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Anotace v cestine

Tato diplomova préace je zamérena na rozpoznavani feci. Teoreticka ¢ast se zabyva statistickym
rozpozndvanim a to prevaziné tvorbou akustickych modelli pomoci skrytych Markovovych
modell. Prace dale obsahuje instrukce k prepisu akustickych nahravek a také navod pro
natrénovani akustického modelu pomoci nastroje HTK. Prakticka ¢ast je zamérena na pfipravu
dat pro trénovani doménovych akustickych model(i, analyzu vysilaciho schématu Ceské
televize, vybér vhodnych reprezentantli pro primé titulkovani sportovnich pfenosid a
v neposledni fadé pak diskusi ziskanych vysledkd.

Klicova slova v cestine

rozpoznavani feci, akustické modelovani, skryté Markovovy modely, trénovani modelq,
referencni prepis, jazykové modelovani

Anotace v anglictiné

This diploma thesis is focused on speech recognition. The theoretical part deals with statistical
recognition. It is mainly focused on acoustic modeling which uses hidden Markov models.
Thesis also contains instructions how to annotate audio recordings and also how to train
domain acoustic model with tool HTK. The practical part is focused on data preparation and
modification, analysis of Czech television broadcasting, choosing the right sport candidates for
direct recognition and also discusson of experimental results.

Klicova slova v anglictiné

speech recognition, acoustic models, hidden Markov models, models training, reference
transcritpion, langauge modeling
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1. Uvod

vvvvvv

pocitacové dobé je velkd snaha vyuZit této komunikace pro feseni spousty uloh. K tomu je
potfeba dokdzat clovékem produkovanou fec rozpoznat. Timto problémem se zabyvaji
svétova vyzkumnd centra jiz nékolik desitek let. Ackoliv se ze zacatku tohoto vyzkumu
predpokladalo, Ze velice brzy bude vyvinut systém, ktery snadno rozpozna, co ¢lovék rekl, tak
ani v dnesni dobé i pres velké pokroky neni stale vyvinut rozpozndvac, ktery by tuto ulohu
dokdazal bezchybné vyresit.

Bezchybny systém pro rozpoznavani reci neni stale vyvinut z nékolika dlvodu. Kazdy
¢lovék ma svij unikatni hlas a zptisob mluveni. Zaméfime-li se na Ceskou republiku a potazmo
¢estinu, tak i zde nam jinak mluvi z hlediska slovni zasoby Cech, Morava ¢i Slezan a drobnéjsi
rozdil nadejme i v feci ¢lovéka z Plzné anebo z Prahy. Dalsi problém je pak samoziejmé barva
hlasu, rychlost mluveni, zpUsob artikulace, nebot z tohoto hlediska se obcas ¢lovék neshoduje
ani sdm se sebou je-li napfiklad nachlazen. Dokonce ani za stdlych podminek nedokaze ¢lovék
vyslovit jedno slovo vicekrat Uplné dokonale stejné.

Dalsim problémem z hlediska rozpoznavani reci, se kterym se také setkdme v diplomové
praci, je akustické pozadi. Re¢ se mnohem snaze rozpozndava, mluvi-li ¢lovék v nahravacim
studiu, v klidu bez emoci. BohuzZel témér vidy je v pozadi pfitomen néjaky Sum. Ve sportovnich
pfenosech se pak nejéastéji jedna o skandovani divakl nebo néjakou hudbu v pozadi
akustického signdlu. Velky rozdil také je, jedna-li se o fec pfipravenou anebo spontanni, kdy
se Clovék zadrhdva, nacne néjaké slovo a pak ho nedorekne a to je samoziejmé dalsi véc, kterd
velice ztéZuje Ulohu rozpoznavani. V této praci je rozpoznavana nejhorsi varianta reci a to rec
spontdnni, s akustickym ruchem a ¢asto také s vice recniky.

Tato prace vznikla z toho divodu, Ze katedra kybernetiky jiz dlouhou dobu spolupracuje
s Ceskou televizi na tvorbé skrytych titulkG naptiklad pro sportovni pofady nebo politické
diskuse. Snahou této diplomové prace je zjistit, které sporty jsou dostate¢né kvalitné
namluvené a daly by se tedy rozpoznavat pfimo ze zvukové stopy. VSechny sporty jsou
prozatim pfemlouvany stinovym reénikem a az pak rozpoznavany a vzhledem k tomu, Ze se
jedna o finanéné velice naro¢nou operaci, bylo by dobré, kdyby nékteré sporty, idedlné
samoziejmé vSechny, Sly rozpoznavat pfimo ze zvukové stopy.

