaćımi daty a hustotou pravděpodobnosti

predikćı modelu

J(θ) = −Ex,y∼p̂data log pmodel(y | x). (2.1)

Předpis cenové funkce se lǐśı model od modelu v závislosti na tvaru log pmodel a kromě

definice ceny také může obsahovat regularizačńı prvky. Výhodou využit́ı principu ma-

ximálńı věrohodnosti je, že specifikaćı modelu p(y | x) zároveň definujeme cenovou funkci

log p(y | x) [2, 4].

2.3 Dopředné neuronové śıtě

Dopředné neuronové śıtě, občas také nazývané v́ıcevrstvé perceptrony, jsou základńım

typem neuronových śıt́ı. Jejich ćılem je aproximovat určitou funkci f ∗, např. klasifikátor

y = f ∗(x) zobrazuje vstup x na výstupńı tř́ıdu y. Dopředná neuronová śıt’ definuje

zobrazeńı y = f ∗(x;θ) a uč́ı se optimálńı hodnoty parametr̊u θ, při kterých by měla být

dosažena nejlepš́ı aproximace funkce.

Jak název napov́ıdá, tok informaćı směřuje od vstupu x přes několik po sobě jdoućıch

výpočetńıch vrstev definuj́ıćıch f až k výstupu y. Jedná se tedy o složeńı několika r̊uzných
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funkćı do řetězové struktury. Takto definovaný model lze také popsat jako orientovaný

acyklický graf, který určuje závislosti mezi funkcemi. Mějme např́ıklad śıt’ složenou ze

tř́ı funkćı f (1), f (2) a f (3) spojených do řady f(x) = f (3)(f (2)(f (1)(x))). V tomto př́ıpadě

nazýváme f (1) prvńı skrytou vrstvou, f (2) druhou skrytou vrstvou a f (3) výstupńı vrstvou.

Celková délka tohoto řetězce pak udává hloubku modelu [2].

Ćılem trénováńı śıtě je, aby se naučila odpov́ıdaj́ıćı zobrazeńı mezi f(x) a f ∗(x).

Učeńı prob́ıhá na základě trénovaćıch dat, která poskytuj́ı zašuměná aproximovaná po-

zorováńı f ∗(x) vyhodnocena v r̊uzných bodech. Ke každému pozorováńı x je k dispozici

také skutečná hodnota y ≈ f ∗(x). Výstupńı vrstva śıtě se pro každou trénovaćı hod-

notu x snaž́ı vyprodukovat hodnotu bĺızkou y. Chováńı skrytých vrstev neńı př́ımo dáno

trénovaćımi daty a śıt’ se je muśı naučit využ́ıvat k źıskáńı požadovaného výsledku, tj.

k aproximaci f ∗(x) [2, 4].

2.3.1 Architektura

Kĺıčovým prvkem při návrhu neuronových śıt́ı je jejich architektura. Architekturou

śıtě či modelu rozumı́me celkovou strukturu śıtě - kolik má mı́t jednotek a jak maj́ı být

tyto jednotky mezi sebou propojeny.

Jak již bylo uvedeno, neuronové śıtě jsou tvořeny skupinami jednotek, které jsou

uspořádány do jednotlivých vrstev. Většina architektur tyto vrstvy uspořádává do řetězové

struktury, kde každá vrstva je funkćı vrstvy, která ji předcháźı. V této struktuře je pak

prvńı vrstva definována jako

h(1) = g(1)
(
W (1)>x+ b(1)

)
, (2.2)

druhá vrstva jako

h(2) = g(2)
(
W (2)>h(1) + b(2)

)
, (2.3)

a tak dále, kde g(i) je aktivačńı funkce vrstvy i, W (i)> je váhová matice vrstvy i a b(i) je

prahový vektor vrstvy i.

Pro takto definovanou řetězovou architekturu je pak hlavńım problémem určeńı hloubky

śıtě a š́ı̌rky každé vrstvy. Vhodnou architekturu pro danou úlohu je třeba nalézt pomoćı

experiment̊u založených na sledováńı chyby na validačńı datové sadě a apriorńı znalosti

o úloze a datech [2–4,7].
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2.3.2 Výstupńı jednotky

Reprezentace výstupu je úzce spojena s danou úlohou a t́ım i s výběrem cenové

funkce. Předpokládejme, že dopředná neuronová śıt’ poskytuje výstupńı vrstvě soubor

skrytých př́ıznak̊u h = f(x;θ), tj. výstup posledńı skryté vrstvy. Ćılem výstupńı vrstvy

je pak provést určitou transformaci těchto př́ıznak̊u, aby śıt’ plnila úlohu, pro kterou byla

navržena. Tato transformace je provedena použit́ım aktivačńı funkce g(h). Ačkoliv exis-

tuje mnoho aktivačńıch funkćı, které lze ve výstupńı vrstvě využ́ıt, zde se zaměř́ıme pouze

na aktivačńı funkci softmax, která je využ́ıvána v experimentech provedených v rámci této

práce.

Aktivačńı funkce softmax je využ́ıvána pro úlohy, kde je třeba reprezentovat výstup

jako hustotu pravděpodobnosti diskrétńı proměnné s n možnými hodnotami (výstupńımi

tř́ıdami). K odvozeńı aktivačńı funkce softmax využijeme znalosti o úloze binárńı klasifi-

kace, při které predikujeme hodnotu

ŷ = P (y = 1 | x), (2.4)

kde ŷ ∈ [0, 1]. Aby byla zajǐstěna numerická stabilita při optimalizaci, budeme raději

predikovat hodnotu

z = log P̃ (y = 1 | x). (2.5)

Aplikaćı exponenciálńı funkce a následnou normalizaćı bychom pak dostali Bernoulliho

rozložeńı pravděpodobnosti ř́ızeného sigmoidálńı funkćı.

Pro generalizaci tohoto postupu pro diskrétńı proměnnou s n hodnotami je potřeba

źıskat vektor ŷ, kde ŷi = P (y = i | x). Pro každý prvek ŷi muśı platit ŷi ∈ [0, 1] a zároveň∑
i ŷi = 1, aby bylo možné tento vektor interpretovat za hustotu pravděpodobnosti. Nej-

prve je potřeba provést predikci vrstvou s lineárńı aktivačńı funkćı, která predikuje ne-

normalizované logaritmované pravděpodobnosti

z = W>h+ b, (2.6)

kde zi = log P̃ (y = i | x). Softmax funkce pak aplikuje exponenciálńı funkci a normalizuje
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z, č́ımž źıskáme požadované ŷ.

softmax(zi) = exp(zi)∑
j exp(zj)

(2.7)

Natrénováńım parametr̊u modelu pak bude výstupńı vrstva s aktivačńı funkćı softmax

predikovat pod́ıly počt̊u všech pozorovaných výsledk̊u v trénovaćı datové sadě [2].

softmax(z(x;θ))i ≈
∑m
j=1 1y(j)=i,x(j)=x∑m

j=1 1x(j)=x
(2.8)

2.3.3 Skryté jednotky

Jak název napov́ıdá, skryté jednotky jsou jednotky skryté vrstvy, jejichž vstupem je

vektor x, který je transformován na z = W>x+b. Na takto transformovaný vstup je pak

po prvćıch aplikována nelineárńı aktivačńı funkce g(z). Volba aktivačńıch funkćı skrytých

vrstev vyžaduje mnoho experiment̊u a vyhodnoceńı přesnosti modelu na validačńı datové

sadě. V dnešńı době se pro dopředné neuronové śıtě většinou voĺı jednotky s aktivačńı

funkćı ReLU (z anglického ”rectified linear unit”) či jej́ı modifikace, pro śıtě rekurentńı

jsou pak voleny funkce hyperbolický tangens a hard sigmoid.

• ReLU - tyto jednotky využ́ıvaj́ı aktivačńı funkci g(z) = max{0, z}. Jedná se

o lineárńı jednotky s prahem v bodě nula - levá polovina jejich definičńıho oboru je

rovna nule. To zaručuje rychlý výpočet a vysokou hodnotu gradientu, kdykoliv je

jednotka aktivńı. Zásadńım nedostatkem je, že tyto jednotky se pomoćı gradientńıch

metod nemohou učit z pozorováńı, které maj́ı aktivačńı hodnotu rovnou nule. Exis-

tuje proto několik modifikaćı, které zajist́ı, že jednotky budou mı́t gradient všude

(např. Leaky ReLU, PReLU, Maxout).

• sigmoid a tanh - tyto jednotky využ́ıvaj́ı logistickou funkci (sigmoid) g(z) = σ(z),

resp. hyperbolický tangens tanh(z) = 2σ(2z)−1. Hlavńım nedostatkem sigmoidálńı

funkce je jej́ı citlivost a náchylnost k saturaci, kdy může doj́ıt k tzv. explozi či

vymizeńı gradientu a śıt’ nebude schopná se učit.

• hard sigmoid - tyto jednotky využ́ıvaj́ı aktivačńı funkci g(z) = max(0,min(1, z+1
2 )).

Jedná se o lineárńı aproximaci funkce sigmoid a d́ıky své výpočetńı nenáročnosti jsou

využ́ıvány v śıt́ıch typu LSTM [2,3].
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2.3.4 Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Dopředná neuronová śıt’ přijme na vstupu počátečńı informaci o pozorováńı x, kterou

poté š́ı̌ŕı skrz skryté jednotky ve všech skrytých vrstvách až k výstupńı vrstvě, která vy-

generuje odhad ŷ. Informačńı tok tedy proud́ı skrz śıt’ směrem dopředu a tomuto procesu

se ř́ıká dopředné š́ı̌reńı. V trénovaćı fázi prob́ıhá dopředné š́ı̌reńı tak dlouho, dokud neńı

vygenerována skalárńı cena J(θ). Algoritmus zpětného š́ı̌reńı (anglicky backpropagation)

pak umožńı zpětný tok informace od ceny skrz śıt’ za účelem výpočtu gradientu.

Analytický výpočet gradientu je poměrně př́ımočarý, nicméně numericky může být

velice náročný. Algoritmus zpětného š́ı̌reńı provád́ı výpočet gradientu ∇θJ(θ) pomoćı

jednoduché a výpočetně nenáročné procedury. Takto vypočtený gradient je pak využit

při učeńı pomoćı gradientńıch metod [2, 3].

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı využ́ıvá k výpočtu gradientu řetězové pravidlo. Řetězové

pravidlo se běžně využ́ıvá k výpočtu derivaćı složených funkćı, které jsou složeny z funkćı,

jejichž derivace jsou známé. Mějme reálné č́ıslo x a funkce f : R 7→ R a g : R 7→ R. Dále

předpokládejme, že y = g(x) a z = f(g(x)) = f(y). Řetězové pravidlo je pak dáno jako

dz

dx
= dz

dy

dy

dx
. (2.9)

Toto pravidlo lze snadno rozš́ı̌rit ze skalárńıho př́ıpadu. Předpokládejme, že x ∈ Rn,

y ∈ Rn, g : Rm 7→ Rn a f : Rn 7→ R. Pokud y = g(x) a z = f(y), pak

∂z

∂xi
=
∑
j

∂z

∂yj

∂yj
∂xi

(2.10)

Zaṕı̌seme-li rovnici (2.10) vektorově, źıskáme tvar

∇xz =
(
∂y

∂x

)>
∇yz, (2.11)

kde ∂y

∂x
∈ Rn×m je Jakobián x. Toto pravidlo lze dále snadno rozš́ı̌rit i na tensory, jenž

jsou v neuronových śıt́ıch často využ́ıvány (podrobněji v [2, 8]).

