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Anotace

Tato prace se zabyva klasifikaci fonémi pomoci rtiznych architektur neuronovych siti.
V prvni ¢asti prace je predstavena obecnéa teorie doprednych a rekurentnich neuronovych
siti a nédsledné metoda CTC (connectionist temporal classification). Ve druhé ¢asti je
pak vyhodnocena presnost rozpoznani sesti navrzenych architektur nad ¢tyfmi paramet-
rizacemi pro dvé datové sady o rtizné velikosti. Ukdzalo se, Ze rekurentni neuronové sit
vyuzivajici dvé obousmérné LSTM vrstvy a metodu CTC dosahuje velmi vysoké presnosti,
ale pouze diky vyuziti informace z celé nahravky. Proto byla testovana i jeji varianta
s omezenou délkou vstupni sekvence, kterd pro tuto tlohu rovnéz ukazala velky potencial

a mohla by byt vyuzita pro rozpoznavani v redlném case.

Kli¢ova slova: rozpoznani fonémii, dopfednd neuronové sit, rekurentni neuronové sit,

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.
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1 Uvod

Neuronové sité byly vyvinuty jiz v poloviné minulého stoleti, ale kvili nedostatecné
vypocetni kapacité nemohly byt plné vyuzity pro feseni redlnych problému. Az v po-
slednich letech, kdy doslo k vyznamnému vyvoji v oblasti hardwaru jak pro pocitace, tak
i pro mobilni a vestavéna zafizeni, zacaly byt plné vyuzivany, a to zejména pro kom-
plexni tdlohy v oblasti zpracovani obrazu a Teci, kde stabilné prekonéavaji ostatni algo-
ritmy strojového uceni. Vyvoj vykonnych grafickych karet a optimalizovanych knihoven
pak umoznil rychlé trénovani téchto modeli na velkém mnozstvi dat, a diky vykonnym
¢iptum lze provadét predikci v redlném case i na mobilnich zafizenich.

Tato prace se vénuje vyuziti neuronovych siti pro zpracovani reci, a to zejména tiloze
klasifikace foném1 s vyuzitim zakladnich metod zpracovani akustického signalu predstavenych
v [1]. Ve zpracovani feéi jsou bézné vyuzivany jak sité dopredné, tak i rekurentni, které
byly vytvoreny pro klasifikaci ¢asovych tad ¢i sekvenci a jsou schopny vyuzivat kontextu.
Pro trénovani neuronovych siti je potfeba velké mnozstvi dat, aby byla zajisténa robust-
nost a schopnost generalizace s tim, ze v tloze klasifikace fonému jsou tato data ve formé
zvukovych nahravek a odpovidajicich prepist neboli transkripci.

Cilem prace je porovnat ruzné architektury neuronovych siti, které by mohly byt
vyuzity pro prepis mluvené fe¢i do textové podoby (speech-to-text) v redlném case. Za
timto ucelem byly voleny predevsim jednodussi sité s nizkym poc¢tem parametrii.

V prvni casti prace je uvedena obecna teorie neuronovych siti a optimalizacnich algo-
ritmt. Druha ¢ast se pak vénuje metodé trénovani rekurentnich neuronovych siti, kterd
nevyzaduje predsegmentovand trénovaci data (vice o segmentaci v [1]). Nakonec jsou
porovnany ruzné architektury jak doprednych, tak i rekurentnich neuronovych siti, na

neékolika datovych sadach, které vznikly vyuzitim rtznych typa priznaki.



2 Neuronové sité

Neuronové sit je algoritmus, ktery je schopen aproximovat i silné nelinedrni funkce
a zaroven je schopen dosahnout vysoké miry statistické generalizace. Tento parametricky
model byva zpravidla slozen z nékolika vrstev reprezentovanych vektory, jejichz dimenze
udava sitku modelu. Prvky téchto vektort, jednotky ¢i perceptrony, pracuji paralelné
a reprezentuji funkce zobrazujici vstupni vektor na skalar. Cilem je natrénovat parametry
tohoto modelu tak, aby dokazal splnit zadanou tlohu s minimalni chybou. Jedna se tedy
o optimaliza¢ni tlohu.

Zakladnim rozdilem mezi béznou optimalizaci a optimalizaci v neuronovych sitich je, ze
optimalizace v neuronovych sitich a ve strojovém uceni obecné probiha nepiimo. To zna-
mena, ze ackoliv optimalizujeme zvolenou metriku P, kterd v jistém smyslu kvantifikuje
vykon algoritmu na dané iloze, minimalizujeme jinou cenovou funkci J(0) za ic¢elem mi-
nimalizace metriky P. V bézném optimalizacnim problému bychom minimalizovali pfimo

cenovou funkei J(0) za ucelem jeji minimalizace [2-4].

2.1 Rozpoznavani reci pomoci neuronovych siti

Ve zpracovani Teci jsou neuronové sité vyuzivany témeér ve vsech jejich oblastech, a to
zejména v rozpoznavani feci a jeji syntéze, kde postupné nahradily klasické statistické
modely. Rozpoznavani feci je tuloha, jejimz cilem je ziskat prepis mluvené feci v tex-
tové podobé. V zavislosti na aplikaci systému rozpoznavani teci a dalSich omezujicich
podminkach (doba odezvy, vypocetni ndrocnost) se pak nabizi dva p¥istupy rozpoznavani
reci - rozpoznavani po jednotlivych fonémech ¢i po celych slovech.

K rozpoznavani fe¢i se v posledni letech zacala vyuZivat rekurentni neuronové sit,
kterd je schopnd vyuZivat kontextu v fe¢i, ¢ hluboké dopiednd sit. Vhodné architektury
sfti jako Seq2Seq [5] ¢i rekurentni neuronova sit se ztratovou funkef CTC pak umoziuji
primy prepis mluvené teci do textové podoby bez potieby dekédovani vystupu modelu,
jako tomu bylo naptiklad u skrytych Markovovych modeli. V poslednich letech se ovSsem
také zacaly k rozpoznavani feéi vyuzivat konvoluéni neuronové sité, a to bud’ s vyuzitim
1D konvoluce nebo 2D konvoluce, kdy se sit uéi ze spektrogramii, a jsou voleny podobné
architektury jako pfi zpracovani obrazu [6].

Mezi dalsi zajimava vyuziti neuronovych siti ve zpracovani reci patii napriklad syntéza



reci, preklad mluvené teci, verifikace fecnika ¢i detekce klicovych frazi. Neuronové sité
se také bézné vyuzivaji ke kompresi priznakového vektoru (muze byt i rizné délky) do
priznakového vektoru o nizsi pevné dané délce. K tomu se vyuziva tzv. bottleneck vrstva,
ktera mé vyrazné nizsi pocet jednotek nez jeji sousedni vrstvy a po natrénovani sité slouzi
jako vystupni vrstva. Tuto metodu komprese priznakového vektoru lze naptiklad vyuzit
pro rychlou detekci klicovych frazi v kombinaci s algoritmem DTW.

Tato prace se vénuje rozpoznavani re¢i po fonémech s vyuzitim jak doprednych, tak

rekurentnich neuronovych siti s dekédovanim i pfimym prepisem.

2.2 Cenova funkce

Jednim ze zésadnich aspekti pfi ndvrhu neuronovych siti je vybér cenové funkce.
Vybér cenové funkce zavisi na dané tloze a pozadovaném vystupu. Cenovou funkci defi-
nujeme stejnym zptisobem jako u ostatnich parametrickych modeli, které generuji hus-
totu pravdépodobnosti p(y | @;0), kde y je vystupni t¥ida, x je vstup modelu, a které
pri trénovani vyuzivaji principu maximélni vérohodnosti. Vétsinou cenovou funkci de-
finujeme jako vzdjemnou entropii mezi trénovacimi daty a hustotou pravdépodobnosti

predikci modelu

J(0) = —Ea y~pior, 108 Pmodet (Y | ). (2.1)

Predpis cenové funkce se lisi model od modelu v zavislosti na tvaru log peder @ kromé
definice ceny také muze obsahovat regularizacni prvky. Vyhodou vyuziti principu ma-

ximélni vérohodnosti je, Ze specifikaci modelu p(y | @) zaroven definujeme cenovou funkei

logp(y | ®) [2,4].

2.3 Dopredné neuronové sité

Dopftedné neuronové sité, obcas také nazyvané vicevrstvé perceptrony, jsou zakladnim
typem neuronovych siti. Jejich cilem je aproximovat urcitou funkci f*, napt. klasifikator
y = f*(x) zobrazuje vstup x na vystupni tiidu y. Dopfednd neuronové sit definuje
zobrazeni y = f*(x;0) a uci se optimdalni hodnoty parametru €, pri kterych by méla byt
dosazena nejlepsi aproximace funkce.

Jak nézev napovida, tok informaci sméfuje od vstupu x ptes nékolik po sobé jdoucich

vypocetnich vrstev definujicich f az k vystupu y. Jedna se tedy o slozeni nékolika riiznych



funkci do tetézové struktury. Takto definovany model lze také popsat jako orientovany
acyklicky graf, ktery urcuje zdvislosti mezi funkcemi. Mé&jme napifklad sif sloZenou ze
t¥i funkei f, f@ a f® spojenych do fady f(x) = fO(f@(fM(x))). V tomto piipads
nazyvame ) prvni skrytou vrstvou, f druhou skrytou vrstvou a f® vystupni vrstvou.
Celkova délka tohoto Tetézce pak udava hloubku modelu [2].

Cilem trénovéni sité je, aby se naudila odpovidajici zobrazeni mezi f(x) a f*(x).
Uceni probiha na zakladé trénovacich dat, ktera poskytuji zasuména aproximovand po-
zorovani f*(x) vyhodnocena v riznych bodech. Ke kazdému pozorovani @ je k dispozici
také skutecnd hodnota y ~ f*(x). Vystupni vrstva sité se pro kazdou trénovaci hod-
notu @ snazi vyprodukovat hodnotu blizkou y. Chovani skrytych vrstev neni primo déano
trénovacimi daty a sif se je musi naucit vyuzivat k ziskani poZadovaného vysledku, tj.

k aproximaci f*(x) [2,4].

2.3.1 Architektura

Klicovym prvkem pfi navrhu neuronovych siti je jejich architektura. Architekturou
sité ¢i modelu rozumime celkovou strukturu sité - kolik ma mit jednotek a jak maji byt
tyto jednotky mezi sebou propojeny.

Jak jiz bylo uvedeno, neuronové sité jsou tvoreny skupinami jednotek, které jsou
usporadany do jednotlivych vrstev. Vétsina architektur tyto vrstvy usporadava do retézové
struktury, kde kazda vrstva je funkci vrstvy, kterd ji predchazi. V této strukture je pak

prvni vrstva definovana jako
A = gO (WOTg + 61, (2.2)

druha vrstva jako

h® = 4@ (W@)Th(l) T b<2>) , (2.3)

a tak dale, kde ¢ je aktiva¢n{ funkce vrstvy i, W®OT je vahovd matice vrstvy i a b® je
prahovy vektor vrstvy 1.