Z tohoto dudvodu bude v diplomové praci nejprve provedena analyza vysilaciho
schématu CT Sport ke zjisténi Cetnosti vysilani jednotlivych sportd. Na zakladé této analyzy
budou vybrani vhodni reprezentanti pro primé titulkovani. Nakonec bude na realném vysilani
ovérena presnost rozpoznavani ziskanych titulkl a zhodnoceny vysledky.



2. Teoreticka Cast

2.1. Ret ajeji vznik

Pojem fe¢ mizeme chapat jako zvukovy projev ¢lovéka slouzici prevazné ke komunikaci. Jedna
se také o nejstarsi zplisob komunikace mezi lidmi. Davno pred tim, nez se lidé naudili
zaznamendvat své myslenky pismem, a tak je uchovdavat na delsi dobu, dorozumivali se mezi
sebou ustné. V dnesni dobé bere ¢lovék rec jako samozrejmost a nepredstavuje pro néj zZadny
sloZitéjsi problém. Zvladne pfi ni tedy vykonavat mnoho dalSich ¢innosti a to bez vétsich obtizi.

Re¢ je pfenadena komunikaénim kanalem ve formé akustického signdlu. Podstatou
akustického signalu je vinéni elastického prostiedi v oboru slysSitelnych frekvenci [1]. Pod
pojmem komunikacni kandl si mlZeme predstavit prenos feci od ust fecnika k usSim
posluchace. V akustickém signdlu je pak zakdédovano spoustu informaci a to predevsim
informace lingvistické, které nam vyjadfuji vyznamy sdélovanych myslenek. DlleZitou soucdsti
je ale také informace o daném mluvcim, kterd nam urcuje napfiklad intonaci anebo rytmus
feCi. Pomoci této kombinace informaci pak pozname, co pfesné se nam dany fecnik snazi
sdélit. Toto je nespornd vyhoda oproti psané formé, ve které nemlizeme pomoci napfiklad
hlasitosti nebo intonace vyjadfit to, co v mluvené formé.

Re¢ vznikd v hlasovém traktu ¢lovéka. Ten si mGZeme rozdélit na hlasové, dechové a
artikulaéni uUstroji. Dechové ustroji ndm slouzi jako zdroj energie feci. Je tvofeno predevsim
dychaci cestou, plicemi a s nimi spjatymi svaly. Hlasové Ustroji pak oznacuje cely systém pro
tvorbu feci. PFi vydechnuti prochazi hlasivkami vzduch, kde se modifikuje a dale vychazi ven
z téla pres rty ¢lovéka v podobé fedi. Hlasivky jsou tvoreny parem fas. Pokud ¢lovék nemluvi,
zGstavaji hlasivky (hlasivkova stérbina) naplno oteviené a vzduch jim prochazi beze zmény.
Pokud ¢lovék mluvi, narazi vzduch na cesté ven na prekazku vytvorenou hlasivkami. Ty jsou
nasledné rozkmitany a vytvari zvuk. Tento zvuk je nazyvan zakladnim téonem hlasivek. Zakladni
tén hlasivek se pohybuje ve frekven¢nim rozsahu 60-400 Hz a velice se lisi u ditéte a ¢lovéka
v dospélosti (u déti tato frekvence dosahuje vyssich hodnot az 600 Hz). Po prichodu vzduchu
pres hlasové Ustroji se dostava na zavér do artikulaéniho Ustroji. Vyznam artikula¢niho Ustroji
je predevsim ten, Ze zvlada vytvaret velké mnoizstvi rlznych zvuk(, diky cemuz se mizeme
snadno dorozumivat. Artikulaéni Ustroji se skldda predevsim z dutin (napfiklad nos) a také
organu (jazyk). Pri vytvareni reci se pak predevsim tyto organy aktivné podileji na tvorbé redi.
Pomoci kombinace naladéni hlasivek, pozice jazyka a rtG dochazi k vytvareni nejriznéjsich
zvuka.