Předpokládejme śıt’ o hloubce l, kde každé vrstvě nálež́ı váhová matice W (i), i ∈

{1, . . . , l} a prahový vektor b(i). Ztrátová funkce L(y, ŷ) záviśı na skutečné hodnotě y

a na výstupu śıtě ŷ, který śıt’ vygeneruje pro vstup x. Celková cena J pro zjednodušeńı
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odpov́ıdá př́ımo ztrátové funkci L a neobsahuje žádnou regularizačńı složku.

h(0) = x

for k = 1, . . . , l do
a(k) = W (k)h(k−1) + b(k)

h(k) = f(a(k))
end
ŷ = h(l)

J = L(y, ŷ)

Algoritmus 1: Dopředné š́ı̌reńı.

Při zpětném pr̊uchodu jsou poč́ıtány gradienty aktivaćı a(k) pro každou vrstvu k

poč́ınaje výstupńı vrstvou až k prvńı skryté vrstvě. Tyto gradienty indikuj́ı, jak by se

měly změnit výstupy jednotlivých vrstev, aby došlo ke sńıžeńı chyby. Spočtené gradienty

vah a prah̊u mohou být rovnou využity pro změnu parametr̊u pomoćı optimalizačńıho

algoritmu [2].

výpočet gradientu výstupńı vrstvy (po dopředném pr̊uchodu śıtě)
g ← ∇ŷJ = ∇ŷL(y, ŷ)
for k = l, l − 1, . . . , 1 do

převedeńı gradientu do tvaru před aplikaćı nelineárńı aktivačńı funkce
g ← ∇a(k)J = g � f ′(a(k))
výpočet gradient̊u prahových vektor̊u a váhových matic
∇b(k)J = g

∇W (k)J = gh(k−1)>

š́ı̌reńı gradientu do nižš́ı vrstvy
g ← ∇h(k−1)J = W (k)>g

end

Algoritmus 2: Zpětné š́ı̌reńı.

2.4 Rekurentńı neuronové śıtě

Rekurentńı neuronové śıtě (dále jen RNN z anglického ”recurrent neural networks”)

jsou typem neuronových śıt́ı, které umı́ zpracovávat sekvenčńı data, tj. sekvenci hod-

not x(1), . . . ,x(τ), a předávat si informace mezi jednotlivými časovými kroky. Základńım

rozd́ılem oproti dopředným neuronovým śıt́ım je zavedeńı zpětné smyčky a využit́ı sd́ıleńı

parametr̊u. RNN tedy netrénuje pro každý časový krok samostatný soubor parametr̊u, ale
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tyto parametry jsou sd́ıleny přes všechny prvky sekvence. Dı́ky tomu jsou RNN schopny

generalizovat na r̊uzné délky sekvenćı a na r̊uzné pozice d̊uležitých informaćı v čase (např.

dvě téměř stejné věty, kde jedna obsahuje datum na začátku věty a druhá na konci).

Obrázek 1: Schéma rekurentńı neuronové śıtě. Převzato z [9].

Sd́ıleńı parametr̊u je zajǐstěno ”rozvinut́ım” rekurentńıho výpočtu do grafu s opakuj́ıćı

se strukturou. Prvek sekvence v každém časovém kroku je tedy zpracováván stejnou śıt́ı.

Pro jednoduchost předpokládejme, že RNN pracuje se sekvenćı obsahuj́ıćı vektory x(t),

t = 1, . . . , τ a model je ve tvaru

s(t) = f(s(t−1);θ), (2.12)

kde s je stav systému. Tento rekurzivńı vztah je možné pro konečný počet krok̊u τ rozvi-

nout τ -krát. Např́ıklad pro model daný vztahem (2.12) a τ = 3 źıskáme

s(3) = f(s(2);θ) = f(f(s(1);θ);θ). (2.13)

T́ımto rozvinut́ım zajist́ıme, že vztah neobsahuje žádnou rekurenci a je možné ho repre-

zentovat jako acyklický orientovaný graf [2, 10].

Obrázek 2: Ilustrace rozvinut́ı rekurentńı neuronové śıtě. Převzato z [10].

Základńı rovnici RNN źıskáme přidáńım závislosti na exterńım vstupu x(t)

h(t) = f(h(t−1),x(t);θ), (2.14)
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kde h je stav skrytých jednotek. Při trénováńı śıtě na danou úlohu se pak śıt’ uč́ı využ́ıvat

h(t) jako zobrazeńı relevantńıch informaćı z minulých časových krok̊u od vstupu až po

t. Toto zobrazeńı je ztrátové, jelikož se jedná o zobrazeńı sekvence o proměnné délce

(x(t),x(t−1), . . . ,x(2),x(1)) na vektor pevně dané délky h(t).

Definujme si rovnice pro dopředné š́ı̌reńı základńı RNN s aktivačńı funkćı hyperbolický

tangens ve skryté vrstvě. Śıt’ je určena ke klasifikaci n tř́ıd, kde výstup o reprezentuje

nenormalizované pravděpodobnosti jednotlivých tř́ıd výstupńı diskrétńı proměnné a apli-

kaćı operace softmax je pak źıskán výsledný vektor ŷ normalizovaných pravděpodobnost́ı

nad výstupem. Dopředné š́ı̌reńı vyžaduje specifikaci počátečńıho stavu h(0), poté jsou pro

každý časový krok t = 1, . . . , τ vypočteny následuj́ıćı rovnice

a(t) = b+Wh(t−1) +Ux(t), (2.15)

h(t) = tanh(a(t)), (2.16)

o(t) = c+ V h(t), (2.17)

ŷ(t) = softmax(o(t)), (2.18)

kde parametry b a c jsou prahové vektory a váhové maticeU , V aW popořadě odpov́ıdaj́ı

skrytým spojeńım mezi vstupem a skrytou vrstvou, mezi skrytou vrstvou a výstupem

a mezi skrytou vrstvou a předcházej́ıćı skrytou vrstvou [2].

2.4.1 Algoritmus zpětného š́ı̌reńı časem

Pro výpočet gradientu RNN se využ́ıvá algoritmus zpětného š́ı̌reńı časem. Jedná se

o generalizovaný algoritmus zpětného š́ı̌reńı nad rozvinutým výpočetńım grafem a jeho

časová náročnost je O(τ). Časovou náročnost tohoto algoritmu neńı možné sńıžit para-

lelizaćı, jelikož dopředných pr̊uchod je sekvenčńı a hodnoty v aktuálńım časovém kroku

jsou závislé na předchoźıch hodnotách.

Předpokládejme reprezentaci rozvinuté RNN ve tvaru acyklického orientovaného grafu,

jehož uzly obsahuj́ı parametry U , V , W , b, c, a sekvenci uzl̊u indexovaných časem t pro

x(t), h(t), o(t) a L(t). Pro každý uzel grafu N pak potřebujeme rekurzivně spoč́ıtat gradient

∇NL v závislosti na uzlech grafu, které tento uzel následuj́ı. Začneme rekurzi v uzlu, který
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bezprostředně předcháźı výslednou ztrátu L

L({x(1), . . . ,x(τ)}, {y(1), . . . ,y(τ)}) = −
∑
t

logpmodel
(
y(t) | {x(1), . . . ,x(t)}

)
, (2.19)

∂L

∂L(t) = 1. (2.20)

Pro výpočet gradient ∇o(t)L nad všemi výstupy v čase t pro všechna i, t je opět využito

řetězové pravidlo

(∇o(t)L)i = ∂L

∂o
(t)
i

= ∂L

∂L(t)
∂L(t)

∂o
(t)
i

= ŷ
(t)
i − 1i,y(t) . (2.21)

Výpočet gradientu dále pokračuje přes daľśı uzly poč́ınaje koncem sekvence. V konečném

časovém kroku τ má h(τ) za následńıka pouze o(τ) a gradient je

∇h(τ)L = V >∇o(τ)L. (2.22)

Gradient se dál š́ı̌ŕı od t = τ − 1 až k t = 1 s t́ım, že h(t) (pro t < τ) má jako své

předch̊udce o(t) a h(t+1). Gradient skryté vrstvy je pak

∇h(t)L =
(
∂h(t+1)

∂h(t)

)>
(∇h(t+1)L) +

(
∂o(t)

∂h(t)

)>
(∇o(t)L)

= W>(∇h(t+1)L) diag
(
1− (h(t+1))2

)
+ V >(∇(t)

o L), (2.23)

kde diag
(
1− (h(t+1))2

)
je Jakobián hyperbolického tangensu pro skryté jednotky i v čase

t+ 1. Na základě gradient̊u skrytých stav̊u lze dopoč́ıtat gradienty parametr̊u. Vzhledem

k tomu, že parametry jsou sd́ıleny mezi jednotlivými časovými kroky, zavedeme nové

proměnné W (t), resp. U (t), které jsou kopiemi váhových matic W , resp. U a znač́ı, jakou
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mı́rou tyto váhy přisṕıvaj́ı ke gradientu v čase t [2].

∇cL =
∑
t

(
∂o(t)

∂c

)>
∇o(t)L =

∑
t

∇o(t)L (2.24)

∇bL =
∑
t

(
∂h(t)

∂b(t)

)>
∇h(t)L =

∑
t

diag
(
1− (h(t))2

)
∇h(t)L (2.25)

∇V L =
∑
t

∑
t

(
∂L

∂o
(t)
i

)
∇V o(t)

i =
∑
t

(∇o(t)L)h(t)> (2.26)

∇WL =
∑
t

∑
t

(
∂L

∂h
(t)
i

)
∇W (t)h

(t)
i =

∑
t

diag
(
1− (h(t))2

)
(∇(t)

h L)h(t−1)> (2.27)

∇UL =
∑
t

∑
t

(
∂L

∂h
(t)
i

)
∇u(t)h

(t)
i =

∑
t

diag
(
1− (h(t))2

)
(∇h(t)L)x(t)> (2.28)

2.4.2 Obousměrné rekurentńı neuronové śıtě

Rekurentńı neuronové śıtě zachycuj́ı do stavu v čase t pouze informaci z minulosti,

tj. informace ze vstup̊u x(1), . . . ,x(t−1) a aktuálńıho vstupu x(t). V mnoha úlohách ovšem

může správná predikce y(t) záviset i na budoućıch vstupech či na celé sekvenci. Tento

problém řeš́ı obousměrná rekurentńı neuronová śıt’ (dále BRNN z anglického ”bidirectional

recurrent neural network”).

Obrázek 3: Schéma obousměrné rekurentńı neuronové śıtě. Převzato z [9].