Pro takto definovanou retézovou architekturu je pak hlavnim problémem urceni hloubky
sité a sirky kazdé vrstvy. Vhodnou architekturu pro danou tlohu je tfeba nalézt pomoci
experimentl zalozenych na sledovani chyby na valida¢ni datové sadé a apriorni znalosti

o uloze a datech [24,7].



2.3.2 Vystupni jednotky

Reprezentace vystupu je dzce spojena s danou ulohou a tim i s vybérem cenové
funkce. Predpoklddejme, Ze dopiednd neuronova sif poskytuje vystupni vrstvé soubor
skrytych priznakt h = f(x;0), tj. vystup posledni skryté vrstvy. Cilem vystupni vrstvy
je pak provést urcitou transformaci téchto piiznaki, aby sit plnila tlohu, pro kterou byla
navrzena. Tato transformace je provedena pouzitim aktivaéni funkce g(h). Ackoliv exis-
tuje mnoho aktivacnich funkci, které lze ve vystupni vrstvé vyuzit, zde se zamérime pouze
na aktivacni funkci softmax, ktera je vyuzivana v experimentech provedenych v ramci této
prace.

Aktivacni funkce softmax je vyuzivana pro ulohy, kde je tfeba reprezentovat vystup
jako hustotu pravdépodobnosti diskrétni proménné s n moznymi hodnotami (vystupnimi
tiidami). K odvozeni aktiva¢ni funkce softmax vyuzijeme znalosti o tloze bindrni klasifi-

kace, pri které predikujeme hodnotu

y=Ply=1|z), (2.4)

kde ¢ € [0,1]. Aby byla zajisténa numericka stabilita pti optimalizaci, budeme radéji
predikovat hodnotu
z=1logPly=1]|=x). (2.5)

Aplikaci exponencidlni funkce a naslednou normalizaci bychom pak dostali Bernoulliho
rozlozeni pravdépodobnosti fizeného sigmoidalni funkci.

Pro generalizaci tohoto postupu pro diskrétni proménnou s n hodnotami je potieba
ziskat vektor ¢, kde ¢, = P(y = i | ). Pro kazdy prvek ¢, musi platit g, € [0, 1] a zaroven
> 9, = 1, aby bylo mozné tento vektor interpretovat za hustotu pravdépodobnosti. Nej-
prve je potreba provést predikci vrstvou s linearni aktivac¢ni funkci, ktera predikuje ne-

normalizované logaritmované pravdépodobnosti
z2=W'h+b, (2.6)

kde z; = log P (y =i | x). Softmax funkce pak aplikuje exponencialni funkei a normalizuje



z, ¢imz ziskdme pozadované g.

softmax(z;) = 2% (2.7)

Natrénovanim parametri modelu pak bude vystupni vrstva s aktivacni funkci softmax

predikovat podily po¢ti vsech pozorovanych vysledki v trénovaci datové sadé [2].

> Ly =iz =
it 16
j:l m(]):m

softmax(z(x;0)); = (2.8)

2.3.3 Skryté jednotky

Jak nazev napovida, skryté jednotky jsou jednotky skryté vrstvy, jejichz vstupem je
vektor @, ktery je transformovén na z = W 'x+b. Na takto transformovany vstup je pak
po prvcich aplikovdna nelinedrni aktivaéni funkce g(z). Volba aktivaénich funkef skrytych
vrstev vyzaduje mnoho experimentii a vyhodnoceni pfesnosti modelu na valida¢ni datové
sadé. V dnesni dobé se pro dopfedné neuronové sité vétsinou voli jednotky s aktivaéni
funkei ReLlU (z anglického "rectified linear unit”) ¢i jeji modifikace, pro sité rekurentni

jsou pak voleny funkce hyperbolicky tangens a hard sigmoid.

e ReLU - tyto jednotky vyuzivaji aktivacni funkci g(z) = max{0,z}. Jednd se
o linearni jednotky s prahem v bodé nula - leva polovina jejich definicniho oboru je
rovna nule. To zarucuje rychly vypocet a vysokou hodnotu gradientu, kdykoliv je
jednotka aktivni. Zasadnim nedostatkem je, zZe tyto jednotky se pomoci gradientnich
metod nemohou ucit z pozorovani, které maji aktivaéni hodnotu rovnou nule. Exis-
tuje proto nékolik modifikaci, které zajisti, Ze jednotky budou mit gradient vsude

(napt. Leaky ReLU, PReLU, Maxout).

e sigmoid a tanh - tyto jednotky vyuzivaji logistickou funkeci (sigmoid) g(z) = o(2),
resp. hyperbolicky tangens tanh(z) = 20(2z) — 1. Hlavnim nedostatkem sigmoidalni
funkce je jeji citlivost a nachylnost k saturaci, kdy muze dojit k tzv. explozi ¢i

vymizeni gradientu a sit nebude schopnd se uéit.

e hard sigmoid - tyto jednotky vyuzivaji aktivacéni funkei g(z) = max(0, min(1, Z)).
Jedna se o linearni aproximaci funkce sigmoid a diky své vypocetni nenaroc¢nosti jsou

vyuzivany v sitich typu LSTM [2, 3].



2.3.4 Algoritmus zpétného Siteni

Dopiednd neuronové sit piijme na vstupu pocatecni informaci o pozorovani x, kterou
poté Siti skrz skryté jednotky ve vSech skrytych vrstvach az k vystupni vrstvé, kterd vy-
generuje odhad 4. Informaéni tok tedy proudi skrz sit smérem dopiedu a tomuto procesu
se Tika dopredné siteni. V trénovaci fazi probiha dopredné siteni tak dlouho, dokud neni
vygenerovana skaldrni cena J(@). Algoritmus zpétného Sifeni (anglicky backpropagation)
pak umozni zp&tny tok informace od ceny skrz sif za tcelem vypoctu gradientu.

Analyticky vypocet gradientu je pomérné primocary, nicméné numericky miuze byt
velice naro¢ny. Algoritmus zpétného siteni provadi vypocet gradientu Va.J(@) pomoci
jednoduché a vypocetné nenaroéné procedury. Takto vypocCteny gradient je pak vyuzit
pfi uéeni pomoci gradientnich metod [2, 3].

Algoritmus zpétného Siteni vyuziva k vypoctu gradientu retézové pravidlo. Retézové
pravidlo se bézné vyuziva k vypoctu derivaci slozenych funkei, které jsou slozeny z funkeci,
jejichz derivace jsou znamé. Méjme realné ¢islo x a funkce f : R+— R a g : R — R. Déle

predpoklddejme, ze y = g(x) a z = f(g(x)) = f(y). Retézové pravidlo je pak ddno jako

d: _dzdy
de  dydx’

(2.9)

Toto pravidlo lze snadno rozsitit ze skaldrniho pripadu. Predpoklddejme, ze * € R",

yeR" g:R"—R"a f:R"— R. Pokud y = g(x) a z = f(y), pak

0z 0z Oy,
_y (2.10)
ox; 7 dy,; Ox;
Zapiseme-li rovnici (2.10) vektorové, ziskdme tvar
T
dy
sz = <8w> Vyz, (211)
Jy . y . ) o o
kde 9 € R™™ je Jakobian x. Toto pravidlo 1ze dédle snadno rozsitit i na tensory, jenz
T

jsou v neuronovych sitich ¢asto vyuzivany (podrobnéji v [2,8]).
Pfredpoklddejme sit o hloubce [, kde kazdé vrstvé nalezi vdhova matice w e
{1,...,1} a prahovy vektor b . Ztratova funkee L(y,y) zavisi na skutecné hodnoté y

a na vystupu sité g, ktery sit vygeneruje pro vstup x. Celkové cena J pro zjednoduseni



odpovida primo ztratové funkci L a neobsahuje zadnou regulariza¢ni slozku.

hO = g

for k=1,...,l do
a®) = Wk pE=1) 4 pk)
R — f(a®)

end
g = h®
J=L(y,9)

Algoritmus 1: Dopredné siteni.

Pii zpétném priichodu jsou poéitany gradienty aktivaci a® pro kazdou vrstvu k
pocinaje vystupni vrstvou az k prvni skryté vrstvé. Tyto gradienty indikuji, jak by se
meély zmeénit vystupy jednotlivych vrstev, aby doslo ke snizeni chyby. Spoctené gradienty
vah a prahti mohou byt rovnou vyuzity pro zménu parametri pomoci optimalizacniho

algoritmu [2].

vypocet gradientu vystupni vrstvy (po dopfedném priichodu sité)

9 Vg =VyL(y,9)

for k=1,1—-1,...,1do

prevedeni gradientu do tvaru pred aplikaci nelinearni aktivacni funkce

9 Vo =906 f(a®)

vypocet gradienti prahovych vektorti a vahovych matic
Vymd =g

Vi = gh=DT

siteni gradientu do nizsi vrstvy

g Vo =WHTg

end

Algoritmus 2: Zpétné siteni.

2.4 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (dale jen RNN z anglického "recurrent neural networks”)
jsou typem mneuronovych siti, které umi zpracovavat sekvencéni data, tj. sekvenci hod-
not &M, ...,z a preddvat si informace mezi jednotlivymi ¢asovymi kroky. Zakladnim
rozdilem oproti dopfednym neuronovym sitim je zavedeni zpétné smycky a vyuziti sdileni

parametri. RNN tedy netrénuje pro kazdy ¢asovy krok samostatny soubor parametri, ale



tyto parametry jsou sdileny pres vsechny prvky sekvence. Diky tomu jsou RNN schopny
generalizovat na ruzné délky sekvenci a na rtizné pozice dulezitych informaci v ¢ase (napf.

dvé témér stejné véty, kde jedna obsahuje datum na zacatku véty a druhd na konci).
A — A A A —(s)

Obrazek 1: Schéma rekurentni neuronové sité. Prevzato z [9].

.
Ll

1.
Ll

Sdileni parametrt je zajisténo "rozvinutim” rekurentniho vypoctu do grafu s opakujici
se strukturou. Prvek sekvence v kazdém casovém kroku je tedy zpracovavan stejnou siti.
Pro jednoduchost pfredpokladejme, ze RNN pracuje se sekvenci obsahujici vektory (),

t=1,...,7 amodel je ve tvaru
s = f(s0;0), (2.12)

kde s je stav systému. Tento rekurzivni vztah je mozné pro konecény pocet krokt 7 rozvi-

nout 7-krat. Napiiklad pro model dany vztahem (2.12) a 7 = 3 ziskdme
s = f(s?:0) = f(f(5;0):0). (2.13)

Timto rozvinutim zajistime, ze vztah neobsahuje zadnou rekurenci a je mozné ho repre-
zentovat jako acyklicky orientovany graf [2,10].

® ®
f f f

IS O o S |

Obréazek 2: llustrace rozvinuti rekurentni neuronové sité. Prevzato z [10].

v

v

Zakladni rovnici RNN ziskdme piidanim zavislosti na externim vstupu

h" = f(hY, 20; 6), (2.14)

9



kde h je stav skrytych jednotek. P¥i trénovani sité na danou tlohu se pak sit uéi vyuzivat
h") jako zobrazeni relevantnich informaci z minulych ¢asovych kroki od vstupu az po
t. Toto zobrazeni je ztratové, jelikoz se jednd o zobrazeni sekvence o proménné délce
(x® 20D 2@ xM) na vektor pevné dané délky h®.