Kazda rec se sklada ze slov, které tvofi slovni zasobu. Jednotliva slova se pak skladaji
z fonl. Pro lepsi zachyceni akustické informace pak vyuZivame trifony, které nam vyjadruji
dany foném plus jeho pravy a levy kontext.



2.2. Statistické rozpoznavani

Prvni metody rozpozndvani reci byly vyvijeny uz v sedmdesatych letech minulého stoleti. V té
dobé byly pouzivany metody rozpozndvani na principu porovnavani se vzory. Slovo zde bylo
zpracovavano jako celek a bylo klasifikovano do téch tfid, k jejimuz vzorovému obrazu mélo
nejmensi vzdalenost. NejvétSim problém téchto metod bylo uréeni vzdalenosti mezi témito
dvéma obrazy. Tato vzdalenost byla obvykle uréovana na zakladé metod dynamického
programovani, pfi kterém se hledd takova nelinearni transformace casové osy jednoho
z obrazd, pfi niz dojde k porovnani obou obrazli s nejmensi vyslednou vzdalenosti [1].

Druha skupina metod je pak zaloZena na statistickych metodach. Ty vyuzZivaji takzvané
skryté Markovovy modely, pomoci kterych jsou modelovana jednotliva slova jako celek nebo
jako subslovni jednotky. Pod timto pojmem si miZzeme predstavit modelovani slabik, fonémd,
trifénd apod., které jsou nasledné zietézeny ve vyslednou promluvu. Kazda subslovni jednotka
obsahuje parametry, které jsou nastaveny postupnym prekladanim trénovacich dat. Neznama
promluva je pak rozpoznana podle toho, jakd posloupnost subslovnich jednotek generuje
promluvu s nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti.

Zakladni schéma tohoto pfistupu se pak sklada z akustického kanalu a lingvistického
dekodéru. Akusticky kandl se dale sklada z bloku fecnika a akustického procesoru.

TEXTOVY 7 || RECNIK AKUSTICKY 0 | LINGVISTICKY
GENERATOR > —|] PROCESOR — | DEKODER =

AKUSTICKY KANAL

Obrdzek 1 Blokové schéma systému rozpozndvadni zaloZeném na statistickém pristupu

Na obrazku 1 mulzeme vidét zakladni schéma systému rozpozndvani feci pfi pouziti
statistického pfristupu. Akusticky procesor transformuje recové kmity produkované recnikem
na posloupnosti vektord priznak( a lingvisticky dekodér preklada i ,zkomolené” retézce
pfiznakll na fetézce slov. Rozpoznavani je zde formulovdno jako problém dekddovani
s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti [1]. Na vstupu prepokladame, Ze madme néjakou
posloupnost slov W = {w1 wa... wn} a vektor priznak( ziskany z feCového signalu akustickym
procesorem O = {03 Oz... On}. Lingvisticky dekodér se pak snazi rozpoznat, co bylo feceno na
zakladé tohoto vektoru priznakd. Chceme-li vyjadrit tento vztah matematicky, je nasim cilem
najit néjakou posloupnost slov W, kterd nam bude maximalizovat podminénou
pravdépodobnost P(W|0). Pfi vyuZiti Bayesova vztahu pak dostaneme:

. P(W)P(0|W)
W = argmax P(W|0) = argmaxw

kde P(W) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti slov W, P(O) je apriorni pravdépodobnosti
posloupnosti vystupnich vektort a P(O|W) oznacuje pravdépodobnost, Ze pfi vysloveni slov
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W bude vytvorena posloupnost vystupnich vektord O. Protoze pravdépodobnost P(O) neni
funkci W, lze ji pfi hledani maxima ignorovat. Hledanou posloupnost slov W tedy urit
maximalizaci sdruzené pravdépodobnosti P(W,0)

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

Z dané rovnice vidime, Ze problém nalezeni nejlepsi posloupnosti slov k danému vektoru
pfiznakl lze rozdélit na dva ukoly a to na hleddni pravdépodobnosti P(O|W) a hledani
pravdépodobnosti P(W). Obé dvé tyto pravdépodobnosti mohou byt trénovany nezavisle na
sobé. Apriorni pravdépodobnost P(W) ma v sobé informaci o jazykovém modelu a podminéna
pravdépodobnost obsahuje informaci o akustickém modelu. Obé dvé tyto informace musime
urcit jeSté pred samotnym rozpoznavanim a to obvykle za pomoci trénovani z re¢ovych a
jazykovych dat.