BRNN kombinuje dvě RNN, kde jedna śıt’ se pohybuje v čase kupředu od začátku

sekvence, zat́ımco druhá se pohybuje v čase zpět od konce sekvence. Tyto dvě śıtě mezi

sebou sd́ıĺı skryté stavy h(t) (śıt’ dopředná) a g(t) (śıt’ zpětná), což zajist́ı, že výstupńı

jednotky o(t) jsou závislé jak na minulosti, tak na budoucnosti. Výstupy skrytých stav̊u

h(t) a g(t) nejsou mezi sebou nijak propojeny. Pro výpočet gradient̊u lze opět využ́ıt

algoritmus zpětného š́ı̌reńı časem dle postupu, který je shrnut v algoritmu č. 4 [2, 11].
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for t = 1, . . . , τ do
dopředné š́ı̌reńı dopřednou śıt́ı od t = 1 do t = τ

dopředné š́ı̌reńı zpětnou śıt́ı od t = τ do t = 1
dopředné š́ı̌reńı nad výstupńımi jednotkami obou śıt́ı

end
for t = 1, . . . , τ do

zpětné š́ı̌reńı nad výstupńımi jednotkami obou śıt́ı
zpětné š́ı̌reńı dopřednou śıt́ı od t = τ do t = 1
zpětné š́ı̌reńı zpětnou śıt́ı od t = 1 do t = τ

end
změna parametr̊u

Algoritmus 3: Postup trénováńı obousměrné rekurentńı neuronové śıtě.

2.4.3 LSTM

Rekurentńı śıtě jsou velice náchylné na problém vymizeńı či saturace gradientu. K těmto

problémům docháźı zejména při modelováńı dlouhodobých závislost́ı, kdy jsou při výpočtu

váhy násobeny několikrát samy sebou a v závislosti na jejich řádu mohou nabývat velmi

malých či velmi velkých hodnot. To má pak za následek trvalou deaktivaci některých

neuron̊u či neschopnost śıtě se učit. Tento problém řeš́ı śıtě LSTM (z anglického ”long

short-term memory”).

LSTM śıtě, na rozd́ıl od běžných RNN, nejsou tvořeny jednotkami, ale buňkami, které

kromě vněǰśı rekurence obsahuj́ı i rekurenci vnitřńı (smyčky). Každá buňka má stejný

vstup a výstup jako obyčejná rekurentńı jednotka, ale má v́ıce parametr̊u d́ıky systému

jednotek opatřených bránou, které ř́ıd́ı tok informaćı stavem buňky. Jedná se o vstupńı

bránu, zapomı́naćı bránu a výstupńı bránu, které určuj́ı, jaké vstupńı informace maj́ı být

vpuštěny do stavu buňky, jaké informace ze stavu buňky odstranit a jaké informace ze

stavu buňky maj́ı být vypuštěny na jej́ı výstup.

Nejd̊uležitěǰśı komponentou LSTM je stavová jednotka s(t)
i (pro buňku i v čase t), která

je opatřena lineárńı smyčkou. Váha této smyčky je ř́ızena jednotkou se zapomı́naćı bránou

f
(t)
i , která d́ıky aktivačńı funkci sigmoid umožňuje nastavovat tuto váhu na hodnoty mezi

0 a 1

f
(t)
i = σ

bfi +
∑
j

U f
i,jx

(t)
j +

∑
j

W f
i,jh

(t−1)
j

 , (2.29)

kde x(t) je vstupńı vektor v čase t, h(t) vektor skryté vrstvy obsahuj́ıćı výstupy všech
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LSTM buňek, bf , U f a W f jsou popořadě prahový vektor, váhová matice vstupu a re-

kurentńı váhová matice zapomı́naćı brány. Stav buňky se pak ř́ıd́ı pravidlem

s
(t)
i = f

(t)
i s

(t−1)
i + g(t)

i σ

bi +
∑
j

U i,jx
(t)
j +

∑
j

W i,jh
(t−1)
j

 , (2.30)

kde b, U , W jsou popořadě prahový vektor, váhová matice vstupu a rekurentńı váhová

matice buňky. Stav buňky je také závislý na jednotce s vstupńı bránou g(t)
i , která se chová

podobně jako jednotka se zapomı́naćı branou

g
(t)
i = σ

bgi +
∑
j

U g
i,jx

(t)
j +

∑
j

W g
i,jh

(t−1)
j

 , (2.31)

kde bg, U g a W g jsou popořadě prahový vektor, váhová matice vstupu a rekurentńı

váhová matice vstupńı brány. Výstup buňky h(t)
i je pak ř́ızen pomoćı výstupńı brány q(t)

i ,

která opět ř́ıd́ı propustnost pomoćı aktivačńı funkce sigmoid

h
(t)
i = tanh(s(t)

i )q(t)
i , (2.32)

q
(t)
i = σ

boi +
∑
j

U o
i,jx

(t)
j +

∑
j

W o
i,jh

(t−1)
j

 , (2.33)

kde bo, U o a W o jsou popořadě prahový vektor, váhová matice vstupu a rekurentńı

váhová matice výstupńı brány [2, 10,12].

Obrázek 4: Schéma LSTM buňky. Převzato z [10].

2.4.4 GRU

Śıtě GRU (z anglického ”gated recurrent unit”) dále zjednodušuj́ı LSTM architekturu

ponecháńım pouze nezbytných komponent. Výstup buňky a stav buňky je sloučen do
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jednoho stavu, který je ř́ızen jednotkou vzniklou sloučeńım jednotky s vstupńı bránou

a zapomı́naćı bránou. Rovnice dopředného š́ı̌reńı má tvar

h
(t)
i = u

(t−1)
i h

(t−1)
i + (1− u(t−1)

i )σ
bi +

∑
j

U i,jx
(t−1)
j +

∑
j

W i,jr
(t−1)
j h

(t−1)
j

 , (2.34)

kde jednotka u modifikuje stav buňky

u
(t)
i = σ

bui +
∑
j

Uu
i,jx

(t)
j +

∑
j

W u
i,jh

(t)
j

 (2.35)

a jednotka r ř́ıd́ı, které informace stavu budou využity pro výpočet př́ı̌st́ıho ćılového stavu

r
(t)
i = σ

bri +
∑
j

U r
i,jx

(t)
j +

∑
j

W r
i,jh

(t)
j

 . (2.36)

Takto definované jednotky s branami umožňuj́ı vhodně vyb́ırat části stavového pro-

storu a uchovávat je ve stavu buňky. Zároveň sloučeńım výstupu a stavu buňky docháźı

k významnému sńıžeńı pamět’ové a výpočetńı náročnosti [2, 10].

Obrázek 5: Schéma GRU buňky. Převzato z [10].
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3 Optimalizace parametr̊u neuronových śıt́ı

Většina uč́ıćıch se algoritmů využ́ıvá jistou formu optimalizace. Optimalizaćı rozumı́me

úlohu, kdy minimalizujeme či maximalizujeme předem danou funkci f(x) změnou para-

metru x. Hledáme tedy hodnotu x takovou, aby funkce funkce f(x) nabývala minimálńı

či maximálńı hodnoty. Většina optimalizačńıch metod uvažuje minimalizace funkce f(x)

a jej́ı př́ıpadná maximalizace se provád́ı minimalizaćı funkce −f(x).

Funkce, kterou optimalizujeme, nazýváme kritérium (v terminologii strojového učeńı

se také často objevuj́ı názvy cenová, ztrátová či chybová funkce). Tato práce se zabývá

předevš́ım optimalizaćı pro neuronové śıtě, kde jsou nejčastěji využ́ıvány optimalizačńı

metody založené na gradientu.

Základńı metodou založenou na gradientu je tzv. gradientńı sestup. Předpokládejme

cenovou funkci J(θ) parametrizovanou souborem parametr̊u θ. Gradientńı sestup hledá

optimálńı soubor parametr̊u θ∗ = argmin J(θ) pomoćı iterativńıho pravidla pro změnu

parametr̊u

θ ← θ − ε∇θJ(θ), (3.1)

kde ε je tzv. konstanta učeńı, která udává velikost kroku v opačném směru největš́ıho

gradientu. Gradientńı sestup pro konvexńı cenové funkce vždy nalezne globálńı minimum

a pro nekonvexńı cenové funkce lokálńı minimum či sedlový bod [2, 3, 13].

3.1 Stochastický gradientńı sestup

Ačkoliv je gradientńı sestup efektivńı optimalizačńı metoda, při optimalizaci nad

velkým objemem dat může být velice pomalá a výpočetně náročná, jelikož pro jednu

změnu parametr̊u je třeba spoč́ıtat gradient nad celou datovou sadou. Jednou z nej-

použ́ıvaněǰśıch modifikaćı gradientńıho sestupu, která tyto problémy řeš́ı, je stochastický

gradientńı sestup.

Předpokládejme cenovou funkci ve tvaru záporného logaritmu podmı́něné pravděpodobnosti

J(θ) = Ex,y∼pdataL(x,y,θ) = 1
m

m∑
i=1

L(xi,yi,θ), (3.2)

kde pdata je množina trénovaćıch dat o velikost m a L(x,y,θ) = − log p(y | x;θ) je cena

pro jedno pozorováńı v závislosti na souboru parametr̊u θ. Pro takto definovanou cenovou
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funkci by gradientńı sestup musel spoč́ıtat gradient

∇θJ(θ) = 1
m

m∑
i=1
∇θL(xi,yi,θ), (3.3)

jehož komplexita je O(m). Stochastický gradientńı sestup nahĺıž́ı na gradient jako na

středńı hodnotu a tud́ıž se předpokládá, že může být aproximován menš́ımi soubory pozo-

rováńı náhodně vyb́ıranými z datové sady, tzv. dávky. V optimalizačńım kroku je náhodně

vybrána dávka pozorováńı b = {x1, . . . , xm
′}, kde m′ se voĺı jako malé č́ıslo v závislosti

na výpočetńı kapacitě a velikosti m úplné datové sady. Při trénováńı modelu na grafické

kartě (GPU) je vhodné volit velikost dávky jako mocninu dvou, a to v rozmeźı 8 až 256,

aby mohly být plně využity vektorizované operace GPU. Menš́ı dávky mohou mı́t zároveň

regularizačńı efekt d́ıky šumu, který vnášej́ı do uč́ıćıho se procesu. Odhad gradientu je

pak vypočten s využit́ım dávky b

g = 1
m′
∇θ

m′∑
i=1

L(xi,yi,θ). (3.4)

Změna parametr̊u je dána dle pravidla

θ ← θ − εg. (3.5)

Pro pevně danou velikost modelu tedy výpočetńı cena nezáviśı na velikosti datové sady

m [2, 13].

3.2 Daľśı modifikace gradientńıho sestupu

Jedńım z největš́ıch problémů při využit́ı gradientńıho sestupu a gradientńıho sto-

chastického sestupu je výběr konstanty učeńı ε. Vysoká hodnota ε může zp̊usobit fluk-

tuaci okolo lokálńıho minima nebo dokonce divergenci optimalizačńıho procesu a ńızká

hodnota ε může mı́t za následek výrazné zpomaleńı učeńı. Konstanta učeńı se v praxi

dynamicky měńı v závislosti na počtu epoch k, tedy εk. Daľśım běžným problémem je

uv́ıznut́ı v mělkém lokálńım minimu či sedlovém bodě, což znemožńı daľśı učeńı. Bylo

vytvořeno několik modifikaćı základńıch gradientńıch algoritmů, které tyto problémy do

jisté mı́ry řeš́ı [2, 13].
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3.2.1 Moment

Moment byl navržen za účelem zrychleńı trénováńı a to předevš́ım při optimalizaci

ztrátových funkćı, které maj́ı mnoho mělkých lokálńıch minim nebo v př́ıpadech, kdy

jsou gradienty značně zašuměné. Algoritmus momentu využ́ıvá plovoućı pr̊uměr minulých

gradient̊u s exponenciálńım zapomı́náńım a pokračuje v jejich směru.