Definujme si rovnice pro dopredné siteni zakladni RNN s aktivaéni funkei hyperbolicky
tangens ve skryté vrstvé. Sit je urCena ke klasifikaci n t¥id, kde vystup o reprezentuje
nenormalizované pravdépodobnosti jednotlivych tiid vystupni diskrétni proménné a apli-
kaci operace softmax je pak ziskan vysledny vektor ¢ normalizovanych pravdépodobnosti
nad vystupem. DopTedné siteni vyzaduje specifikaci pocate¢niho stavu h©. poté jsou pro

kazdy casovy krok t =1,...,7 vypocteny nasledujici rovnice

a® =b+Whi ) 4 Uz®, (2.15)
h" = tanh(a®), (2.16)
oY =c+VhW, (2.17)
4" = softmax(o™), (2.18)

kde parametry b a c jsou prahové vektory a vahové matice U, V a W poporadé odpovidaji
skrytym spojenim mezi vstupem a skrytou vrstvou, mezi skrytou vrstvou a vystupem

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

2.4.1 Algoritmus zpétného Sifeni casem

Pro vypocet gradientu RNN se vyuziva algoritmus zpétného siteni casem. Jednd se
o generalizovany algoritmus zpétného siteni nad rozvinutym vypocetnim grafem a jeho
¢asova narocnost je O(T). Casovou naroénost tohoto algoritmu nenf moiné snizit para-
lelizaci, jelikoz doprednych prichod je sekvenéni a hodnoty v aktualnim casovém kroku
jsou zavislé na predchozich hodnotach.

Predpokladejme reprezentaci rozvinuté RNN ve tvaru acyklického orientovaného grafu,
jehoz uzly obsahuji parametry U, V', W, b, ¢, a sekvenci uzli indexovanych ¢asem ¢ pro
z® h® o® o LO Pro kazdy uzel grafu N pak potfebujeme rekurzivng spoéitat gradient

V n L v zavislosti na uzlech grafu, které tento uzel nasleduji. Zacneme rekurzi v uzlu, ktery

10



bezprostiredné predchazi vyslednou ztratu L

L{z®,.. 2™}y, ) ==Y log, . (v [{zD,.. xD}),  (2.19)
t

oL
IL®

=1 (2.20)

Pro vypocet gradient V ) L nad vSemi vystupy v case ¢ pro vSechna ¢,t je opét vyuzito

fetézové pravidlo

OL OL OLY

Vool)i= 2 G = 50 5o@ ~ ¥

— 1,0 (2.21)

Vypocet gradientu dale pokracuje pres dalsi uzly poc¢inaje koncem sekvence. V kone¢ném

casovém kroku 7 ma h™ za naslednika pouze o™ a gradient je
V,nL=V'V, L. (2.22)

Cradient se dal §fif od t = 7 — 1 az k t = 1 s tim, ze b (pro t < 7) ma jako své

predchiidce o® a h**Y) . Gradient skryté vrstvy je pak

ORI 200\ "
Vh(t)L - <8h(t)> (Vh(t+1>L) + (ah(t)> (VomL)

=W (Vs L) diag (1= (R")?) + VT (VOL), (2.23)

kde diag (1 — (h(tH))Q) je Jakobian hyperbolického tangensu pro skryté jednotky ¢ v ¢ase
t + 1. Na zakladé gradientt skrytych stavi lze dopocitat gradienty parametri. Vzhledem
k tomu, ze parametry jsou sdileny mezi jednotlivymi ¢asovymi kroky, zavedeme nové

proménné W® resp. UM, které jsou kopiemi vdhovych matic W, resp. U a znadi, jakou

11



mirou tyto vahy prispivaji ke gradientu v Case ¢ [2].

9o\ "
Vel =) ( ) VoL =Y Vool (2.24)
t t
oht " 102
VL = Z 250 Vh(t)L = Z iag (1 — (k') ) VoL (2.25)

Vvl = ZZ( g )vv o\ =3 "(V 0 L)R®T (2.26)

t

VwlL = ZZ( f) Voh Zdlag( (R®)?) (Vi L)RIT (2.27)

Vvl = zt:zt: (ah(t)> Vu(t)hgt) _ zt: diag (1 _ (h(t))Z) (thL)w(t)T (2.28)

2.4.2 Obousmérné rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité zachycuji do stavu v case ¢ pouze informaci z minulosti,
tj. informace ze vstuptt M, ..., 2V a aktudlniho vstupu . V mnoha tlohdch oviem
muze spravna predikce y(t) zaviset i na budoucich vstupech ¢i na celé sekvenci. Tento
problém fesi obousmérna rekurentni neuronova sit (ddle BRNN z anglického "bidirectional

recurrent neural network”).

® ©

Obréazek 3: Schéma obousmérné rekurentni neuronové sité. Pievzato z [9].

BRNN kombinuje dvé RNN, kde jedna sit se pohybuje v ¢ase kupiedu od zacatku
sekvence, zatimco druha se pohybuje v case zpét od konce sekvence. Tyto dvé sité mezi
sebou sdili skryté stavy h® (sif dopfednd) a g (sif zpétnd), coz zajisti, Ze vystupni
jednotky o) jsou zavislé jak na minulosti, tak na budoucnosti. Vystupy skrytych stavi
R a g® nejsou mezi sebou nijak propojeny. Pro vypocet gradientii lze opét vyuzit

algoritmus zpétného Sifeni ¢asem dle postupu, ktery je shrnut v algoritmu ¢. 4 [2,11].
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fort=1,...,7do
dopredné siteni doprednou sitiodt=1dot =171

dopredné siteni zpétnou siti od t =7 dot =1
dopredné siteni nad vystupnimi jednotkami obou siti
end

fort=1,...,7do
zpétné sireni nad vystupnimi jednotkami obou siti

zpétné Siteni doprednou siti od t =7 dot =1
zpétné siteni zpétnou sitiodt=1dot =71
end

zména parametri

Algoritmus 3: Postup trénovani obousmérné rekurentni neuronové sité.

24.3 LSTM

Rekurentni sité jsou velice nachylné na problém vymizeni ¢i saturace gradientu. K témto
problémim dochéazi zejména pri modelovani dlouhodobych zavislosti, kdy jsou pii vypoctu
vahy nasobeny nékolikrat samy sebou a v zavislosti na jejich fadu mohou nabyvat velmi
malych ¢i velmi velkych hodnot. To méa pak za nésledek trvalou deaktivaci nékterych
neuronu ¢i neschopnost sité se ucit. Tento problém resi sité LSTM (z anglického "long
short-term memory”).

LSTM sité, na rozdil od béznych RNN, nejsou tvoreny jednotkami, ale bunkami, které
kromé vnéjsi rekurence obsahuji i rekurenci vnitini (smycky). Kazda bunka mé stejny
vstup a vystup jako obycejna rekurentni jednotka, ale méa vice parametrii diky systému
jednotek opatfenych branou, které ridi tok informaci stavem bunky. Jedna se o vstupni
branu, zapominaci branu a vystupni branu, které urcuji, jaké vstupni informace maji byt
vpustény do stavu bunky, jaké informace ze stavu bunky odstranit a jaké informace ze
stavu bunky maji byt vypustény na jeji vystup.

o (®)

. (pro bunku i v case t), ktera
je opatfena linearni smyckou. Vaha této smycky je fizena jednotkou se zapominaci branou
fl(t), ktera diky aktivacni funkeci sigmoid umoznuje nastavovat tuto vahu na hodnoty mezi

Oal
9 -4 (b{ +S Ul + 3 W{jhg.t‘”) : (2.29)
J J

kde ® je vstupni vektor v Case t, h'Y) vektor skryté vrstvy obsahujici vystupy vSech
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LSTM buiiek, b/, U a W/ jsou poporadé prahovy vektor, vahova matice vstupu a re-

kurentni vahova matice zapominaci brany. Stav bunky se pak 7idi pravidlem

s = s 1 gl (b +ZUUw +ZWHht ) (2:30)

kde b, U, W jsou poporadé prahovy vektor, vahova matice vstupu a rekurentni vahova
(t

; ), ktera se chova

matice bunky. Stav bunky je také zavisly na jednotce s vstupni branou g;

podobné jako jednotka se zapominaci branou

g =0 <b9+ZU” j)+Zijh§t 1) (2.31)

kde b7, UY a WY jsou poporadé prahovy vektor, vahovd matice vstupu a rekurentni
vahova matice vstupni brany. Vystup bunky hgt) je pak Fizen pomoci vystupni brany qgt),

kterd opét ridi propustnost pomoci aktivacni funkce sigmoid
h\" = tanh(s")q\", (2.32)
¢ =o (b"+ZU” ;“+ZWM { ) (2.33)

kde b°, U° a W? jsou poporadé prahovy vektor, vdhovd matice vstupu a rekurentni

véhova matice vystupni brany [2,10,12].

® ® )
t I |

A (el A

I I
® @ |

Obréazek 4: Schéma LSTM bunky. Prevzato z [10].

24.4 GRU

Site GRU (z anglického "gated recurrent unit”) dale zjednodusuji LSTM architekturu

ponechdnim pouze nezbytnych komponent. Vystup bunky a stav bunky je slou¢en do
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jednoho stavu, ktery je fizen jednotkou vzniklou slou¢enim jednotky s vstupni branou

a zapominaci branou. Rovnice dopredného sifeni ma tvar
R =u! VR 4 (1 —u!V)g (bi +3 U+ Y Wi,jr]‘.“)hg“)) . (2.34)
J J
kde jednotka u modifikuje stav bunky
ul) =g (b;f +Y UL + 3 W;fjhf)) (2.35)
J J
a jednotka r 1idi, které informace stavu budou vyuzity pro vypocet pristiho cilového stavu
r =g (b;f +YUua + ) W;jjhg.“) . (2.36)
J J

Takto definované jednotky s branami umoznuji vhodné vybirat c¢asti stavového pro-
storu a uchovavat je ve stavu bunky. Zaroven slou¢enim vystupu a stavu bunky dochézi

k vyznamnému sniZeni{ pamétové a vipocetni narocnosti [2,10].

x¢ 1

Obréazek 5: Schéma GRU bunky. Pfevzato z [10].
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3 Optimalizace parametri neuronovych siti

Vétsina ucicich se algoritmi vyuziva jistou formu optimalizace. Optimalizaci rozumime
tlohu, kdy minimalizujeme ¢i maximalizujeme predem danou funkci f(x) zménou para-
metru x. Hleddme tedy hodnotu « takovou, aby funkce funkce f(x) nabyvala minimalni
¢i maximélni hodnoty. Vétsina optimalizacnich metod uvazuje minimalizace funkce f(x)
a jeji pripadnd maximalizace se provadi minimalizaci funkce — f(x).