Proces rozpoznavani pak spociva v nalezeni takové posloupnosti slov W, kterd pro
danou posloupnost pozorovanych vektoru pfiznakll O maximalizuje soucin pravdépodobnosti
P(W) a P(O|W) pres vsechny mozné posloupnosti slov W. Vypocetni naro¢nost takového
vyCerpdvajiciho hledani je vSak i pro slovniky mensiho rozsahu enormni. V praktickych
aplikacich jsou proto vyuzivany takové dimysiné suboptimalni prohleddvaci a rozhodovaci
strategie, které se snazi mnozstvi vypoctu Ucinné redukovat pokud mozno s minimalnimi
nasledky na presnost rozpoznavani [1].

Z vySe uvedeného textu tedy plyne, Ze Uloha statistického rozpoznavani reci by se dala
shrnout v téchto krocich:

1) Akusticka analyza rfecového signdlu, pomoci které ziskame posloupnost vektorl
priznak( O.

2) Tvorba akustického modelu pro uréeni pravdépodobnosti P(0|W).

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

4) Nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov

Tyto Ctyti kroky jsou tedy klicové pro statistické rozpoznavani feci a ddle se na né podivame
podrobnéji.

2.2.1. Akusticka analyza redi

Pro samotné rozpozndvani feli je nejprve nutné ze zvukové stopy pomoci metod
predzpracovani ziskat relevantni informace. K tomu se vyuziva parametrizace reci. Zakladnim
predpokladem téchto metod je, Ze hlasivkovy trakt si lze pfedstavit v dostateéné kratkém
c¢asovém Useku jako stacionarni. Pro akustickou analyzu reci se vyuzivd metod kratkodobé
analyzy, které tedy nezpracovavaiji cely akusticky signal dohromady, ale pracuji s jednotlivymi
mikrosegmenty jako by to byly oddélené kratké zvuky. Tyto mikrosegmenty se obvykle
pohybuji v rozmezi 10-30 ms. Vysledkem parametrizace jsou pak vektory parametrl, které
popisuji jednotlivé mikrosegmenty. Jejich spojenim pak dostaneme parametrizovany cely
akusticky signdl. NeZ se pustime do samotné parametrizace promluv, je nejprve nutné provést
digitalizaci signalu. Digitalizace signalu se pak sklada ze dvou zakladnich ¢asti a to ze vzorkovani
a kvantizace spojené s kddovanim.



e Pulsni kddova modulace je tedy metoda, ktera prevadi analogovy zvukovy signal na
digitalni. Vysledkem je pak signal v digitdlni a tedy ddle dobfe zpracovatelné podobé
pro metody parametrizace.

1) Vzorkovani

Vzorkovani signalu je proces jeho diskretizace v c¢asové oblasti. Klicovym
parametrem pro vzorkovani je perioda vzorkovani T. Podivame-li se na obrazek 2,
tak periodu vzorkovani miizeme vidét ve spodni ¢asti jako rozdil mezi jednotlivymi
vyznacenymi body. Dllezitym predpokladem zde je, aby vzorkovaci frekvence f =
1/T splnovala Shannonlv vzorkovaci teorém. Ten nam fika, Ze pouzita vzorkovaci
frekvence musi byt alespon dvakrat vyssi, nez je nejvyssi harmonickd slozka
vzorkovaného signalu.

2) Kvantizace a vzorkovani
Kvantizace s ndslednym kodovanim je pfifazeni analogové hodnoty jednomu
z konec¢ného poctu Ciselnych hodnot. Pocet téchto hodnot se obvykle voli ve tvaru
2N,
Tento krok je obvykle provadén pomoci A/D prevodnikd. Pfi pfifazovani hodnoty
jednotlivych vzork( dochazi k zaokrouhlovani velikosti signalu na jednu z nejblizsich
hodnot. Dochazi tedy ke ztraté informace nazyvané také jako kvantizaéni Sum.