Tento algoritmus zavád́ı parametr α, který udává, jakou rychlost́ı maj́ı být minulé

gradienty zapomı́nány. Pravidlo pro změnu parametr̊u pak vypadá následovně

v ← αv − ε∇θ
(

1
m

m∑
i=1

L(f(x(i);θ),y(i))
)
, (3.6)

θ ← θ + v. (3.7)

Proměnná v akumuluje prvky gradientu ∇θ
( 1
m

∑m
i=1 L(f(x(i);θ),y(i))

)
s t́ım, že č́ım

větš́ı je parametr α v̊uči konstantě učeńı ε, t́ım v́ıce minulé gradienty ovlivňuj́ı aktuálńı

směr kroku. Stejně jako u konstanty učeńı, i parametr α může být měněn v závislosti na

čase. Většinou je jako počátečńı hodnota zvolena 0.5 a je navyšována až na 0.99 [2,3,13].

3.2.2 Nesterov̊uv moment

Daľśım variantou je Nesterov̊uv moment, který dále rozšǐruje algoritmus momentu.

Pravidlo pro změnu parametr̊u se změńı na

v ← αv − ε∇θ
(

1
m

m∑
i=1

L(f(x(i);θ + αv),y(i))
)
, (3.8)

θ ← θ + v, (3.9)

kde parametry α a ε odpov́ıdaj́ı stejným parametr̊um jako u algoritmu momentu. Hlavńım

rozd́ılem oproti algoritmu momentu je, že gradient je vyhodnocen až po aplikaci mi-

nulých gradient̊u. Nejprve je proveden krok ve směru akumulovaných minulých gradient̊u

a následně je provedena korekce [2, 3, 13,14].

3.3 ADAM

Cenová funkce bývá často citlivá na určité směry v prostoru parametr̊u a naopak

necitlivá na směry jiné. Moment tento problém do určité mı́ry řeš́ı, ale za cenu zavedeńı
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nového parametru, který je třeba správně nastavit. ADAM je adaptivńı metoda, která

tento problém řeš́ı t́ım, že zavede vlastńı konstantu učeńı pro každý parametr, a tyto

konstanty pak automaticky v pr̊uběhu učeńı adaptuje.

ADAM použ́ıvá ke změně parametr̊u plovoućı pr̊uměr (prvńı centrálńı moment) gradi-

ent̊u s exponenciálńım zapomı́náńım r a druhý necentrálńı moment v. Počátečńı hodnota

obou moment̊u je nastavena na nulu a zejména v prvńıch kroćıch algoritmu je potřeba

momenty opravit korekčńım faktorem. Parametry β1 a β2 udávaj́ı rychlost zapomı́náńı

a δ je malá konstanta [2, 3, 13, 15].

inicializace
r = 0, v = 0, t = 0
while zastavovaćı podmı́nka neńı splněna do

t← t+ 1
výpočet gradientu
g = 1

m
∇θ

∑
i L(f(x(i);θ),y(i))

změna odhadu prvńıho centrálńıho momentu
r ← β1r + (1− β1)g
změna odhadu druhého necentrálńıho momentu
v ← β2v + (1− β2)g � g
korekce odhadu prvńıho centrálńıho momentu
r̂ ← r

1− βt1
korekce odhadu druhého necentrálńıho momentu
v̂ ← v

1− βt2
změna parametr̊u
θ ← θ +−ε r̂√

v̂ + δ

end

Algoritmus 4: ADAM.
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4 Kapacita modelu

Základńı vlastnost́ı každého modelu by měla být generalizace. To znamená, že model

muśı být schopný správně klasifikovat nejen pozorováńı, na kterých byl natrénován, ale

i většinu nových, dř́ıve neviděných pozorováńı. Z tohoto d̊uvodu se při trénováńı modelu

datová sada běžně děĺı na tři - trénovaćı, validačńı a testovaćı, kdy předpokládáme, že tyto

sady podléhaj́ı stejnému rozložeńı a jednotlivá pozorováńı jsou nezávislá. Ćılem trénováńı

modelu je nalézt takové parametry, pro které bude mı́t model podobnou chybu na všech

třech datových sadách. Model by měl splňovat tyto vlastnosti:

1. muśı minimalizovat chybu na trénovaćı sadě,

2. muśı minimalizovat rozd́ıl mezi chybou nad trénovaćı a testovaćı (popř. validačńı)

sadou.

Během optimalizace parametr̊u často docháźı ke dvěma nežádoućım jev̊um:

• underfitting (podtrénováńı) - k underfittingu docháźı, pokud model neńı schopný

dostatečně minimalizovat chybu na trénovaćı sadě, tj. neńı schopný se naučit in-

formačńı souvislosti obsažené v trénovaćıch pozorováńıch;

• overfitting (přetrénováńı) - k overfittingu docháźı, pokud model neńı schopný mi-

nimalizovat rozd́ıl mezi chybou nad trénovaćı a testovaćı sadou, tj. model si ”zapa-

matuje” trénovaćı data mı́sto toho, aby se naučil souvislosti obsažené v trénovaćıch

pozorováńıch a na nových, dosud neviděných pozorováńıch selhává [2, 3, 7].

x

y

Underfitting

Model
Skutecna funkce

x

y

Vhodny model

Model
Skutecna funkce

x

y

Overfitting

Model
Skutecna funkce

Obrázek 6: Př́ıklad overfittingu a underfittingu.
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Oba tyto jevy lze ovlivnit pomoćı tzv. kapacity modelu nebo pomoćı regularizačńıch

metod. Modely s ńızkou kapacitou jsou náchylné na underfitting a naopak modely s vy-

sokou kapacitou jsou náchylné na overfitting. Kapacita modelu je většinou dána př́ımo

zvolenou architekturou, kde sńıžeńım počtu parametr̊u śıtě omeźıme počet volných stupň̊u

volnosti a t́ım lze źıskat vyšš́ı generalizaci [2, 3].

4.1 Regularizace

Regularizace umožňuje navýšit generalizaci modelu bez toho, aby byla ovlivněna ka-

pacita modelu - nevyžaduje změnu architektury modelu. Jedná se o modifikaci uč́ıćıho se

algoritmu, která snižuje generalizačńı chybu, ale zároveň nesnižuje chybu trénovaćı [2].

4.1.1 Penalizace velikosti parametr̊u

Populárńı metodou pro regularizaci jsou penalizačńı metody, a to zejména L1 a L2

penalizace. Tyto penalizačńı metody nepř́ımo omezuj́ı kapacitu modelu přidáńım penali-

zace Ω(θ), která odpov́ıdá normě parametr̊u, k cenové funkci J . Regularizovaná cenová

funkce pak vypadá následovně

J̃(θ;x,y) = J(θ;x,y) + αΩ(θ), (4.1)

kde śıla regularizace je ř́ızena parametrem α (s vyšš́ı hodnotou regularizace roste). Trénovaćı

algoritmus pak minimalizuje jak p̊uvodńı cenovou funkci J , tak i zvolenou metriku veli-

kosti parametr̊u Ω(θ). V př́ıpadě neuronových śıt́ı jsou regularizovány pouze váhy a prahy

jsou ponechány bez regularizace [2, 3].

4.1.2 Zaneseńı šumu

Daľśı metodou regularizace, která neovlivňuje model samotný, je augmentace trénovaćıch

dat ve formě aditivńıho šumu. Ačkoliv neuronové śıtě nejsou obecně robustńı v̊uči šumu,

většinu klasifikačńıch i regresńıch úloh jsou schopny řešit i pokud jsou vstupńı data

zat́ıžena malým náhodným šumem. Trénovaćı pozorováńı jsou tedy vždy před vstupem

do modelu zat́ıžena novým náhodným šumem, který vede k vyšš́ı generalizaci výsledného

modelu [2].
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4.1.3 Předčasné ukončeńı

Při trénováńı velkých model̊u s dostatečně velkou reprezentačńı kapacitou často docháźı

k jevu, kdy chyba na trénovaćı sadě pomalu během času klesá, zat́ımco chyba na validačńı

sadě pomalu roste. Vrát́ıme-li se k nastaveńı parametr̊u v čase s nejnižš́ı validačńı chybou,

můžeme źıskat lepš́ı model s nižš́ı chybou i na testovaćı sadě.

Algoritmus předčasného ukončeńı (anglicky early stopping) je snadno implementova-

telný a výpočetně nenáročný. Pokaždé, když dojde k poklesu chyby na validačńı sadě,

ulož́ıme si kopii parametr̊u modelu. Jakmile trénováńı modelu skonč́ı, vrát́ıme se k nej-

lepš́ımu souboru parametr̊u mı́sto ponecháńı souboru parametr̊u z posledńı trénovaćı ite-

race. Trénováńı je předčasně ukončeno, pokud žádná změna parametr̊u nevede k nižš́ı

chybě na validačńı sadě, než které bylo dosaženo s aktuálně nejlepš́ım souborem para-

metr̊u, pro předem daný počet trénovaćıch iteraćı.

Tato forma regularizace nevyžaduje téměř žádné změny trénovaćıho procesu či modi-

fikaci cenové funkce. Tento algoritmus lze využ́ıt bud’ samostatně nebo spolu s libovolnou

regularizačńı metodou [2].

4.1.4 Dropout

Dropout je výpočetně nenáročnou metodou regularizace, která nejlépe funguje pro mo-

dely, které využ́ıvaj́ı dávkové učeńı s malými kroky. Pokaždé, kdy pozorováńı vstouṕı do

dávky, je vytvořena binárńı maska, která je pak aplikována na všechny vstupy skrytých

jednotek v śıti. Tato maska je pro každou jednotku vytvořena náhodně nezávisle na

ostatńıch. Jednotky, jejichž odpov́ıdaj́ıćı prvek v masce je roven nule, jsou pak pro dané

pozorováńı vyloučeny z uč́ıćıho se procesu.

Obrázek 7: Vlevo - před aplikaćı dropoutu, vpravo - po aplikaci dropoutu. Převzato z [16].
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Pravděpodobnost, že v masce na danou pozici bude vybrána hodnota 1, je dána předem

zvoleným parametrem. Většinou se voĺı pravděpodobnost 0.8, že bude při trénováńı využita

vstupńı jednotka, a pravděpodobnost 0.5, že bude využita skrytá jednotka.

Maskováńım se do uč́ıćıho procesu vnáš́ı jistá forma šumu, která má za následek adap-

tivńı poškozeńı informačńıho obsahu na vstupu śıtě a na vstupu skrytých jednotek. T́ım je

zamezeno tomu, aby se určitá jednotka zaměřila na rozpoznáváńı jednoho signifikantńıho

př́ıznaku, zat́ımco jiná jednotka by byla téměř nevyužita. Vyloučeńım náhodných jednotek

z uč́ıćıho se procesu jsou tak jednotky donuceny ”rozdělit” si informace mezi sebou.