Funkce, kterou optimalizujeme, nazyvame kritérium (v terminologii strojového uceni
se také Casto objevuji nazvy cenova, ztratova ¢i chybova funkce). Tato prace se zabyva
predevsim optimalizaci pro neuronové sité, kde jsou nejcastéji vyuzivany optimalizacéni
metody zalozené na gradientu.

Zakladni metodou zalozenou na gradientu je tzv. gradientni sestup. Predpokladejme
cenovou funkei J(0) parametrizovanou souborem parametrt 6. Gradientni sestup hleda
optimélni soubor parametri 8* = argmin J(0@) pomoci iterativniho pravidla pro zménu
parametri

0« 60— cVyJ(6), (3.1)

kde € je tzv. konstanta uceni, ktera udava velikost kroku v opa¢ném sméru nejvétsiho
gradientu. Gradientni sestup pro konvexni cenové funkce vzdy nalezne globalni minimum

a pro nekonvexni cenové funkce lokalni minimum ¢i sedlovy bod [2,3,13].

3.1 Stochasticky gradientni sestup

Ackoliv je gradientni sestup efektivni optimalizacni metoda, pri optimalizaci nad
velkym objemem dat mulze byt velice pomalda a vypocetné narocna, jelikoz pro jednu
zménu parametrii je tfeba spocitat gradient nad celou datovou sadou. Jednou z nej-
pouzivangjsich modifikaci gradientniho sestupu, ktera tyto problémy fesi, je stochasticky
gradientni sestup.

Predpokladejme cenovou funkei ve tvaru zaporného logaritmu podminéné pravdépodobnosti

1 m
J(0) =Ez ypyora L(,y,0) = > L(z',y',0), (3.2)
=1
kde pgata je mnozina trénovacich dat o velikost m a L(x,y,0) = —logp(y | x;0) je cena

pro jedno pozorovani v zavislosti na souboru parametri 8. Pro takto definovanou cenovou
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funkci by gradientni sestup musel spocitat gradient
1 S
VOJ(O) = EZVGL(mlvyZaOL (33)
i=1

jehoz komplexita je O(m). Stochasticky gradientni sestup nahlizi na gradient jako na
stfedni hodnotu a tudiz se predpoklada, ze mtze byt aproximovan mensimi soubory pozo-
rovani ndhodné vybiranymi z datové sady, tzv. davky. V optimaliza¢nim kroku je nahodné
vybrana davka pozorovani b = {z',..., 2™}, kde m/ se voli jako malé &slo v zavislosti
na vypocetni kapacité a velikosti m tplné datové sady. Pti trénovani modelu na grafické
karté (GPU) je vhodné volit velikost davky jako mocninu dvou, a to v rozmezi 8 az 256,
aby mohly byt plné vyuzity vektorizované operace GPU. Mensi davky mohou mit zaroven
regularizacni efekt diky Sumu, ktery vnaseji do uciciho se procesu. Odhad gradientu je
pak vypocten s vyuzitim davky b

/

1 m S
9= *,VGZL(wZayzae)- (34)
me
Zména parametri je dana dle pravidla
0 < 0 —cg. (3.5)

Pro pevné danou velikost modelu tedy vypocetni cena nezavisi na velikosti datové sady

m [2,13].

3.2 Dalsi modifikace gradientniho sestupu

Jednim z nejvétsich problému pii vyuziti gradientniho sestupu a gradientniho sto-
chastického sestupu je vybér konstanty uceni e. Vysoka hodnota e muze zpusobit fluk-
tuaci okolo lokalnitho minima nebo dokonce divergenci optimalizacniho procesu a nizka
hodnota € muze mit za nasledek vyrazné zpomaleni uceni. Konstanta uceni se v praxi
dynamicky méni v zavislosti na poctu epoch k, tedy €. DalSim béznym problémem je
uviznuti v mélkém lokalnim minimu ¢i sedlovém bodé, coz znemozni dalsi uc¢eni. Bylo
vytvoreno nékolik modifikaci zakladnich gradientnich algoritmt, které tyto problémy do

jisté miry Tesi [2,13].
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3.2.1 Moment

Moment byl navrzen za ucelem zrychleni trénovani a to predevsim pri optimalizaci
ztratovych funkcei, které maji mnoho meélkych lokdlnich minim nebo v pripadech, kdy
jsou gradienty znacné zasuméné. Algoritmus momentu vyuziva plovouci prumér minulych
gradientii s exponencidlnim zapominanim a pokracuje v jejich sméru.

Tento algoritmus zavadi parametr «, ktery udava, jakou rychlosti maji byt minulé

gradienty zapominany. Pravidlo pro zménu parametri pak vypada nasledovné

V4 av —€Vy <7711 iL(f(m(i); 0), y(i))> ’ (3.6)
i=1

0« 6+v. (3.7)

Proménnd v akumuluje prvky gradientu Vg (;L " L(f(a:(i);e),y(i))> s tim, Ze ¢im
vetsi je parametr o vici konstanté uceni €, tim vice minulé gradienty ovliviiuji aktudlni
smér kroku. Stejné jako u konstanty uceni, i parametr a mize byt ménén v zavislosti na
¢ase. Vétsinou je jako pocéateéni hodnota zvolena 0.5 a je navysovana az na 0.99 [2,3,13].

3.2.2 Nesterovuv moment

Dalsim variantou je Nesteroviv moment, ktery déle rozsifuje algoritmus momentu.

Pravidlo pro zménu parametri se zmeéni na

1 ) )
v+ av — €V ( > L(f(x9;0 4+ av), y(l))> , (3.8)
m;5
0+ 0+, (3.9)
kde parametry « a € odpovidaji stejnym parametriim jako u algoritmu momentu. Hlavnim
rozdilem oproti algoritmu momentu je, ze gradient je vyhodnocen az po aplikaci mi-

nulych gradientii. Nejprve je proveden krok ve sméru akumulovanych minulych gradient

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

3.3 ADAM

Cenova funkce byva casto citlivd na uréité sméry v prostoru parametrii a naopak

necitliva na smeéry jiné. Moment tento problém do ur¢ité miry resi, ale za cenu zavedeni

18



nového parametru, ktery je tfeba spravné nastavit. ADAM je adaptivni metoda, ktera
tento problém tesi tim, ze zavede vlastni konstantu uceni pro kazdy parametr, a tyto
konstanty pak automaticky v pribéhu uceni adaptuje.

ADAM pouziva ke zméné parametru plovouci prumér (prvni centralni moment) gradi-
entl s exponencialnim zapominanim r a druhy necentralni moment v. Poc¢atecni hodnota
obou momentu je nastavena na nulu a zejména v prvnich krocich algoritmu je potreba
momenty opravit korek¢nim faktorem. Parametry (; a (3, udavaji rychlost zapominani

a 0 je mala konstanta [2,3,13,15].

inicializace
r=0,v=0,t=0

while zastavovaci podminka neni splnéna do
t<—t+1

vypocvlzet gradientu
9= —Vo¥; L(f(";6),y")
zména odhadu prvniho centralniho momentu

r+ bir+(1—/01)g
zména odhadu druhého necentralntho momentu

’U%BQ’U"‘(].—ﬁg)g@g

korekce odhadu prvniho centralniho momentu

T r

L - p , o
korekce odhadu druhého necentralniho momentu
N v
U <

1— 3%
zména parametril
00+ —c—

V40
end

Algoritmus 4: ADAM.
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4 Kapacita modelu

Zakladni vlastnosti kazdého modelu by méla byt generalizace. To znamené, ze model
musi byt schopny spravné klasifikovat nejen pozorovani, na kterych byl natrénovan, ale
i vétsinu novych, diive nevidénych pozorovani. Z tohoto divodu se pri trénovani modelu
datova sada bézné déli na tii - trénovaci, valida¢ni a testovaci, kdy predpokladame, ze tyto
sady podléhaji stejnému rozlozeni a jednotliva pozorovani jsou nezavisla. Cilem trénovani
modelu je nalézt takové parametry, pro které bude mit model podobnou chybu na vsech

tfech datovych sadach. Model by mél splnovat tyto vlastnosti:
1. musi minimalizovat chybu na trénovaci sadé,

2. musi minimalizovat rozdil mezi chybou nad trénovaci a testovaci (popf. valida¢ni)

sadou.
Béhem optimalizace parametria ¢asto dochazi ke dvéma nezadoucim jevim:

e underfitting (podtrénovani) - k underfittingu dochézi, pokud model neni schopny
dostatecné minimalizovat chybu na trénovaci sadé, tj. neni schopny se naucit in-

formacni souvislosti obsazené v trénovacich pozorovanich;

e overfitting (pretrénovani) - k overfittingu dochazi, pokud model neni schopny mi-
nimalizovat rozdil mezi chybou nad trénovaci a testovaci sadou, tj. model si "zapa-
matuje” trénovaci data misto toho, aby se naucil souvislosti obsazené v trénovacich

pozorovéanich a na novych, dosud nevidénych pozorovéanich selhava [2,3,7].

Underfitting Vhodny model Overfitting
— Model — Model — Model
— Skutecna funkce — Skutecna funkce — Skutecna funkce

Obrazek 6: Piiklad overfittingu a underfittingu.
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Oba tyto jevy lze ovlivnit pomoci tzv. kapacity modelu nebo pomoci regularizacnich
metod. Modely s nizkou kapacitou jsou nachylné na underfitting a naopak modely s vy-
sokou kapacitou jsou nachylné na overfitting. Kapacita modelu je vétsinou dana primo
zvolenou architekturou, kde snizenim poctu parametrii sité omezime pocet volnych stupnt

volnosti a tim lze ziskat vyssi generalizaci [2,3].

4.1 Regularizace

Regularizace umoznuje navysit generalizaci modelu bez toho, aby byla ovlivnéna ka-
pacita modelu - nevyzaduje zménu architektury modelu. Jedna se o modifikaci uciciho se

algoritmu, ktera snizuje generaliza¢ni chybu, ale zaroven nesnizuje chybu trénovaci [2].

4.1.1 Penalizace velikosti parametrt

Popularni metodou pro regularizaci jsou penaliza¢ni metody, a to zejména L1 a L2
penalizace. Tyto penaliza¢ni metody neptimo omezuji kapacitu modelu pridanim penali-
zace €2(0), kterd odpovidd normé parametri, k cenové funkci J. Regularizovand cenova

funkce pak vypada nasledovné

J(0;x,y) = J(0;x,y)+ af)(0), (4.1)

kde sila regularizace je fizena parametrem « (s vyssi hodnotou regularizace roste). Trénovaci
algoritmus pak minimalizuje jak ptivodni cenovou funkci J, tak i zvolenou metriku veli-
kosti parametru €2(0). V pripadé neuronovych siti jsou regularizovany pouze vahy a prahy

jsou ponechény bez regularizace [2,3].