e MFCC je homomorfni metoda zpracovani feci. To znamena, Ze se hodi pro analyzu
signalu, které vznikli konvoluci dvou nebo vice slozek. Vzhledem k tomu, Ze zplsob
vzniku feci se da popsat jako konvoluce budiciho signalu a impulsni funkce hlasového
ustroji, je pouziti této metody vhodné. MFCC vychazi ze zplsobu, jakym ¢lovék vnima
fec. Zmény ve vysce zvuku nejsou vnimany linedrné, ale logaritmicky. Vyskytuji se zde
kritickd pasma slysSeni, které predstavuji frekvenéni oblasti, kde dochazi k maskovani
zvuku. Z toho dlivodu je pro MFFC zavedena stupnice subjektivni vysky zvuku. Ta ma
jednotky [Mel] a z frekvence v [Hz] se pfepocitdva pomoci vztahu:

f

fmel = 2595 loglo(l + m

Pribéh parametrizace by se pak dal shrnout do téchto kroka:

1. Aplikace Hammingova okénka na signal rozdéleny na segmenty o délce 20-30ms

2. Provedeni Fourierovy transformace signalu a vypocteni kratkodobého vykonového
spektra

3. Filtrace za pomoci melovskych filtri — ta je realizovana pomoci trojuhelnikovych
pasmovych filtrd s rovnomérnym rozlozeni stfednich frekvenci jednotlivych filtrQ
podél frekvencni osy s méritkem v melovské skale. (viz obrazek 2)

4. Logaritmus jednotlivych energii filtr(

5. Zpétnd Fourierova transformace (vyuziva se Cosinovy transformace)
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Triangular filter bank
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Obrazek 2 Priklad rozloZeni trojuhelnikovych filtri

Vysledné kepstrum se pak spocéte pomoci vzorce:

en() = ) 10g10(ym(D) * cos(37 (i = 0.5) )

kde M je pocet filtr( a N je Zddany pocet melovskych kepstralnich koeficientd.

Dynamické koeficienty delta a delta-delta (akcelera¢ni) ndam dale urcuji dynamiku
Casové zmény vektorl priznak(. Ty se urcuji za pomoci lineadrni regrese. Vysledny
vektor priznakl se pak sklada z melovskych kepstralnich koeficientd, delta a delta-delta
koeficientd.

2.2.2. Akustické modelovani

Jak jiz bylo zminéno, Ukolem akustického modelovani je co nejrychleji a co nejpresnéji
odhadnout pravdépodobnost P(O|W) pro libovolnou posloupnost slov a pro libovolné vektory
priznakl. Akusticky model by mél splfiovat nékolik fundamentalnich vlastnosti:

1)

2)

3)

Flexibilita - ta je dlleZita z dGvodu, Ze podminky, které byly dostupné pti trénovani, se
mohou velice liSit od podminek, které jsou dostupné pfi rozpozndvani. Pod témito
podminkami si mGZeme predstavit napriklad odlisné akustické pozadi, odlisSné tempo
feci anebo také zcela jiného fecnika.

Presnost — pod heslem presnost si pfedstavme predevsim to, abychom byli schopni
odlisit slova, ktera jsou akusticky velice podobnd, avSak znamenaji néco naprosto
jiného. Jako napfiklad slova nes, pes.

Ucinnost - tato vlastnost ndm zarucuje to, aby byl systém pfi nasazeni v redlnych
aplikacich schopen rozpoznavat rfec v redlném case.
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Jako velice vhodny nastroj pro feSeni této ulohy se ukazalo byt pouziti skrytych Markovovych
modeld HMM (Hidden Markov Model).

Skryté Markovy modely - HMM byly poprvé vyuzity jiz v sedmdesatych letech
minulého stoleti. Vétsi popularity se vSak dockaly az o dekadu pozdéji, kdy se ukazaly
byt jako nejlepsi metoda na rozpoznavani diskrétniho diktatu. Modelovani feci pomoci
HMM tedy patfi do skupiny metod, které vyuzivaji déje, pfi kterém clovék generuje
feC. Na velmi kratky ¢asovy okamzik si pak mizZeme predstavit, Ze hlasové Ustroji je
v neménném stavu, ve kterém produkuje signal zavisejici na daném stavu. Takovyto
kousek signal mize byt popsan vektorem ptiznakl (napf. MFCC).