Dropout opět může být využit spolu s ostatńımi metodami regularizace [2, 3, 16].
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5 CTC

Tato práce se věnuje úloze klasifikace fonémů, jej́ımž ćılem je pro danou zvukovou

nahrávku źıskat odpov́ıdaj́ıćı sekvenci fonému. Zvuková nahrávka je rozdělena na malé

segmenty a těmto segment̊um jsou pak přǐrazeny fonémy, které se v jednotlivých seg-

mentech vyskytuj́ı (v́ıce v [1]). K tomuto označkováńı segment̊u se většinou využ́ıvaj́ı

předtrénované modely, které ovšem vyžaduj́ı jisté předpoklady, mohou být náchylné v̊uči

šumu a výsledné označkováńı může být nepřesné, jelikož ne vždy lze přesně určit hranici

mezi jednotlivými fonémy.

Běžně využ́ıvané cenové funkce jsou ovšem definovány pro jednotlivé prvky trénovaćı

sekvence (segmenty) a umožňuj́ı pouze klasifikaci nezávislých fonémů. To znamená, že

takto definované cenové funkce je možné využ́ıt pouze pro nezávislou predikci fonémů

v jednotlivých segmentech, kdy výstupńı sekvence má stejnou délku jako vstupńı sekvence.

K źıskáńı výsledné sekvence fonémů je třeba výstupy śıtě dále zpracovat pomoćı dekodéru

(např. pro vstupńı sekvenci o dvanácti segmentech: aahahhoohooj → ahoj).

V této kapitole si uvedeme metodu CTC (z anglického ”connectionist temporal clas-

sification”), d́ıky které lze využ́ıt rekurentńı neuronové śıtě př́ımo k predikci výsledné

sekvence fonémů bez potřeby daľśıho zpracováńı výstupu śıtě [1, 17,18].

5.1 Formálńı definice úlohy

Mějme trénovaćı množinu S z pevně daného rozložeńı DX×Z . Prostor vstupńıch hodnot

X = (R)∗ je množina všech sekvenćı tvořených m dimenzionálńımi reálnými vektory.

Prostor výstupńıch hodnot Z = L∗ je množina všech sekvenćı nad konečnou abecedou

L značek (fonémů). Prvky L∗ budeme nazývat sekvenćı značek (sekvence fonému) či

značkováńım. Každé pozorováńı v S je tvořeno párem (x, z), kde ćılová sekvence z =

(z1, z2, . . . , zU) je nejvýše tak dlouhá, jako vstupńı sekvence x = (x1, x2, . . . , xT ), tedy

U ≤ T . Vzhledem k tomu, že vstupńı a ćılové sekvence nejsou obecně stejně dlouhé,

neńı možné je předem zarovnat, tj. přǐradit prvky ćılové sekvence k vstupńım prvk̊um

sekvence.

Ćılem je natrénovat klasifikátor h : X 7→ Z za využit́ı S, který minimalizuje vhodně

zvolenou metriku pro danou úlohu (např. minimalizace počtu transkripčńıch chyb) [17,18].
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5.2 Reprezentace výstupu

Aby bylo možné využ́ıt RNN spolu s CTC, je třeba vhodně zvolit reprezentaci výstupu

śıtě. Využijeme-li aktivačńı funkci softmax pro výstupńı jednotky, můžeme transformo-

vat výstupy śıtě do tvaru podmı́něné hustoty pravděpodobnosti nad danou abecedou

značek a využ́ıt śıt’ jako klasifikátor, kdy vstupńı sekvence klasifikujeme výběrem nejv́ıce

pravděpodobného značkováńı. Výstupńı vrstva zároveň muśı obsahovat o jednu jednotku

v́ıce, než je počet značek v L. Aktivace prvńıch |L| jednotek je interpretována jako

pravděpodobnost pozorováńı odpov́ıdaj́ıćıch značek a aktivace |L| + 1 jednotky je inter-

pretována jako pravděpodobnost pozorováńı prázdné značky. Prázdná značka umožňuje

zobrazit v́ıce prvk̊u vstupńı sekvence na jednu značku či ignorovat prvky sekvence, které

odpov́ıdaj́ı tichu, a z výsledné sekvence je odstraněna. Celkovou pravděpodobnost libo-

volného značkováńı pak můžeme vyč́ıslit sečteńım pravděpodobnost́ı jeho r̊uzných za-

rovnáńı.

Mějme RNN s m vstupńımi jednotkami, n výstupńımi jednotkami a váhovým vek-

torem w, která slouž́ı jako zobrazeńı Nw : (Rm)T 7→ (Rn)T . Dále mějme výstupńı sek-

venci śıtě y = Nw(x), jej́ıž prvky y(t)
k odpov́ıdaj́ı aktivaci výstupńı jednotky k v čase

t a lze je interpretovat jako pravděpodobnost pozorováńı značky k v čase t. Hustota

pravděpodobnosti značkováńı nad množinou L
′T sekvenćı délky T nad abecedou L

′ =

L ∪ {prázdná značka}, je pak

p(π | x) =
T∏
t=1
y(t)
πt ,∀π ∈ L

′T , (5.1)

kde π budeme nazývat cestami a odpov́ıdaj́ı prvk̊um L
′T .

Dále definujme zobrazeńı B : L
′T 7→ L≤T , kde L≤T je množina všech možných

značkováńı, tj. množina výstupńıch sekvenćı o délce menš́ı či rovné T nad p̊uvodńı abe-

cedou značek L. Toto zobrazeńı źıskáme odstraněńım opakuj́ıćıch se značek a prázdných

značek ze źıskaných cest (např. B(aa − ab−) = B(a − a − bb) = aab) a využijeme ho

k źıskáńı podmı́něné pravděpodobnosti daného značkováńı l ∈ L≤T [17, 18]

p(l | x) =
∑

π∈B−1(l)
p(π | x), (5.2)
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5.3 Dekódováńı

Výstupem klasifikátoru by mělo být nejv́ıce pravděpodobné značkováńı pro vstupńı

sekvenci

h(x) = argmax
l∈L≤T

p(l | x). (5.3)

Proces hledáńı značkováńı nazýváme dekódováńım a pro metodu CTC lze využ́ıt dvě

aproximativńı metody.

Prvńı metoda, dekódováńı nejlepš́ı cesty, je založena na předpokladu, že cesta s nejvyšš́ı

pravděpodobnost́ı odpov́ıdá nejv́ıce pravděpodobnému značkováńı

h(x) ≈ B(π∗), (5.4)

π∗ = argmax
π∈Nt

p(π | x). (5.5)

Dekódováńı nejlepš́ı cesty lze snadno naj́ıt zřetězeńım výstupu s nejvyšš́ı aktivačńı hod-

notou v každém časovém kroku. Neńı ovšem zaručeno, že tato metoda nalezne nejlepš́ı

možné značkováńı.

Druhá metoda využ́ıvá slučováńı cest, které procházej́ı stejnou sekvenćı značek, a zaručuje

nalezeńı nejlepš́ıho značkováńı. Je však výpočetně náročná a aby tato metoda byla upočitatelná,

je třeba využ́ıt daľśı heuristiky (např. BEAM prořezáváńı, které umožńı kompromis mezi

rychlost́ı výpočtu a přesnost́ı).

Obě tyto metody mohou být zároveň obohaceny o jazykový model

h(x) = argmax
l∈L≤T

p(l | x) · p(l)γ · g(l)ζ , (5.6)

kde p(l) je pravděpodobnost značkováńı daná jazykovým modelem, g(l) je penalizace za

vložeńı slova a parametry γ a ζ jsou předem dané váhy [17,18].

5.4 Dopředný a zpětný algoritmus

Pro źıskáńı výsledného značkováńı je třeba spoč́ıtat podmı́něnou pravděpodobnost

p(l | x) jednotlivých značkováńı. To může být značně problematické, jelikož je potřeba

spoč́ıtat sumu přes všechny cesty odpov́ıdaj́ıćı danému značkováńı. Využijeme k tomu

algoritmus dynamického programováńı, který vycháźı z předpokladu, že suma všech cest

odpov́ıdaj́ıćıch značkováńı může být rozložena na iterativńı sumu přes cesty, které v daném
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časovém kroku dosáhly stejné značky. Tyto iterace pak mohou být snadno spočteny po-

moćı rekurzivńıch dopředných a zpětných proměnných.

Mějme sekvenci q délky r, kde q1:p a qr−p:r znač́ı prvńıch a posledńıch p značek.

Potom pro značkováńı l zavedeme dopřednou proměnnou αt(s), která odpov́ıdá celkové

pravděpodobnosti l1:s v čase t

αt(s) =
∑

π∈NT :
B(π1:t)=l1:s

t∏
t′=1

y(t)′
π
t
′ , (5.7)

kde αt(s) může být rekurzivně spočtena z αt−1(s) a αt−1(s − 1). Aby bylo možné využ́ıt

prázdné značky ve výstupńı cestě, je třeba upravit značkováńı l na l′ vložeńım prázdné

značky na začátek a konec sekvence a mezi každé dvě značky. Délka l′ je 2|l| + 1. Při

výpočtu pravděpodobnosti značkováńı l′ umožńıme přechody mezi prázdnými a neprázdnými

značkami a také mezi každým párem unikátńıch neprázdných značek. Zároveň muśı

všechny sekvence zač́ınat bud’ prázdnou značkou b, nebo prvńım značkou v l. Těmito

omezeńımi jsou definovány inicializačńı hodnoty algoritmu

α1(1) = y
(1)
b , (5.8)

α1(2) = y
(1)
l1 , (5.9)

α1(s) = 0,∀s > 2 (5.10)

a rekurze

αt(s) =


ᾱt(s)y(t)

l
′
s

pokud l′s = b nebo l′s−2 = l
′

s

(ᾱt(s) + αt−1(s− 2))y(t)
l
′
s

jinak
, (5.11)

kde

ᾱt(s) = αt−1(s) + αt−1(s− 1). (5.12)

Pravděpodobnost l je pak dána sumou výsledných pravděpodobnost́ı l′ s prázdnou značkou

a bez prázdné značky v čase T

p(l | x) = αT (|l′ |) + αT (|l′| − 1). (5.13)
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Obdobně zadefinujeme zpětnou proměnnou βt(s) jako celkovou pravděpodobnost ls:|l|
v čase t

βt(s) =
∑

π∈NT :
B(πt:T )=ls:|l|

T∏
t′=t

y(t)′
π
t
′ , (5.14)

βT (|l′ |) = y
(T )
b , (5.15)

βT (|l′ | − 1) = y
(T )
ll
, (5.16)

βT (s) = 0,∀s < |l′ | − 1, (5.17)

βt(s) =


β̄t(s)y(t)

l
′
s

pokud l′s = b nebo l′s+2 = l
′

s

(β̄t(s) + βt+1(s+ 2))y(t)
l
′
s

jinak
, (5.18)

β̄t(s) = βt+1(s) + βt+1(s+ 1). (5.19)

Aby byla při výpočtech zajǐstěna numerická stabilita, je třeba dopředné a zpětné

proměnné přeškálovat

α̂t(s) = αt(s)∑
s αt(s)

, (5.20)

β̂t(s) = βt(s)∑
s βt(s)

. (5.21)

Dosazeńım přeškálovaných proměnných do vzorc̊u a jejich úpravou (podrobněji v [18])

můžeme śıt’ natrénovat pomoćı metod založených na maximálńı věrohodnosti. Zpětné

š́ı̌reńı gradientu skrz výstupńı vrstvu s aktivačńı funkćı softmax je definováno následovně

∂OML({x, z},Nw)
∂u

(t)
k

= y
(t)
k −

1
y

(t)
k Z(t)

∑
s∈lab(z,k)

α̂t(s)β̂t(s), (5.22)

kde u(t)
k jsou nenormalizované pravděpodobnosti na výstupu śıtě, lab(z, k) = lab(l, k) =

{s : l′s = k} je množina pozic, na kterých se ve značkováńı l vyskytuje značka k, a kde

[17,18]

Zt =
|l
′
|∑

s=1

α̂t(s)β̂t(s)
y

(t)
l
′
s

. (5.23)

28



6 Klasifikace fonémů

V této práci bylo porovnáno šest architektur neuronových śıt́ı pro úlohu klasifikace

fonémů. Experimenty byly provedeny nad dvěma datovými sady pro čtyři r̊uzné para-

metrizace př́ıznak̊u. K implementaci byl využit programovaćı jazyk Python 3.4 spolu

s knihovnami pro neuronové śıtě Tensorflow a Keras (kód dostupný na [19]). Śıtě byly

trénovány na grafické kartě Nvidia Tesla K20m s pamět́ı 5GB a knihovnami CUDA 8.0

a CuDNN 6.0.