4.1.2 Zaneseni Sumu

Dalsi metodou regularizace, ktera neovliviiuje model samotny, je augmentace trénovacich
dat ve formé aditivniho Sumu. Ackoliv neuronové sité nejsou obecné robustni viici Sumu,
vétsinu klasifikacnich i regresnich tloh jsou schopny fesit i pokud jsou vstupni data
zatizena malym nahodnym sumem. Trénovaci pozorovani jsou tedy vzdy pred vstupem
do modelu zatiZzena novym nahodnym sumem, ktery vede k vyssi generalizaci vysledného

modelu [2].
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4.1.3 Predcasné ukonceni

Pti trénovani velkych modelti s dostateéné velkou reprezentacni kapacitou ¢asto dochazi
k jevu, kdy chyba na trénovaci sadé pomalu béhem c¢asu klesa, zatimco chyba na valida¢ni
sadé pomalu roste. Vratime-li se k nastaveni parametri v ¢ase s nejnizsi validacni chybou,
muzeme ziskat lepsi model s nizsi chybou i na testovaci sadé.

Algoritmus pred¢asného ukonceni (anglicky early stopping) je snadno implementova-
telny a vypocetné nenarocny. Pokazdé, kdyz dojde k poklesu chyby na validacni sadé,
ulozime si kopii parametrii modelu. Jakmile trénovani modelu skon¢i, vratime se k nej-
lepsimu souboru parametrii misto ponechani souboru parametru z posledni trénovaci ite-
race. Trénovani je predcasné ukonceno, pokud zadna zména parametrii nevede k nizsi
chybé na valida¢ni sadé, nez které bylo dosazeno s aktualné nejlepsim souborem para-
metri, pro predem dany pocet trénovacich iteraci.

Tato forma regularizace nevyzaduje témeér zadné zmény trénovaciho procesu ¢i modi-
fikaci cenové funkce. Tento algoritmus lze vyuzit bud samostatné nebo spolu s libovolnou

regularizacni metodou [2].

4.1.4 Dropout

Dropout je vypocetné nenarocnou metodou regularizace, ktera nejlépe funguje pro mo-
dely, které vyuzivaji davkové uceni s malymi kroky. Pokazdé, kdy pozorovani vstoupi do
davky, je vytvorena binarni maska, kterd je pak aplikovana na vsechny vstupy skrytych
jednotek v siti. Tato maska je pro kazdou jednotku vytvorena ndhodné nezavisle na
ostatnich. Jednotky, jejichz odpovidajici prvek v masce je roven nule, jsou pak pro dané

pozorovani vylouc¢eny z uciciho se procesu.

Obréazek 7: Vlevo - pred aplikaci dropoutu, vpravo - po aplikaci dropoutu. Prevzato z [16].

22



Pravdépodobnost, ze v masce na danou pozici bude vybrana hodnota 1, je ddna predem
zvolenym parametrem. Vétsinou se voli pravdépodobnost 0.8, ze bude pri trénovani vyuzita
vstupni jednotka, a pravdépodobnost 0.5, ze bude vyuzita skryta jednotka.

Maskovanim se do ué¢iciho procesu vnasi jista forma sumu, ktera mé za nasledek adap-
tivni poskozeni informac¢niho obsahu na vstupu sité a na vstupu skrytych jednotek. Tim je
zamezeno tomu, aby se urcita jednotka zamérila na rozpoznavani jednoho signifikantniho
priznaku, zatimco jind jednotka by byla témér nevyuzita. Vylou¢enim ndhodnych jednotek
z uciciho se procesu jsou tak jednotky donuceny "rozdélit” si informace mezi sebou.

Dropout opét muze byt vyuzit spolu s ostatnimi metodami regularizace [2,3,16].
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5 CTC

Tato prace se vénuje uloze klasifikace fonémi, jejimz cilem je pro danou zvukovou
nahravku ziskat odpovidajici sekvenci fonému. Zvukova nahravka je rozdélena na malé
segmenty a témto segmentiim jsou pak prifazeny fonémy, které se v jednotlivych seg-
mentech vyskytuji (vice v [1]). K tomuto oznackovani segmentti se vétSinou vyuzivaji
predtrénované modely, které ovsem vyzaduji jisté predpoklady, mohou byt nachylné vaci
sumu a vysledné oznackovani mtize byt nepresné, jelikoz ne vzdy lze presné ur¢it hranici
mezi jednotlivymi fonémy.

Bézné vyuzivané cenové funkce jsou ovsem definovany pro jednotlivé prvky trénovaci
sekvence (segmenty) a umoznuji pouze klasifikaci nezavislych fonému. To znamend, ze
takto definované cenové funkce je mozné vyuzit pouze pro nezavislou predikci fonémii
v jednotlivych segmentech, kdy vystupni sekvence ma stejnou délku jako vstupni sekvence.
K ziskani vysledné sekvence fonémi je tieba vystupy sité dale zpracovat pomoci dekodéru
(napr. pro vstupni sekvenci o dvanécti segmentech: aahahhoohooj — ahoj).

V této kapitole si uvedeme metodu CTC (z anglického ”connectionist temporal clas-
sification”), diky které lze vyuzit rekurentni neuronové sité primo k predikci vysledné

sekvence fonému bez potieby dalsitho zpracovani vystupu sité [1,17,18].

5.1 Formalni definice tlohy

Méjme trénovaci mnozinu .S z pevné daného rozlozeni Dy z. Prostor vstupnich hodnot
X = (R)* je mnozina vSech sekvenci tvofenych m dimenziondlnimi redlnymi vektory.
Prostor vystupnich hodnot Z = L* je mnozina vsech sekvenci nad konecnou abecedou
L znacek (fonémi). Prvky L* budeme nazyvat sekvenci znacek (sekvence fonému) ¢i
znackovanim. Kazdé pozorovani v S je tvoreno parem (x, z), kde cilova sekvence z =
(21,22, ...,2u) je nejvySe tak dlouhd, jako vstupni sekvence & = (z1,xs,...,27), tedy
U < T. Vzhledem k tomu, Ze vstupni a cilové sekvence nejsou obecné stejné dlouhé,
neni mozné je predem zarovnat, tj. pritadit prvky cilové sekvence k vstupnim prvkim
sekvence.

Cilem je natrénovat klasifikator h : X — Z za vyuziti S, ktery minimalizuje vhodné

zvolenou metriku pro danou tlohu (napf. minimalizace poc¢tu transkripénich chyb) [17,18].
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5.2 Reprezentace vystupu

Aby bylo mozné vyuzit RNN spolu s CTC, je tieba vhodné zvolit reprezentaci vystupu
sité. Vyuzijeme-li aktivacéni funkci softmax pro vystupni jednotky, miizeme transformo-
vat vystupy sité do tvaru podminéné hustoty pravdépodobnosti nad danou abecedou
znacek a vyuzt sit jako klasifikdtor, kdy vstupni sekvence klasifikujeme vybérem nejvice
pravdépodobného znackovani. Vystupni vrstva zaroven musi obsahovat o jednu jednotku
vice, nez je pocet znatek v L. Aktivace prvnich |L| jednotek je interpretovana jako
pravdépodobnost pozorovani odpovidajicich znacek a aktivace |L| + 1 jednotky je inter-
pretovana jako pravdépodobnost pozorovani prazdné znacky. Prazdna znacka umoznuje
zobrazit vice prvkl vstupni sekvence na jednu znacku ¢i ignorovat prvky sekvence, které
odpovidaji tichu, a z vysledné sekvence je odstranéna. Celkovou pravdépodobnost libo-
volného znackovani pak mtzeme vycislit se¢tenim pravdépodobnosti jeho rtznych za-
rovnani.

Méjme RNN s m vstupnimi jednotkami, n vystupnimi jednotkami a vdhovym vek-
torem w, kterd slouzi jako zobrazeni N, : (R™)T — (R™)T. Dale méjme vystupni sek-
venci sité y = Ny (x), jejiz prvky y,(f) odpovidaji aktivaci vystupni jednotky k v cCase
t a lze je interpretovat jako pravdépodobnost pozorovani znacky k v case t. Hustota
pravdépodobnosti znatkovani nad mnozinou L' sekvenci délky T nad abecedou L' =

L U {prazdnd znacka}, je pak

T

T
p(m | x) =]y, vr € L'r (5.1)
=1

kde 7 budeme nazyvat cestami a odpovidaji prvkam L'7.

Déle definujme zobrazeni B : L7 +— L=T, kde L=T je mnozina viech moznych
znackovani, tj. mnozina vystupnich sekvenci o délce mensi ¢i rovné 1" nad ptavodni abe-
cedou znacek L. Toto zobrazeni ziskame odstranénim opakujicich se znacek a prazdnych
znacek ze ziskanych cest (napf. B(aa — ab—) = B(a — a — bb) = aab) a vyuzijeme ho

k ziskdni podminéné pravdépodobnosti daného znackovani I € L=T [17,18]

pllz)= > p(m]|=), (5.2)

reB-1(1)
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5.3 Dekoédovani

Vystupem klasifikdtoru by mélo byt nejvice pravdépodobné znackovani pro vstupni
sekvenci

h(zx) = argmax p(l | x). (5.3)

leL=T
Proces hledani znackovani nazyvame dekédovanim a pro metodu CTC lze vyuzit dveé
aproximativni metody.
Prvni metoda, dekdédovani nejlepsi cesty, je zaloZzena na predpokladu, Ze cesta s nejvyssi

pravdépodobnosti odpovida nejvice pravdépodobnému znackovani

h(x) = B(w"), (5.4)
Tt = arfglv?x p(m | x). (5.5)

Dekodovani nejlepsi cesty 1ze snadno najit ziretézenim vystupu s nejvyssi aktiva¢ni hod-
notou v kazdém casovém kroku. Neni ovSem zaruceno, ze tato metoda nalezne nejlepsi
mozné znackovani.

Druha metoda vyuziva slucovani cest, které prochazeji stejnou sekvenci znacek, a zarucuje
nalezeni nejlepsiho znackovani. Je vSak vypocetné narocna a aby tato metoda byla upocitatelna,
je tfeba vyuzit dalsi heuristiky (napt. BEAM profezavani, které umozni kompromis mezi
rychlosti vypoctu a presnosti).

Obé tyto metody mohou byt zaroven obohaceny o jazykovy model

h(x) = argmax p(l | z) - p(1)" - g(1)°, (5.6)

leL=T

kde p(l) je pravdépodobnost znackovani dand jazykovym modelem, ¢(l) je penalizace za

vloZeni slova a parametry v a ¢ jsou predem dané vahy [17,18].

5.4 Dopredny a zpétny algoritmus

Pro ziskani vysledného znackovani je tireba spocitat podminénou pravdépodobnost
p(l | ) jednotlivych znackovani. To muze byt znacné problematické, jelikoz je potieba
spocitat sumu pres vSechny cesty odpovidajici danému znackovani. Vyuzijeme k tomu
algoritmus dynamického programovani, ktery vychazi z predpokladu, ze suma vsech cest

odpovidajicich znackovani miize byt rozlozena na iterativni sumu pres cesty, které v daném
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casovém kroku dosahly stejné znacky. Tyto iterace pak mohou byt snadno spocteny po-
moci rekurzivnich doprednych a zpétnych proménnych.