Z predstavy o vytvareni reci pak vychazi i konstrukce klasifikatoru zalozena na
modelovani feCového signalu pomoci Markovova procesu. Béhem toho jsou
generovany dvé vzajemné svazané casové posloupnosti ndhodnych proménnych a
podplrny Markovovlv fetéz, které je posloupnosti kone¢ného poctu stavl a fetézec
vektoru priznak(, ktery reprezentuje spektrdlni charakter jednotlivych mikrosegmenta
feCového signalu. Pro tyto charakteristiky jsou pak vytvofeny nahodné funkce, které
pravdépodobnostné ohodnocuji vztah charakteristik ke vSem staviim [1].

Abychom tedy co nejlépe odhadli rozdéleni pravdépodobnosti P(O|W),
vyuzijeme k tomu skrytych Markovovych model. Nasim ukolem bude odhadnout
strukturu a parametry jednotlivych HMM. K feSeni tohoto problému se da v zasadé
vyuZit dvou metod a to expertni odhad anebo metodu statistické indukce. V nasem
pripadé vyuZijeme expertniho odhadu pro urceni topologie HMM a metodou
statistické indukce pak natrénujeme jeho parametry.

Struktura HMM - Skryty Markovov(iv model je stochasticky proces, ktery v diskrétnim
Case generuje posloupnost vektorll pozorovani. V kazdém casovém okamziku pak
model zméni svij stav (sina sk) podle predem dané pravdépodobnosti aix. Stav si pak
generuje v kazdém casovém okamiZiku vektor priznakd oi a to na zakladé vystupni
pravdépodobnosti daného stavu fi(o).

Pro pravdépodobnost prechodu pak plati:

ajx =P(s(t+1) = s, | s(t) =s;)

A také:

N
Zaikzl
1

A pro rozdéleni vystupni pravdépodobnsti:

fr(or) = P(o. | s(t) = si)
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kde s, je stav v Case t a P je hustota pravdépodobnosti. Rozdéleni této
pravdépodobnosti pak musi byt zaroven specifické a robustni. Robustni z toho divodu,
aby bylo schopno rozpoznat hlas vice fecnikl, a specifické aby bylo schopno od sebe
oddélit nejriznéjsi zvuky. V dnesni dobé je nejcastéji vyuzivana neuronova sit. Dale je
hojné vyuzivané spojité rozdéleni se smési normalnich hustotnich funkci, diskrétni
rozloZeni nebo spojité rozdéleni se svdzanou smési normalnich hustotnich funkci.

Spojité rozdéleni se smési normalnich hustotnich funkci — tvar vystupni hustoty
pravdépodobnosti je tvofen vazenym souctem jednotlivych normalnich hustot
pravdépodobnosti, z nich je kazda uréena svym vektorem stfedni hodnot a svou
kovarian¢ni matici [1]. Parametry jsou navic uréeny jesté vahami jednotlivych slozek.

m

fr(oy) = Z T ;N (04, Ugj, Xj)

Jj=1

Tvar hustotni funkce mGzeme vyjadrit napfiklad vySe uvedenym vztahem, kde
m znaci pocCet sloZek, o, je dany vektor pozorovani s vahou 7y, se stfedni hodnotou
uy; a kovarianci Xy;. N(0y, Uy, Xy;) je tedy vicedimenzionalni normdlové rozdéleni a
mUlzZeme ho zapsat také jako:

1
\/(Zn)d det(Zy;)

N (04 Wy, Zaj) = exp[—0.5(0, — ) Ziy 1 (0, — wy)]

kde d znati dimenzi vektoru pfiznakli a det(Zy;) je determinant kovariancni matice
Zij-

Z hlediska struktury se pouzivaji pfedevsim levo-pravé Markovovy modely. Ty
jsou velice vhodné predevsim pro modelovani procesl vyvijejicich se v ¢ase. Pomoci
levo-pravého Markovova modelu jsou tedy modelovany subslovni jednotky.