6.1 Předzpracováńı dat

Architektury byly testovány na dvou datových sadách, ŠkodaAuto a SpeechDat-E,

které obsahuj́ı české nahrávky se vzorkovaćı frekvenćı 8 kHz. Obě tyto sady byly dále

rozděleny na sadu trénovaćı (75%), validačńı (12.5%) a testovaćı (12.5%) tak, aby každý

řečńık byl v právě jedné sadě. Základńı informace o datových sadách jsou uvedeny v ta-

bulce 1.

ŠkodaAuto SpeechDat-E

počet řečńık̊u 47 924

počet nahrávek 14523 39560

počet řečńık̊u v trénovaćı sadě 35 693

počet řečńık̊u ve validačńı sadě 6 115

počet řečńık̊u v testovaćı sadě 6 116

Tabulka 1: Popis datových sad a jejich rozděleńı.

Pro obě datové sady pak byly spočteny čtyři parametrizace př́ıznak̊u [1], na které se

dále budeme odkazovat tučně uvedenými zkratkami:

• LFE - logaritmované energie banky filtr̊u, pro výpočet využito 40 filtr̊u,

• LFE ∆∆ - logaritmované energie banky filtr̊u, pro výpočet využito 40 filtr̊u, vypočteny

delta a delta-delta koeficienty,

• MFCC - mel-frekvenčńı kepstrálńı koeficienty, pro výpočet využito 26 filtr̊u, spočteno

13 koeficient̊u,
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• MFCC ∆∆ - mel-frekvenčńı kepstrálńı koeficienty, pro výpočet využito 26 filtr̊u,

spočteno 13 koeficient̊u, vypočteny delta a delta-delta koeficienty.

Všechny parametrizace byly vygenerovány s využit́ım Hammingova okénka o délce 25ms

s posunem 10ms (jednotlivé segmenty se překrývaj́ı) a 512 bodové FFT.

Takto spočtené př́ıznaky pak byly po sloupćıch normalizovány tak, aby měly nulovou

středńı hodnotu a jednotkový rozptyl. K tomu byla využita Z-score normalizace, která

přetransformuje vstupńı data x na data z dle vzorce

z = x− µx
σx

, (6.1)

kde µx je středńı hodnota x a σx je rozptyl x.

6.2 Architektury a trénováńı śıt́ı

Celkem bylo navrhnuto šest architektur śıt́ı, na které se dále budeme odkazovat tučně

uvedenými názvy:

• dopředná

typ vrstvy počet neuron̊u aktivačńı funkce

plně propojená 1024 ReLU

dropout (0.5) - -

plně propojená 512 ReLU

dropout (0.5) - -

plně propojená 256 ReLU

dropout (0.5) - -

plně propojená 40 softmax

• LSTM

typ vrstvy počet neuron̊u/buněk aktivačńı funkce

LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

plně propojená 40 softmax
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• GRU

typ vrstvy počet neuron̊u/buněk aktivačńı funkce

GRU {100, 150, 200, 250} tanh

GRU {100, 150, 200, 250} tanh

plně propojená 40 softmax

• obousměrná CTC LSTM

typ vrstvy počet neuron̊u/buněk aktivačńı funkce

obousměrná LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

obousměrná LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

plně propojená 41 softmax

• dávková CTC LSTM

typ vrstvy počet neuron̊u/buněk aktivačńı funkce

LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

plně propojená 41 softmax

• obousměrná dávková CTC LSTM

typ vrstvy počet neuron̊u/buněk aktivačńı funkce

obousměrná LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

obousměrná LSTM {100, 150, 200, 250} tanh

plně propojená 41 softmax

Dopředná śıt’ byla trénována pomoćı stochastického gradientńıho sestupu s konstan-

tou učeńı ε = 0.01 a Nesterovovým momentem α = 0.9. Pokud během 5 trénovaćıch

epoch nedošlo ke sńıžeńı ztráty na validačńı sadě, konstanta učeńı byla sńıžena na polo-

vinu. Všechny rekurentńı neuronové śıtě pak využ́ıvaly optimalizačńı algoritmus ADAM

s doporučenými hodnotami [15]. Všechny śıtě byly trénovány po dávkách o velikosti 64

pozorováńı.
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Obousměrná CTC LSTM využ́ıvá k predikci celou trénovaćı sekvenci. Celá sekvence

ovšem v př́ıpadě predikce v reálném čase neńı dostupná, a proto byly také testovány

dávkové CTC śıtě, které stejně jako dopředné či LSTM a GRU śıtě využ́ıvaj́ı k predikci

pouze kratš́ı sekvence o předem definované délce .

Dopředná śıt’, śıt’ LSTM a śıt’ GRU využ́ıvaj́ı k dekódováńı výsledné sekvence Viter-

biho algoritmus se zerogramovým jazykovým modelem. Viterbiho dekodér byl implemen-

tován pomoćı algoritmu cestováńı žeton̊u (anglicky token passing), kde byly využity jed-

nostavové skryté Markovovy modely reprezentuj́ıćı jednotlivé fonémy. CTC śıtě využ́ıvaj́ı

dekódováńı nejlepš́ı cesty.

Jako regularizačńı metody byly využity zaneseńı šumu do trénovaćıch dat a předčasné

ukončeńı o toleranci 10 epoch. Gaussovský šum o směrodatné odchylce 0.6 [20] byl nově

vygenerován pro každé pozorováńı před vstupem do śıtě v každé epoše. Metoda dropout

mohla být využita pouze pro dopřednou śıt’, jelikož pro rekurentńı śıtě byly využity opti-

malizované vrstvy pro knihovnu CuDNN, které tuto metodu zat́ım nepodporuj́ı. Nicméně

se ukázalo, že regularizace metodou zaneseńı šumů je pro tuto úlohu dostačuj́ıćı a dropout,

jehož rekurentńı implementace bývá výpočetně velice pomalá, neńı třeba.
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7 Experimenty a vyhodnoceńı

Nejprve byly provedeny experimenty nad datovou sadou ŠkodaAuto a jej́ı paramet-

rizaćı LFE. Nejlepš́ı nastaveńı jednotlivých architektur pak bylo testováno nad zbylými

parametrizacemi jak na datové sadě ŠkodaAuto, tak na datové sadě SpeechDat-E. Byly

uvažovány tři metriky (všechny na testovaćı sadě), na které se dále budeme odkazovat

tučně uvedenými názvy:

• frameAcc [%] - přesnost klasifikace modelu vyhodnocována po jednotlivých seg-

mentech nahrávek

frameAcc = Cs
Ns

· 100, (7.1)

kde Cs je počet správně klasifikovaných pozorováńı (segment̊u) a Ns je počet všech

pozorováńı,

• phoneCorr [%] - procento správně klasifikovaných fonémů po dekódováńı

phoneCorr = Cf
Nf

· 100, (7.2)

kde Cf je počet správně klasifikovaných fonémů a Nf je počet všech fonémů,

• phoneAcc [%] - přesnost modelu po dekódováńı

phoneAcc = Cf − I
Nf

· 100, (7.3)

kde Cf je počet správně klasifikovaných fonémů, I je počet nav́ıc vložených znak̊u

(fonémů) a Nf je počet všech fonémů.

Pro śıtě využ́ıvaj́ıćı metodu CTC nebyla sledována přesnost modelu (frameAcc), ale pouze

přesnost dekódováńı (phoneAcc). Během trénováńı model̊u pak docházelo ke třem jev̊um

1. předčasné ukončeńı z d̊uvodu stagnace uč́ıćıho se procesu, tj. chyba na validačńı

sadě se po dobu 10 epoch téměř nezměnila (*),

2. předčasné ukončeńı z d̊uvodu overfittingu, tj. chyba na validačńı sadě začala r̊ust

a trénováńı bylo ukončeno (**),

3. śıt’ se nepodařilo natrénovat (***).
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Zároveň je třeba rozlǐsit tři d̊uvody, proč se śıt’ nepodařilo natrénovat:

1. śıt’ se nepodařilo natrénovat kv̊uli vysoké výpočetńı a časové náročnosti (např. pro

datovou sadu SpeechDat-E s parametrizaćı LFE ∆∆ trvala jedna epocha trénováńı

dopředné śıtě přes 45 hodin),

2. śıt’ se nepodařilo natrénovat kv̊uli jev̊um jako je exploze či vymizeńı gradientu (např.

śıtě GRU pro datovou sadu ŠkodaAuto s parametrizaćı LFE),

3. śıt’ se nepodařilo natrénovat kv̊uli neznámé chybě v knihovně Keras, kdy během

jedné epochy dojde k výraznému poklesu přesnosti - pravděpodobně se jedná o nu-

merickou nestabilitu (např. śıtě LSTM a GRU pro datovou sadu SpeechDat-E s pa-

rametrizacemi LFE).

7.1 Experimenty nad datovou sadou ŠkodaAuto

Prvńı testovanou architekturou byla dopředná śıt’, která na rozd́ıl od rekurentńıch

śıt́ı nemůže implicitně využ́ıvat kontextu v datech. Proto bylo k aktuálně klasifikovanému

segmentu přidáno n předešlých segment̊u zleva (levý kontext - minulost) a m následuj́ıćıch

segment̊u zprava (pravý kontext - budoucnost). Z tabulky 2 je patrné, že č́ım větš́ı kontext

má model k dispozici, t́ım je model a dekódováńı přesněǰśı. Ačkoliv nejlepš́ıch výsledk̊u

dosahuje model s levým kontextem n = 20 a pravým kontextem m = 10, k daľśım

experiment̊um byl využit model s levým kontextem n = 10 a pravým kontextem m = 5,

který byl vybrán na základě několika kritéríı:

• využ́ıvá kontextu o srovnatelné délce (15) s délkou sekvence zvolenou pro vybrané

rekurentńı śıtě (20),

• dosahuje relativně vysoké přesnosti,

• využ́ıvá nižš́ı počet parametr̊u (rychleǰśı trénováńı a ”spravedlivěǰśı” srovnáńı s vy-

branými rekurentńımi śıtěmi, které využ́ıvaj́ı 100000 - 500000 parametr̊u).