Méjme sekvenci q délky r, kde gy, a g,_,, znaci prvnich a poslednich p znacek.
Potom pro znackovéani I zavedeme doprednou proménnou «y(s), kterd odpovida celkové

pravdépodobnosti ly.; v Case t

as)= Y T, (5.7

weNT. =1
B(mi.¢)=l1.s

kde ay(s) muze byt rekurzivné spoctena z a;—1(s) a ay—1(s — 1). Aby bylo mozné vyuzit
7z V4 v 4 Ve v . v . v 7’ Ve / v Vé 7’ 7/
prazdné znacky ve vystupni cesté, je tieba upravit znackovani I na I vlozenim prazdné
v v 7 . v ’ v v ’ / . Ve
znaCky na zacatek a konec sekvence a mezi kazdé dvé znacky. Délka U je 2|l| + 1. Pri
7/ v v . v v 7/ / v e v . ’ 4 . ’ / .
vypoctu pravdépodobnosti znackovani I umoznime prechody mezi prazdnymi a neprazdnymi
znackami a také mezi kazdym parem unikatnich neprazdnych znacek. Zaroven musi
viechny sekvence zac¢inat bud prazdnou znackou b, nebo prvnim znackou v [. Témito

omezenimi jsou definovany inicializa¢ni hodnoty algoritmu

(1) = yz(yl), (5.8)
o (2) =y, (5.9)
o1(s) =0,Vs > 2 (5.10)
a rekurze
iy (t) 4 ’ ’
a\S)Y, pokud I, =bnebol,_, =1,
a(s) = e P (b1
(qu(s) +au1(s — 2))3}?) jinak
kde

a(s) = ap_1(s) + ay_1(s — 1). (5.12)

Pravdépodobnost I je pak dana sumou vyslednych pravdépodobnosti l' s prazdnou znackou

a bez prazdné znacky v ¢ase T'

p( | ) =ar(|l]) +ar(l'| - 1). (5.13)
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Obdobné zadefinujeme zpétnou proménnou S;(s) jako celkovou pravdépodobnost L.

v Case t

Bi(s)= > Hy,,,, (5.14)

7T€NT t'=
B(my.r)=ls.

Br(l')) = wy”, (5.15)
Br(l]| - 1) =y, (5.16)
Br(s) =0,Ys < |I'| - 1, (5.17)
fu(s) = Bt(s)yl(/:) pokud I, = b nebo l;+2 =1, | (5.18)

(Bi(s) + Bryr(s + 2))yl(z) jinak
Bi(s) = Brar(s) + Braar(s + 1). (5.19)

Aby byla pri vypoctech zajisténa numericka stabilita, je tfeba dopredné a zpétné

proménné preskalovat

(S)

Qufs) = = Ol (5.20)
Y ( )
Bi(s) = S Bs)" (5.21)

Dosazenim preskalovanych proménnych do vzorcu a jejich upravou (podrobnéji v [18])
miizeme sit natrénovat pomoci metod zaloZenych na maximalni vérohodnosti. Zpé&tné

siteni gradientu skrz vystupni vrstvu s aktivacni funkei softmax je definovano nasledovné

OOME ({a, 2}, Now 1 A
. <t>} ) y o 2 GQuls)Bis), (5.22)
8uk Yy Z(t) s€lab(z,k)

kde u,(f) jsou nenormalizované pravdépodobnosti na vystupu sité, lab(z, k) = lab(l, k) =
{s : I, = k} je mnozina pozic, na kterych se ve znackovéani I vyskytuje znacka k, a kde
17, 18]

L dy(s)Bi(s)

Zy =) —L (5.23)
s=1 yl/
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6 Klasifikace fonému

V této praci bylo porovnano Sest architektur neuronovych siti pro tlohu klasifikace
fonémi. Experimenty byly provedeny nad dvéma datovymi sady pro ¢tyfi rtizné para-
metrizace ptriznakl. K implementaci byl vyuzit programovaci jazyk Python 3.4 spolu
s knihovnami pro neuronové sité Tensorflow a Keras (kéd dostupny na [19]). Sité byly
trénovany na grafické karté Nvidia Tesla K20m s paméti 5GB a knihovnami CUDA 8.0
a CuDNN 6.0.

6.1 Predzpracovani dat

Architektury byly testovany na dvou datovych sadéch, SkodaAuto a SpeechDat-E,
které obsahuji ceské nahravky se vzorkovaci frekvenci 8 kHz. Obé tyto sady byly dale
rozdéleny na sadu trénovaci (75%), validacéni (12.5%) a testovaci (12.5%) tak, aby kazdy
recnik byl v pravé jedné sadé. Zakladni informace o datovych sadach jsou uvedeny v ta-

bulce 1.

SkodaAuto SpeechDat-E
pocet Tecniki 47 924
pocet nahravek 14523 39560
pocet fecniku v trénovaci sadé 35 693
pocet Tecniki ve validacni sadé 6 115
pocet Tecniku v testovaci sadé 6 116

Tabulka 1: Popis datovych sad a jejich rozdéleni.

Pro obé datové sady pak byly spocCteny ¢tyfi parametrizace priznaki [1], na které se

dale budeme odkazovat tué¢né uvedenymi zkratkami:
e LFE - logaritmované energie banky filtrli, pro vypocet vyuzito 40 filtr1,

e LFE AA - logaritmované energie banky filtrii, pro vypocet vyuzito 40 filtrii, vypocteny
delta a delta-delta koeficienty,

e MFCC - mel-frekvencni kepstralni koeficienty, pro vypocet vyuzito 26 filtrii, spocteno
13 koeficient,
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e MFCC AA - mel-frekven¢ni kepstralni koeficienty, pro vypocet vyuzito 26 filtri,
spocteno 13 koeficientti, vypocteny delta a delta-delta koeficienty.

Vsechny parametrizace byly vygenerovany s vyuzitim Hammingova okénka o délce 25ms
s posunem 10ms (jednotlivé segmenty se prekryvaji) a 512 bodové FFT.

Takto spoctené priznaky pak byly po sloupcich normalizovany tak, aby mély nulovou
stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl. K tomu byla vyuzita Z-score normalizace, kterd
pretransformuje vstupni data @ na data z dle vzorce

T

z= , (6.1)

Ox

kde p, je stredni hodnota x a o, je rozptyl x.

6.2 Architektury a trénovani siti

Celkem bylo navrhnuto Sest architektur siti, na které se déle budeme odkazovat tuéné

uvedenymi nazvy:
e dopredna

typ vrstvy pocet neuronti | aktivacni funkce

plné propojena 1024 ReLLlU
dropout (0.5) - -
plné propojena 512 ReLLU
dropout (0.5) - -
plné propojena 256 ReLLU
dropout (0.5) - -

plné propojena 40 softmax
o LSTM
typ vrstvy pocet neuront/bunék | aktivacni funkce
LSTM {100, 150, 200, 250} tanh
LSTM {100, 150, 200, 250} tanh
plné propojena 40 softmax
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GRU

typ vrstvy pocet neuronti/bunék | aktivacni funkce
GRU {100, 150, 200, 250} tanh
GRU {100, 150, 200, 250} tanh
plné propojené 40 softmax

e obousmérni CTC LSTM

typ vrstvy

pocet neuront/bunék

aktivacni funkce

obousmérnsd LSTM
obousmérnsd LSTM

plné propojena

e davkova CTC LSTM

{100, 150, 200, 250}
{100, 150, 200, 250}
41

tanh
tanh

softmax

typ vrstvy pocet neuronti/bunék | aktivacni funkce
LSTM {100, 150, 200, 250} tanh
LSTM {100, 150, 200, 250} tanh
plné propojené 41 softmax

e obousmérni davkova CTC LSTM

typ vrstvy

pocet neuront/bunck

aktivacni funkce

obousmérnsd LSTM
obousmérna LSTM

plné propojena

Dopiednd sit byla trénovana pomoci stochastického gradientniho sestupu s konstan-
tou uceni ¢ = 0.01 a Nesterovovym momentem « = 0.9. Pokud béhem 5 trénovacich
epoch nedoslo ke snizeni ztraty na validacni sadé, konstanta uceni byla sniZzena na polo-
vinu. Vsechny rekurentni neuronové sité pak vyuzivaly optimaliza¢ni algoritmus ADAM

s doporu¢enymi hodnotami [15]. VSechny sité byly trénovany po davkach o velikosti 64

pozorovani.

{100, 150, 200, 250}
{100, 150, 200, 250}
41
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Obousmérnd CTC LSTM vyuziva k predikci celou trénovaci sekvenci. Cela sekvence
ovsem v pripadé predikce v redlném case neni dostupna, a proto byly také testovany
davkové CTC site, které stejné jako dopredné ¢i LSTM a GRU sité vyuzivaji k predikei
pouze kratsi sekvence o predem definované délce .

Dopiednd sit, sit LSTM a sit GRU vyuzivaji k dekédovani vysledné sekvence Viter-
biho algoritmus se zerogramovym jazykovym modelem. Viterbiho dekodér byl implemen-
tovan pomoci algoritmu cestovani zetonu (anglicky token passing), kde byly vyuzity jed-
nostavové skryté Markovovy modely reprezentujici jednotlivé fonémy. CTC sité vyuzivaji
dekédovani nejlepsi cesty.

Jako regularizacni metody byly vyuzity zaneseni Sumu do trénovacich dat a predcasné
ukonceni o toleranci 10 epoch. Gaussovsky sum o smérodatné odchylce 0.6 [20] byl nové
vygenerovan pro kazdé pozorovani pred vstupem do sité v kazdé epose. Metoda dropout
mohla byt vyuZita pouze pro dopfednou sit, jelikoZ pro rekurentni sité byly vyuzity opti-
malizované vrstvy pro knihovnu CuDNN;, které tuto metodu zatim nepodporuji. Nicméné
se ukazalo, ze regularizace metodou zaneseni Sumt je pro tuto tlohu dostacujici a dropout,

jehoz rekurentni implementace byva vypocetné velice pomald, neni tieba.
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7 Experimenty a vyhodnoceni

Nejprve byly provedeny experimenty nad datovou sadou SkodaAuto a jejl paramet-
rizaci LFE. Nejlepsi nastaveni jednotlivych architektur pak bylo testovano nad zbylymi
parametrizacemi jak na datové sadé ékodaAuto, tak na datové sadé SpeechDat-E. Byly
uvazovany tii metriky (vSechny na testovaci sadé), na které se dale budeme odkazovat

tuéné uvedenymi nazvy:

e frameAcc [%)] - pfesnost klasifikace modelu vyhodnocovana po jednotlivych seg-
mentech nahravek

frameAcc = ]C\;S - 100, (7.1)

S
kde Cj je pocet spravné klasifikovanych pozorovani (segmentti) a Ny je pocet vSech

pozorovani,

e phoneCorr [%] - procento spravné klasifikovanych fonému po dekédovéani

phoneCorr = ]CV(f -100, (7.2)
!

kde Ct je pocet spravné klasifikovanych fonémt a Ny je pocet vSech fonémii,

e phoneAcc [%] - pfesnost modelu po dek6dovani

-1
phoneAcc = i - 100, (7.3)
Ny

kde Cy je pocet spravné klasifikovanych fonémt, I je pocet navic vlozenych znaki

(fonémii) a Ny je pocet vSech fonémi.

Pro sité vyuzivajici metodu CTC nebyla sledovana presnost modelu (frameAcc), ale pouze

presnost dekédovani (phoneAcc). Béhem trénovani modelt pak dochéazelo ke tfem jeviim

1. predcasné ukonceni z divodu stagnace uciciho se procesu, tj. chyba na valida¢ni

sadé se po dobu 10 epoch témér nezménila (*),

2. predcasné ukonceni z divodu overfittingu, tj. chyba na validac¢ni sadé zacala rist

a trénovani bylo ukoncéeno (**),

3. sit se nepodafilo natrénovat (***).
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Zaroven je tieba rozligit t¥i diivody, pro¢ se sif nepodafilo natrénovat:

1. sit se nepodafilo natrénovat kviili vysoké vypocetni a ¢asové narocnosti (napt. pro
datovou sadu SpeechDat-E s parametrizaci LFE AA trvala jedna epocha trénovani

dopredné sité pres 45 hodin),

2. sit se nepodafilo natrénovat kvili jeviim jako je exploze ¢i vymizen{ gradientu (napf.

sité GRU pro datovou sadu SkodaAuto s parametrizaci LFE),

3. sit se nepodafilo natrénovat kvili nezndmé chybé v knihovné Keras, kdy béhem
jedné epochy dojde k vyraznému poklesu presnosti - pravdépodobné se jedna o nu-
merickou nestabilitu (napt. sité LSTM a GRU pro datovou sadu SpeechDat-E s pa-

rametrizacemi LFE).

7.1 Experimenty nad datovou sadou SkodaAuto

Prvni testovanou architekturou byla dopfednd sit, kterd na rozdil od rekurentnich
siti nemuze implicitné vyuzivat kontextu v datech. Proto bylo k aktualné klasifikovanému
segmentu pridano n predeslych segmentt zleva (levy kontext - minulost) a m nésledujicich
segmentt zprava (pravy kontext - budoucnost). Z tabulky 2 je patrné, ze ¢im vétsi kontext
méa model k dispozici, tim je model a dekédovani presnéjsi. Ackoliv nejlepsich vysledkt
dosahuje model s levym kontextem n = 20 a pravym kontextem m = 10, k dalSim
experimentim byl vyuzit model s levym kontextem n = 10 a pravym kontextem m = 5,

ktery byl vybran na zakladé nékolika kritérii:

e vyuziva kontextu o srovnatelné délce (15) s délkou sekvence zvolenou pro vybrané

rekurentni sité (20),
e dosahuje relativné vysoké presnosti,

e vyuziva nizsi pocet parametru (rychlejsi trénovani a "spravedlivéjsi” srovnani s vy-

branymi rekurentnimi sitémi, které vyuzivaji 100000 - 500000 parametrit).

Jelikoz cilem prace je porovnat vybrané architektury a ne optimalizace topologie
a natrénovani jedné sité za tcelem co nejvyssi presnosti, trénovani doprednych siti bylo
omezeno na 150 epoch. Lze predpokladat, Ze s vySsim poctem epoch by bylo mozné

dosdahnout jesté lepsich vysledki.
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levy pravy pocet pocet
frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%)]
kontext | kontext epoch | parametru
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: Vysledky experimentti pro dopiednou sit pro parametrizaci LFE nad datovou
sadou SkodaAuto.

Jak pro sit LSTM, tak pro sit GRU, bylo testovano nékolik rtiznych kombinaci poc¢tu
bunék v jednotlivych vrstvach a délek vstupni sekvence. U vsech siti s délkou vstupni
sekvence 20 a 30 segmentii, kromé sité s délkou vstupni sekvence 20 a 100 bunkami
v jednotlivych vrstvach, dochazelo k silnému overfittingu jiz od treti epochy a sité byly
vyhodnoceny jako nevhodné kvuli nizké schopnosti generalizace (viz. tabulka 3). Pro dalsi
experimenty byla tedy zvolena sit, kterd obsahuje 100 bunék v kazdé vrstvé a prijima
vstupni sekvenci o délce 20 segmentii. Tim byl zdrovei splnén poZadavek na malou sit,
ktera by mohla byt vyuzita pro predikci v redlném ¢ase i na mobilnich zarizenich.

I experimenty se sitémi GRU potvrdily, ze vyse zminéné parametry siti, které trpély
overfittingem, nejsou pro tuto tlohu a datovou sadu vhodné. Sité GRU s témito parametry
se nepodarilo natrénovat z divodu saturace gradientu (viz. tabulka 4). To zaroven ukazuje
na jednu z prednosti LSTM vrstev a to, ze u nich nemuze dojit k saturaci gradientu
pii zpracovani dlouhych sekvenci. Stejné jako pro sit LSTM byla zvolena sit GRU se
100 bunkami v kazdé vrstvé, kterd prijima vstupni sekvenci o délce 20 segmentii. Diky
sjednoceni komponent v GRU bunce zminéného v teoretické ¢asti si muzeme vsimnout,

ze sité GRU maji vyrazné nizsi pocet parametri oproti odpovidajicim LSTM sitim.
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pocet délka pocet pocet
frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]

bunék | sekvence epoch | parametrii
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 T7.73%% 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: Vysledky experimenti pro LSTM sit pro parametrizaci LFE nad datovou
sadou SkodaAuto.

pocet délka pocet pocet
frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%)]

bunék | sekvence epoch | parametru
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 49.97HH*2 48.87 43.43 12 605540

Tabulka 4: Vysledky experimenti pro GRU sit pro parametrizaci LFE nad datovou sadou
SkodaAuto.

Daéle byly provedeny experimenty s LSTM sitémi, které vyuzivaji metodu CTC. Obousmérna
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CTC LSTM sit, ktera pii klasifikaci vyuziva celou délku sekvence, dosahovala velmi vy-
soké presnosti jak na trénovaci, tak na validacni a testovaci sadé (viz. tabulka 5). Z ob-
dobnych diivodi jako u dopredné sité nebyla pro dalsi experimenty zvolena sit dosahujici

nejvyssi presnosti, ale sit se 100 butikami v kaZdé dopfedné i zpétné LSTM vrstvé.

pocet pocet pocet
phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
bunék epoch | parametri
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: Vysledky experimentt pro obousmérnou CTC LSTM sit pro parametrizaci
LFE nad datovou sadou SkodaAuto.

Sit, ktera k zahajeni predikce vyzaduje celou sekvenci, je pro tcely predikce v realném
case nevhodna. Proto byly provedeny experimenty se sitémi vyuzivajici metodu CTC,
které k predikci vyuzivaji pouze kratsi sekvence (tiseky z celé sekvence). Byly uvazovany
dvé varianty - sit s oby¢ejnymi LSTM vrstvami a sit s obousmérnymi LSTM vrstvami.
Zde jiz byly provedeny experimenty pouze pro dvé nejlepsi nastaveni sité LSTM, a to
bud s ptivodni trénovaci datovou sadou nebo s rozsiienou datovou sadou. Rozdilem mezi
témito trénovacimi sadami je, ze jednotlivé trénovaci sekvence v ptivodni datové sadé na
sebe navazuji a jejich zretézenim lze ziskat celou sekvenci, zatimco v rozsirené trénovaci
sadé dochazi k 50% presahu mezi jednotlivymi trénovacimi sekvencemi, tj. pro trénovaci
sekvence o délce m segmentii je poslednich %' segmenti trénovaci sekvence stejnych,
jako prvnich % segmentii nasledujici trénovaci sekvence). Timto rozsifenim ziska sit vt
mnozstvi trénovacich dat a je schopna presnéjsi klasifikace.

7 tabulek 6 a 7 je patrné, ze presnost obousmérné sité vzdy prevysuje presnost sité
obycejné, ovsem za cenu dvojnasobného poctu trénovatelnych parametri.

Pro obé architektury bylo zvoleno 100 bunék v kazdé vrstvé (pro obousmérnou sit 100
bunék v kazdé dopfedné i zpétné vrstve), délka vstupni sekvence 20 a trénovani pomoci

rozsitené trénovaci sady.
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pocet délka pocet pocet
phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
bunék sekvence epoch | parametri
100 | 20 (presah 10) 81.31 63.04* 73 141741
100 20 78.61 61.55% 63 141741
200 10 (pfesah 5) 85.8 51.13* 72 523441
200 10 83.76 45.61* 54 523441

Tabulka 6: Vysledky experimenti pro davkovou CTC LSTM sit pro parametrizaci LFE
nad datovou sadou SkodaAuto.

pocet délka pocet pocet
phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
bunék sekvence epoch | parametri
100 | 20 (presah 10) 87.55 72.31%* 73 363441
100 20 86.42 67.93%* 65 363441
200 10 (pfesah 5) 87.34 53.22%* 67 1366841
200 10 85.83 49.39** 42 1366841

Tabulka 7: Vysledky experimentt pro obousmérnou davkovou CTC LSTM sit pro para-
metrizaci LFE nad datovou sadou SkodaAuto.

Vybrana nastaveni jednotlivych architektur uvedenych vyse, kterda byla vyuzita pro

dalsi experimenty, jsou shrnuty v tabulce 8.

architektura levy kontext | pravy kontext

dopredna 10 )
architektura pocet bunék | délka sekvence

LSTM 100 20

GRU 100 20

obousmérna CTC LSTM 100 -
déavkova CTC LSTM 100 20 (presah 10)
obousmérna davkovda CTC LSTM 100 20 (presah 10)

Tabulka 8: Vybrana nastaveni jednotlivych architektur ziskanych experimenty.

Modely se zvolenym nastavenim pak byly natrénovany pro vSechny parametrizace

nad datovou sadou SkodaAuto. Na vysledcich pro jednotlivé parametrizace (viz. tabulky
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9 az 12) je mozné pozorovat jasny trend, co se presnosti jednotlivych architektur tyce.
Nejvyssi presnosti dosdhla obousmérnd CTC LSTM sit a to pres 90% pro vSechny pa-
rametrizace. Druhé nejvyssi presnosti pak stabilné dosahovala dopiednd sit, ktera se po-
hybovala okolo pfesnosti 80%. Ukdzalo se, ze sit LSTM ve vétsing piipadech dosahuje
lepsich vysledkii ne sit GRU a po daldim odlazeni architektury by mohla konkurovat
dopiedné siti. Obousmérna davkovd CTC LSTM sit pak dle piedpokladt dosahuje vyssi
presnosti neZ oby¢ejnd ddvkovd CTC LSTM sit, jelikoZ vyuZiva kontext i z takto kratkych
sekvenci. S rostouci délkou sekvence pak lze ocekavat vyssi presnost blizici se k presnosti
obousmérné CTC LSTM sité - délku sekvence je tedy vhodné volit na zakladé pozadované
presnosti rozpoznani fonému a na zakladé omezeni jako je napiiklad doba odezvy (kom-
promis mezi delsi nebo kratsi délkou sekvence).