Jelikož ćılem práce je porovnat vybrané architektury a ne optimalizace topologie

a natrénováńı jedné śıtě za účelem co nejvyšš́ı přesnosti, trénováńı dopředných śıt́ı bylo

omezeno na 150 epoch. Lze předpokládat, že s vyšš́ım počtem epoch by bylo možné

dosáhnout ještě lepš́ıch výsledk̊u.
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levý

kontext

pravý

kontext
frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]

počet

epoch

počet

parametr̊u

0 0 60.54 64.79 53.17 150 710604

10 5 81.27 87.26 79.99 150 1327404

20 5 82.07 87.46 81.19 150 1738604

20 10 83.34 87.13 82.09 150 1994204

Tabulka 2: Výsledky experiment̊u pro dopřednou śıt’ pro parametrizaci LFE nad datovou
sadou ŠkodaAuto.

Jak pro śıt’ LSTM, tak pro śıt’ GRU, bylo testováno několik r̊uzných kombinaćı počtu

buněk v jednotlivých vrstvách a délek vstupńı sekvence. U všech śıt́ı s délkou vstupńı

sekvence 20 a 30 segment̊u, kromě śıtě s délkou vstupńı sekvence 20 a 100 buňkami

v jednotlivých vrstvách, docházelo k silnému overfittingu již od třet́ı epochy a śıtě byly

vyhodnoceny jako nevhodné kv̊uli ńızké schopnosti generalizace (viz. tabulka 3). Pro daľśı

experimenty byla tedy zvolena śıt’, která obsahuje 100 buněk v každé vrstvě a přij́ımá

vstupńı sekvenci o délce 20 segment̊u. T́ım byl zároveň splněn požadavek na malou śıt’,

která by mohla být využita pro predikci v reálném čase i na mobilńıch zař́ızeńıch.

I experimenty se śıtěmi GRU potvrdily, že výše zmı́něné parametry śıt́ı, které trpěly

overfittingem, nejsou pro tuto úlohu a datovou sadu vhodné. Śıtě GRU s těmito parametry

se nepodařilo natrénovat z d̊uvodu saturace gradientu (viz. tabulka 4). To zároveň ukazuje

na jednu z přednost́ı LSTM vrstev a to, že u nich nemůže doj́ıt k saturaci gradientu

při zpracováńı dlouhých sekvenćı. Stejně jako pro śıt’ LSTM byla zvolena śıt’ GRU se

100 buňkami v každé vrstvě, která přij́ımá vstupńı sekvenci o délce 20 segment̊u. Dı́ky

sjednoceńı komponent v GRU buňce zmı́něného v teoretické části si můžeme všimnout,

že śıtě GRU maj́ı výrazně nižš́ı počet parametr̊u oproti odpov́ıdaj́ıćım LSTM śıt́ım.
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počet

buněk

délka

sekvence
frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]

počet

epoch

počet

parametr̊u

100 10 70.37* 79.35 67.73 31 141640

150 10 72.12* 81.83 69.54 30 302440

200 10 72.80* 82.89 70.39 25 523240

250 10 73.49* 83.35 69.79 31 804040

100 20 76.03* 84.37 76.45 58 141640

150 20 77.73** 85.11 76.31 48 302440

200 20 78.51** 86.42 77.66 27 523240

250 20 78.63** 86.72 77.76 19 804040

100 30 79.59** 78.45 73.12 39 141640

150 30 81.57** 79.95 74.76 24 302440

200 30 82.02** 80.93 75.23 25 523240

250 30 82.70** 80.93 75.24 26 804040

Tabulka 3: Výsledky experiment̊u pro LSTM śıt’ pro parametrizaci LFE nad datovou
sadou ŠkodaAuto.

počet

buněk

délka

sekvence
frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]

počet

epoch

počet

parametr̊u

100 10 69.22 77.99 66.81 41 107240

150 10 70.32* 79.91 68.30 34 228340

200 10 70.86* 80.75 68.70 39 394440

250 10 71.14* 81.05 68.46 56 605540

100 20 73.63* 80.40 72.84 30 107240

150 20 56.13*** 62.28 55.41 25 228340

200 20 50.45***2 55.69 49.19 16 394440

250 20 52.18***2 57.89 51.03 12 605540

100 30 53.80***2 53.23 47.22 43 107240

150 30 56.00***2 56.92 49.57 18 228340

200 30 48.02***2 45.62 40.04 15 394440

250 30 49.97***2 48.87 43.43 12 605540

Tabulka 4: Výsledky experiment̊u pro GRU śıt’ pro parametrizaci LFE nad datovou sadou
ŠkodaAuto.

Dále byly provedeny experimenty s LSTM śıtěmi, které využ́ıvaj́ı metodu CTC. Obousměrná
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CTC LSTM śıt’, která při klasifikaci využ́ıvá celou délku sekvence, dosahovala velmi vy-

soké přesnosti jak na trénovaćı, tak na validačńı a testovaćı sadě (viz. tabulka 5). Z ob-

dobných d̊uvod̊u jako u dopředné śıtě nebyla pro daľśı experimenty zvolena śıt dosahuj́ıćı

nejvyšš́ı přesnosti, ale śıt’ se 100 buňkami v každé dopředné i zpětné LSTM vrstvě.

počet

buněk
phoneCorr [%] phoneAcc [%]

počet

epoch

počet

parametr̊u

100 94.03 92.97** 124 363441

150 94.07 92.65** 68 785141

200 94.32 93.36** 60 1366841

250 95.18 94.43** 67 2108541

Tabulka 5: Výsledky experiment̊u pro obousměrnou CTC LSTM śıt’ pro parametrizaci
LFE nad datovou sadou ŠkodaAuto.

Śıt’, která k zahájeńı predikce vyžaduje celou sekvenci, je pro účely predikce v reálném

čase nevhodná. Proto byly provedeny experimenty se śıtěmi využ́ıvaj́ıćı metodu CTC,

které k predikci využ́ıvaj́ı pouze kratš́ı sekvence (úseky z celé sekvence). Byly uvažovány

dvě varianty - śıt’ s obyčejnými LSTM vrstvami a śıt’ s obousměrnými LSTM vrstvami.

Zde již byly provedeny experimenty pouze pro dvě nejlepš́ı nastaveńı śıtě LSTM, a to

bud’ s p̊uvodńı trénovaćı datovou sadou nebo s rozš́ı̌renou datovou sadou. Rozd́ılem mezi

těmito trénovaćımi sadami je, že jednotlivé trénovaćı sekvence v p̊uvodńı datové sadě na

sebe navazuj́ı a jejich zřetězeńım lze źıskat celou sekvenci, zat́ımco v rozš́ı̌rené trénovaćı

sadě docháźı k 50% přesahu mezi jednotlivými trénovaćımi sekvencemi, tj. pro trénovaćı

sekvence o délce m segment̊u je posledńıch m
2 segment̊u trénovaćı sekvence stejných,

jako prvńıch m
2 segment̊u následuj́ıćı trénovaćı sekvence). T́ımto rozš́ı̌reńım źıská śıt’ větš́ı

množstv́ı trénovaćıch dat a je schopna přesněǰśı klasifikace.

Z tabulek 6 a 7 je patrné, že přesnost obousměrné śıtě vždy převyšuje přesnost śıtě

obyčejné, ovšem za cenu dvojnásobného počtu trénovatelných parametr̊u.

Pro obě architektury bylo zvoleno 100 buněk v každé vrstvě (pro obousměrnou śıt’ 100

buněk v každé dopředné i zpětné vrstvě), délka vstupńı sekvence 20 a trénováńı pomoćı

rozš́ı̌rené trénovaćı sady.
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počet

buněk

délka

sekvence
phoneCorr [%] phoneAcc [%]

počet

epoch

počet

parametr̊u

100 20 (přesah 10) 81.31 63.04* 73 141741

100 20 78.61 61.55* 63 141741

200 10 (přesah 5) 85.8 51.13* 72 523441

200 10 83.76 45.61* 54 523441

Tabulka 6: Výsledky experiment̊u pro dávkovou CTC LSTM śıt’ pro parametrizaci LFE
nad datovou sadou ŠkodaAuto.

počet

buněk

délka

sekvence
phoneCorr [%] phoneAcc [%]

počet

epoch

počet

parametr̊u

100 20 (přesah 10) 87.55 72.31* 73 363441

100 20 86.42 67.93** 65 363441

200 10 (přesah 5) 87.34 53.22* 67 1366841

200 10 85.83 49.39** 42 1366841

Tabulka 7: Výsledky experiment̊u pro obousměrnou dávkovou CTC LSTM śıt’ pro para-
metrizaci LFE nad datovou sadou ŠkodaAuto.

Vybraná nastaveńı jednotlivých architektur uvedených výše, která byla využita pro

daľśı experimenty, jsou shrnuty v tabulce 8.

architektura levý kontext pravý kontext

dopředná 10 5

architektura počet buněk délka sekvence

LSTM 100 20

GRU 100 20

obousměrná CTC LSTM 100 -

dávková CTC LSTM 100 20 (přesah 10)

obousměrná dávková CTC LSTM 100 20 (přesah 10)

Tabulka 8: Vybraná nastaveńı jednotlivých architektur źıskaných experimenty.

Modely se zvoleným nastaveńım pak byly natrénovány pro všechny parametrizace

nad datovou sadou ŠkodaAuto. Na výsledćıch pro jednotlivé parametrizace (viz. tabulky
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9 až 12) je možné pozorovat jasný trend, co se přesnosti jednotlivých architektur týče.

Nejvyšš́ı přesnosti dosáhla obousměrná CTC LSTM śıt’ a to přes 90% pro všechny pa-

rametrizace. Druhé nejvyšš́ı přesnosti pak stabilně dosahovala dopředná śıt’, která se po-

hybovala okolo přesnosti 80%. Ukázalo se, že śıt’ LSTM ve většině př́ıpadech dosahuje

lepš́ıch výsledk̊u než śıt’ GRU a po daľśım odlazeńı architektury by mohla konkurovat

dopředné śıti. Obousměrná dávková CTC LSTM śıt’ pak dle předpoklad̊u dosahuje vyšš́ı

přesnosti než obyčejná dávková CTC LSTM śıt’, jelikož využ́ıvá kontext i z takto krátkých

sekvenćı. S rostoućı délkou sekvence pak lze očekávat vyšš́ı přesnost bĺıž́ıćı se k přesnosti

obousměrné CTC LSTM śıtě - délku sekvence je tedy vhodné volit na základě požadované

přesnosti rozpoznáńı fonémů a na základě omezeńı jako je např́ıklad doba odezvy (kom-

promis mezi deľśı nebo kratš́ı délkou sekvence).

Pro velké množstv́ı trénovaných model̊u byly experimenty provedeny vždy jednou,

tud́ıž neńı známá středńı hodnota a standardńı odchylka přesnost́ı jednotlivých archi-

tektur nad danými parametrizacemi. Nicméně na základě výsledk̊u jak na datové sadě

ŠkodaAuto, tak datové sadě SpeechDat-E, lze předpokládat, že výše zmı́něné závěry jsou

reprezentativńı a vyšš́ı počet experiment̊u by je pouze potvrdil.