Pro velké mnozstvi trénovanych modeli byly experimenty provedeny vzdy jednou,
tudiz neni znama stfedni hodnota a standardni odchylka presnosti jednotlivych archi-
tektur nad danymi parametrizacemi. Nicméné na zakladé vysledki jak na datové sadé
SkodaAuto, tak datové sadé SpeechDat-E, lze predpokladat, ze vyse zminéné zavéry jsou

reprezentativni a vyssi pocet experimenti by je pouze potvrdil.

] pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametru
dopredna 81.27 87.26 79.99 150 1327404
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)]
epoch | parametri
LSTM 76.03* 84.37 76.45 58 141640
GRU 73.63* 80.40 72.84 30 107240
obousmérna CTC LSTM K 94.03 92.97 124 363441
davkova CTC LSTM X 81.31 63.04 73 141741
obousmeérna
= 87.55 72.31 73 363441
davkova CTC LSTM

Tabulka 9: Vysledky experimentt pro parametrizaci LFE nad datovou sadou SkodaAuto.
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davkova CTC LSTM

) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametru
dopfednd 80.15 87.10 80.15 150 2643244
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)]
epoch | parametri
LSTM T7.13** 85.39 78.17 59 173640
GRU 72.53* 81.23 73.49 22 131240
obousmérng CTC LSTM K 94.22 93.34 120 427441
davkovd CTC LSTM ¥ 86.05 68.58 98 173741
obousmérna
S 89.97 72.74 83 427441

Tabulka 10: Vysledky experimenti pro parametrizaci LFE AA nad datovou sadou

SkodaAuto.
] pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametri
dopfednd 81.16 87.06 79.63 150 883308
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)
epoch | parametru
LSTM 71.53** 81.01 67.10 32 501640
GRU 73.70* 80.56 73.12 35 99140
obousmérnd CTC LSTM Sk 94.20 93.03 116 341841
davkova CTC LSTM = 80.34 65.28 69 130941
obousmeérna
= 87.54 72.19 68 341841
davkova CTC LSTM

Tabulka 11: Vysledky experimentii pro parametrizaci MFCC nad datovou sadou

SkodaAuto.
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) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametru
dopfednd 82.35 87.76 81.06 150 1310956
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)]
epoch | parametri
LSTM 78.82%* 86.58 79.56 44 141240
GRU 77.03%* 84.61 77.65 71 106940
obousmérng CTC LSTM K 94.66 93.70 12 5 362641
davkovd CTC LSTM ¥ 87.02 70.80 73 141341
obousmérna
S 90.93 75.19 45 362641
davkova CTC LSTM

Tabulka 12: Vysledky experimenti pro parametrizaci MFCC AA nad datovou sadou
SkodaAuto.

7.2 Experimenty nad datovou sadou SpeechDat-E

Ackoliv jsou vysledné presnosti nad parametrizacemi datové sady SkodaAuto pomérné
vysoké, jedna se o malou datovou sadu, kterou se vhodné zvolené architektury mohou
pomeérné snadno naucit. Proto byly provedeny stejné experimenty i nad parametrizacemi
komplexnéjsi datové sady SpeechDat-E. Z tabulek 13 az 16 je na prvni pohled patrné, ze
presnost vSech siti je nizsi, a to 0 5 az 15%. VySe zminéné zavéry jsou ovSem stale platné
i pro tuto datovou sadu.

Pro parametrizaci LFE se bohuzel nepodarilo natrénovat sité LSTM a GRU kvili
neznamé a dosud neopravené chybé v knihovné Keras. Trénovani téchto modelt bylo
spusténo vicekrat, nicméné vzdy doslo k chybé diive, nez byl model natrénovan do takové
miry, aby bylo mozné reprezentativné vyhodnotit jeho presnost. Pro parametrizaci LFE
a LFE + AA se nepodaiilo natrénovat sité LSTM, GRU a dopiednou sit kvili vysoké

¢asové narocnosti (az dva dny na jednu epochu).
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davkova CTC LSTM

) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametru
dopfednd 72.5 71.68 68.65 150 1329717
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)]
epoch | parametri
LSTM k%3 - - - 142549
GRU SHHES - - - 108149
obousmérng CTC LSTM K 83.10 81.22 104 365250
davkovd CTC LSTM ¥ 69.40 58.32 50 142650
obousmeérna
X 73.12 62.42 40 365250

Tabulka 13: Vysledky experimentti pro parametrizaci LFE nad datovou sadou SpeechDat-

E.

davkova CTC LSTM

] pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametri
dopredna Sl - - - 2645557
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)
epoch | parametru
LSTM Sk - - - 174549
GRU ¥kl - - - 132149
obousmérnd CTC LSTM Sk 83.79 82.11 112 429250
davkova CTC LSTM = 73.28 60.87 61 174650
obousmeérna
¥ 77.85 66.81 28 429250

Tabulka 14: Vysledky experimenti pro parametrizaci LFE AA nad datovou sadou

SpeechDat-E.
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davkova CTC LSTM

) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametru
dopfednd 72.45 71.99 68.92 150 885621
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)]
epoch | parametri
LSTM 65.41%* 66.64 62.87 41 131749
GRU 63.37* 63.31 59.86 23 100049
obousmérng CTC LSTM K 81.73 80.42 96 343650
davkovd CTC LSTM ¥ 70.70 60.05 86 131850
obousmérna
X 73.66 63.42 25 343650

Tabulka 15: Vysledky experimentii pro parametrizaci MFCC nad datovou sadou

SpeechDat-E.

davkova CTC LSTM

] pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%] | phoneAcc [%]
epoch | parametri
dopredna 73.13 72.64 69.88 150 1313269
) pocet pocet
architektura frameAcc [%] | phoneCorr [%)] | phoneAcc [%)
epoch | parametru
LSTM 69.94* 72.18 68.80 73 142149
GRU 67.34 70.23 65.53 42 107489
obousmérnd CTC LSTM ¥ 84.82 83.23 71 364450
davkova CTC LSTM = 75.07 63.81 91 142250
obousmeérna
= 78.21 67.87 48 364450

Tabulka 16: Vysledky experimenti pro parametrizaci MFCC AA nad datovou sadou

SpeechDat-E.
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7.3 Porovnani vysledku nad SkodaAuto a SpeechDat-E

Pro snadnéjsi srovnani jednotlivych architektur nad vsemi parametrizacemi obou da-
tovych sad byly presnosti architektur a jejich presnosti dekédovani shrnuty do tabulek 17
a 18.

frameAcc [%)] phoneAcc [%]
LFE MFCC LFE MFCC
architektura LFE MFCC LFE MFCC
AA AA AA AA
dopfedna 81.27 | 80.15 | 81.16 82.35 | 79.99 | 80.15 | 79.63 81.06
LSTM 76.03 | 77.13 | T1.53 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
obousmérna CTC LSTM - - - - 92.97 | 93.34 | 93.03 93.70
davkova CTC LSTM - - - - 63.04 | 68.58 | 65.28 70.80
obousmérna
- - - - 72.31 | 7274 | 72.19 75.19
dévkové CTC LSTM

Tabulka 17: Vysledky experimenti pro datovou sadu SkodaAuto.

frameAcc [%] phoneAcc [%]
LFE MFCC LFE MFCC
architektura LFE MFCC LFE MFCC
AA AA AA AA
dopfedné 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
obousmérna CTC LSTM - - - - 81.22 | 82.11 | 80.42 83.23
davkova CTC LSTM - - - - 58.32 | 60.87 | 60.05 63.81
obousmeérna
- - - - 62.42 | 66.81 | 63.42 67.87
davkova CTC LSTM

Tabulka 18: Vysledky experimenti pro datovou sadu SpeechDat-E.
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Obrézek 8: Srovnéani presnosti dekdédovani jednotlivych architektur pro parametrizace nad
datovou sadou SkodaAuto.
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Obrazek 9: Srovnani presnosti dekdodovani jednotlivych architektur pro parametrizace nad
datovou sadou SpeechDat-E.
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8 Zaver

Cilem této prace bylo porovnat rtzné architektury neuronovych siti pro tlohu kla-
sifikace fonémii. V prvni ¢asti prace byly predstaveny doptfedné a rekurentni neuronové
sité a bézné vyuzivané optimalizaéni algoritmy. Zaroven byla odvozena metoda CTC,
kterd umoznuje primy prepis fonémi do vysledné podoby bez potieby dalsiho zpracovani
vystupt sité. Ve druhé ¢asti pak byly predstaveny navrzené architektury a byla porovnana
jejich presnost na ¢tytrech riznych parametrizacich dvou datovych sad. Pii navrhu archi-
tektur bylo zaroven zohlednéno jejich ptipadné pouziti pro rozpoznavani v realném case,

a proto byly voleny predevsim sité o dvou vrstvach s nizkym poctem parametri.

SkodaAuto SpeechDat-E
LFE MFCC LFE MFCC
architektura LFE MFCC LFE MFCC
AA AA AA AA
dopriednd 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

obousmérna CTC LSTM | 92.97 | 93.34 | 93.03 | 93.70 | 81.22 | 82.11 | 80.42 | 83.23
davkova CTC LSTM 63.04 | 68.58 | 65.28 | 70.80 | 58.32 | 60.87 | 60.05 | 63.81

obousmérna

davkova CTC LSTM

72.31 | 72.74 | 72.19 75.19 | 62.42 | 66.81 | 63.42 | 67.87

Tabulka 19: Porovnéni presnosti dekédovani (phoneAcc [%]) mezi datovou sadou
SkodaAuto a SpeechDat-E.

Porovnanim ptesnosti rozpoznani se ukézalo (shrnuto v tabulce 19), Ze nejpresnéjsi
architekturou je sit vyuzivajici obousmérné LSTM vrstvy a metodu CTC, ktera dosahla
presnosti pres 90% na jednodussi datové sadé SkodaAuto a pres 80% na komplexnéjsi da-
tové sadé SpeechDat-E. Tato sit ovSem k rozpoznani vyuZivala informaci z celé nahravky
a pro vyuziti v redlném case neni vhodna. Pomérné dobrych vysledkii ovsem také do-
sahovala dopfednd sit s pyramidovou strukturou a rekurentni sit obsahujici dvé LSTM
vrstvy. Obousmérna verze této rekurentni sité, kterd vyuzivala metodu CTC dosahovala
obdobnych vysledkli a pro rozpoznavani v realném case ma pomérné velky potencidl
omezeny pouze vykonem zafizeni.

Pro dalsi zlepseni dosazenych vysledki by bylo vhodné zamérit se na sit vyuzivajici

LSTM vrstvy a na jeji obousmérnou obdobu vyuzivajici metodu CTC a optimalizovat
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topologii téchto architektur. Na zakladé podkladi danych touto praci a vyzkumem Alexe
Gravese [20], ktery jiz TeSil vliv po¢tu vrstev na presnost rozpozndni fonému pro sit
vyuzivajici celou sekvenci, se jako dalsi postup jevi otestovani vlivu délky vstupni sekvence
spolu s hloubku sité a sitkou jednotlivych vrstev na presnost rozpoznani. Zaroven je tieba
najit jisty kompromis mezi velikosti sité a délkou vstupni sekvence tak, aby byla dosazena

dostatecna presnost rozpoznani a zaroven byla zarucena odezva sité v realném case.
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