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 81.27 87.26 79.99 150 1327404

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM 76.03* 84.37 76.45 58 141640

GRU 73.63* 80.40 72.84 30 107240

obousměrná CTC LSTM -** 94.03 92.97 124 363441

dávková CTC LSTM -* 81.31 63.04 73 141741

obousměrná

dávková CTC LSTM
-* 87.55 72.31 73 363441

Tabulka 9: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci LFE nad datovou sadou ŠkodaAuto.
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architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 80.15 87.10 80.15 150 2643244

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM 77.13** 85.39 78.17 59 173640

GRU 72.53* 81.23 73.49 22 131240

obousměrná CTC LSTM -** 94.22 93.34 120 427441

dávková CTC LSTM -* 86.05 68.58 98 173741

obousměrná

dávková CTC LSTM
-** 89.97 72.74 83 427441

Tabulka 10: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci LFE ∆∆ nad datovou sadou
ŠkodaAuto.

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 81.16 87.06 79.63 150 883308

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM 71.53** 81.01 67.10 32 501640

GRU 73.70* 80.56 73.12 35 99140

obousměrná CTC LSTM -** 94.20 93.03 116 341841

dávková CTC LSTM -* 80.34 65.28 69 130941

obousměrná

dávková CTC LSTM
-* 87.54 72.19 68 341841

Tabulka 11: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci MFCC nad datovou sadou
ŠkodaAuto.
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architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 82.35 87.76 81.06 150 1310956

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM 78.82** 86.58 79.56 44 141240

GRU 77.03** 84.61 77.65 71 106940

obousměrná CTC LSTM -** 94.66 93.70 12 5 362641

dávková CTC LSTM -* 87.02 70.80 73 141341

obousměrná

dávková CTC LSTM
-** 90.93 75.19 45 362641

Tabulka 12: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci MFCC ∆∆ nad datovou sadou
ŠkodaAuto.

7.2 Experimenty nad datovou sadou SpeechDat-E

Ačkoliv jsou výsledné přesnosti nad parametrizacemi datové sady ŠkodaAuto poměrně

vysoké, jedná se o malou datovou sadu, kterou se vhodně zvolené architektury mohou

poměrně snadno naučit. Proto byly provedeny stejné experimenty i nad parametrizacemi

komplexněǰśı datové sady SpeechDat-E. Z tabulek 13 až 16 je na prvńı pohled patrné, že

přesnost všech śıt́ı je nižš́ı, a to o 5 až 15%. Výše zmı́něné závěry jsou ovšem stále platné

i pro tuto datovou sadu.

Pro parametrizaci LFE se bohužel nepodařilo natrénovat śıtě LSTM a GRU kv̊uli

neznámé a dosud neopravené chybě v knihovně Keras. Trénovańı těchto model̊u bylo

spuštěno v́ıcekrát, nicméně vždy došlo k chybě dř́ıve, než byl model natrénován do takové

mı́ry, aby bylo možné reprezentativně vyhodnotit jeho přesnost. Pro parametrizaci LFE

a LFE + ∆∆ se nepodařilo natrénovat śıtě LSTM, GRU a dopřednou śıt’ kv̊uli vysoké

časové náročnosti (až dva dny na jednu epochu).
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architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 72.5 71.68 68.65 150 1329717

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM -***3 - - - 142549

GRU -***3 - - - 108149

obousměrná CTC LSTM -** 83.10 81.22 104 365250

dávková CTC LSTM -* 69.40 58.32 50 142650

obousměrná

dávková CTC LSTM
-* 73.12 62.42 40 365250

Tabulka 13: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci LFE nad datovou sadou SpeechDat-
E.

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná -***1 - - - 2645557

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM -***1 - - - 174549

GRU -***1 - - - 132149

obousměrná CTC LSTM -** 83.79 82.11 112 429250

dávková CTC LSTM -* 73.28 60.87 61 174650

obousměrná

dávková CTC LSTM
-* 77.85 66.81 28 429250

Tabulka 14: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci LFE ∆∆ nad datovou sadou
SpeechDat-E.
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architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 72.45 71.99 68.92 150 885621

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM 65.41* 66.64 62.87 41 131749

GRU 63.37* 63.31 59.86 23 100049

obousměrná CTC LSTM -** 81.73 80.42 96 343650

dávková CTC LSTM -* 70.70 60.05 86 131850

obousměrná

dávková CTC LSTM
-* 73.66 63.42 25 343650

Tabulka 15: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci MFCC nad datovou sadou
SpeechDat-E.

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

dopředná 73.13 72.64 69.88 150 1313269

architektura frameAcc [%] phoneCorr [%] phoneAcc [%]
počet

epoch

počet

parametr̊u

LSTM 69.94* 72.18 68.80 73 142149

GRU 67.34 70.23 65.53 42 107489

obousměrná CTC LSTM -* 84.82 83.23 71 364450

dávková CTC LSTM -* 75.07 63.81 91 142250

obousměrná

dávková CTC LSTM
-* 78.21 67.87 48 364450

Tabulka 16: Výsledky experiment̊u pro parametrizaci MFCC ∆∆ nad datovou sadou
SpeechDat-E.
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7.3 Porovnáńı výsledku nad ŠkodaAuto a SpeechDat-E

Pro snadněǰśı srovnáńı jednotlivých architektur nad všemi parametrizacemi obou da-

tových sad byly přesnosti architektur a jejich přesnosti dekódováńı shrnuty do tabulek 17

a 18.

frameAcc [%] phoneAcc [%]

architektura LFE
LFE

∆∆
MFCC

MFCC

∆∆
LFE

LFE

∆∆
MFCC

MFCC

∆∆

dopředná 81.27 80.15 81.16 82.35 79.99 80.15 79.63 81.06

LSTM 76.03 77.13 71.53 78.82 76.45 78.17 67.10 79.56

GRU 73.63 72.53 73.70 77.03 72.84 73.49 73.12 77.65

obousměrná CTC LSTM - - - - 92.97 93.34 93.03 93.70

dávková CTC LSTM - - - - 63.04 68.58 65.28 70.80

obousměrná

dávková CTC LSTM
- - - - 72.31 72.74 72.19 75.19

Tabulka 17: Výsledky experiment̊u pro datovou sadu ŠkodaAuto.

frameAcc [%] phoneAcc [%]

architektura LFE
LFE

∆∆
MFCC

MFCC

∆∆
LFE

LFE

∆∆
MFCC

MFCC

∆∆

dopředná 72.50 - 72.45 73.13 68.65 - 68.92 69.88

LSTM - - 65.41 69.94 - - 62.87 68.80

GRU - - 63.37 67.34 - - 59.86 65.53

obousměrná CTC LSTM - - - - 81.22 82.11 80.42 83.23

dávková CTC LSTM - - - - 58.32 60.87 60.05 63.81

obousměrná

dávková CTC LSTM
- - - - 62.42 66.81 63.42 67.87

Tabulka 18: Výsledky experiment̊u pro datovou sadu SpeechDat-E.
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Obrázek 8: Srovnáńı přesnost́ı dekódováńı jednotlivých architektur pro parametrizace nad
datovou sadou ŠkodaAuto.
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Obrázek 9: Srovnáńı přesnost́ı dekódováńı jednotlivých architektur pro parametrizace nad
datovou sadou SpeechDat-E.
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8 Závěr

Ćılem této práce bylo porovnat r̊uzné architektury neuronových śıt́ı pro úlohu kla-

sifikace fonémů. V prvńı části práce byly představeny dopředné a rekurentńı neuronové

śıtě a běžně využ́ıvané optimalizačńı algoritmy. Zároveň byla odvozena metoda CTC,

která umožňuje př́ımý přepis fonémů do výsledné podoby bez potřeby daľśıho zpracováńı

výstup̊u śıtě. Ve druhé části pak byly představeny navržené architektury a byla porovnána

jejich přesnost na čtyřech r̊uzných parametrizaćıch dvou datových sad. Při návrhu archi-

tektur bylo zároveň zohledněno jejich př́ıpadné použit́ı pro rozpoznáváńı v reálném čase,

a proto byly voleny předevš́ım śıtě o dvou vrstvách s ńızkým počtem parametr̊u.

ŠkodaAuto SpeechDat-E

architektura LFE
LFE

∆∆
MFCC

MFCC

∆∆
LFE

LFE

∆∆
MFCC

MFCC

∆∆

dopředná 79.99 80.15 79.63 81.06 68.65 - 68.92 69.88

LSTM 76.45 78.17 67.10 79.56 - - 62.87 68.80

GRU 72.84 73.49 73.12 77.65 - - 59.86 65.53

obousměrná CTC LSTM 92.97 93.34 93.03 93.70 81.22 82.11 80.42 83.23

dávková CTC LSTM 63.04 68.58 65.28 70.80 58.32 60.87 60.05 63.81

obousměrná

dávková CTC LSTM
72.31 72.74 72.19 75.19 62.42 66.81 63.42 67.87

Tabulka 19: Porovnáńı přesnosti dekódováńı (phoneAcc [%]) mezi datovou sadou
ŠkodaAuto a SpeechDat-E.

Porovnáńım přesnost́ı rozpoznáńı se ukázalo (shrnuto v tabulce 19), že nejpřesněǰśı

architekturou je śıt’ využ́ıvaj́ıćı obousměrné LSTM vrstvy a metodu CTC, která dosáhla

přesnosti přes 90% na jednodušš́ı datové sadě ŠkodaAuto a přes 80% na komplexněǰśı da-

tové sadě SpeechDat-E. Tato śıt’ ovšem k rozpoznáńı využ́ıvala informaci z celé nahrávky

a pro využit́ı v reálném čase neńı vhodná. Poměrně dobrých výsledk̊u ovšem také do-

sahovala dopředná śıt’ s pyramidovou strukturou a rekurentńı śıt’ obsahuj́ıćı dvě LSTM

vrstvy. Obousměrná verze této rekurentńı śıtě, která využ́ıvala metodu CTC dosahovala

obdobných výsledk̊u a pro rozpoznáváńı v reálném čase má poměrně velký potenciál

omezený pouze výkonem zař́ızeńı.

Pro daľśı zlepšeńı dosažených výsledk̊u by bylo vhodné zaměřit se na śıt využ́ıvaj́ıćı

LSTM vrstvy a na jej́ı obousměrnou obdobu využ́ıvaj́ıćı metodu CTC a optimalizovat
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topologii těchto architektur. Na základě podklad̊u daných touto praćı a výzkumem Alexe

Gravese [20], který již řešil vliv počtu vrstev na přesnost rozpoznáńı fonémů pro śıt’

využ́ıvaj́ıćı celou sekvenci, se jako daľśı postup jev́ı otestováńı vlivu délky vstupńı sekvence

spolu s hloubku śıtě a š́ı̌rkou jednotlivých vrstev na přesnost rozpoznáńı. Zároveň je třeba

naj́ıt jistý kompromis mezi velikost́ı śıtě a délkou vstupńı sekvence tak, aby byla dosažena

dostatečná přesnost rozpoznáńı a zároveň byla zaručena odezva śıtě v reálném čase.
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nad datovou sadou ŠkodaAuto. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

9 Srovnáńı přesnost́ı dekódováńı jednotlivých architektur pro parametrizace

nad datovou sadou SpeechDat-E. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

Seznam tabulek
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