ann f,»")\ ass / 44

. an Az — az4 Ass _
fs\ /o \

Obrdazek 3 model fonému s tremi emitujicimi stavy

=

Na obrazku 3 vidime pfiklad pétistavového modelu. V tomto pfipadé se jedna o
model se dvémi neemitujicimi stavy (1 a 5) a tfemi emitujicimi stavy, tedy stavy
obsahujicimi parametry. Velkou vyhodou modelovani pomoci mensich jednotek nez
celych slov je potifeba mensiho poctu trénovacich dat. Pokud bychom totiz trénovali
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celd slova, bylo by zapotiebi pro kazdé slovo nékolik vyskytli a vzhledem k obrovské
slovni zasobé ¢eského jazyka by se jednalo o témér nadlidsky ukol. V této diplomové
praci je vyuZito pfevainé modelovani za pomoci trifonl. Trifon je tedy kontextové
zavisly foném. Velkou vyhodou je, Ze vyuziva pravy a levy kontext a |épe tedy modeluje
jednotliva slova. Do jisté miry je samoziejmé nevyhodou, Ze je zapotrebi vétsiho
mnozstvi dat. Tento problém se vSak dd odstranit shlukovanim trifénl s akusticky
podobnym okolim a je toho vyuZivano i v diplomové praci.

K trénovani téchto modell je pak pouzZivdn nej¢astéji Baum-Welchiv
algoritmus. Tento algoritmus byl vyvinut Lenoradem E. Baumem v 70 letech 20 stoleti
a slouZi tedy k urceni parametri HMM. Tento algoritmus vyuziva algoritmus forward-
backward a jedna se o specidlni verzi znamého EM algoritmu. Podrobnéjsi popis
algoritmu mizZeme najit v [1], [2].

e Shrnuti akustického modelovani pfi béhu na realném systému - pfi béhu na redlném
systému je nejprve potreba , protdhnout” signal blokem na zpracovéni signalu. K tomu
mulzeme vyuzit bud to MFCC pfipadné LPC (linearni prediktivni kddovani) pro ziskani
vektoru ptiznakd.

Dale pak vyuZijeme akusticky model pro uréeni jednotlivych pravdépodobnosti
v kazdém mikrosegmentu. K tomu vyuzivdme vySe zminéného Gaussovského
rozdéleni. V praxi ndm tento krok provadi blok zvany labeler, jehoZ Ukolem je spocitat
s jakou pravdépodobnosti vytvari néjaky stav s priznakovy vektor 0. Rozpoznavani tedy
spociva v tom, Ze pro kazdou posloupnost slov nalezi néjaky zietézeny Markovoviv
model. Model pak ma za ukol uréit pravdépodobnost, Zze byla urcitad vyslovnost slov
fecena.

V praxi pak mOieme narazit na problém ohledné vypocetni ndrocnosti.
Vzhledem k tomu, Ze se pouZiva deseti tisice Gaussovskych funkci s dimenzi napfiklad
39 je potieba na redlnych systém pouzit metody pro sniZeni této narocnosti. To
bohuzel mlze vést také ke snizeni kvality pfi rozpoznavani.

2.2.3. Jazykové modelovani

Hlavnim uUkolem jazykového modelovani je rychle a presné poskytnout odhad apriorni
pravdépodobnosti P(W) pro jakoukoliv posloupnost slov. Vytvareni jazykového modelu je pro
kazdy jazyk trosku jiné, nebot kazdy jazyk funguje na trochu jiném principu. Pfedevsim se
bavime o slovniku, ktery vybrany jazyk pouziva a pak také zakonitosti, kterymi se dany jazyk
fidi. To znamena, jakym zplsobem jsou slova fazena do vét. Jazykovy model se toto snazi
modelovat, avSak tim na sebe klade také jistd omezeni. Prvnim z nich je, Zze nemuze byt
rozpoznano jiné slovo, nez které ma v sobé dany slovnik. Druhé z nich pak je, Ze nékteré
posloupnosti slov nemlzZou byt vibec vysloveny. V rlznych situacich ma také stejna
posloupnost slov jinou pravdépodobnost. Zde zalezi predevsim na kontextu dané reci a tedy
napriklad na tématu, umyslu recnika nebo jeho naladé. Pfi samotné konstrukci jazykového
modelu pak rfeSime predevsim dva hlavni problémy. Prvnim z nich je, aby model spravné
urcéoval pravdépodobnost P(W) pro libovolnou posloupnost slov W. Druhym problémem je,
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mluvi, poskytovat Udaje o pravdépodobnosti P(W) a nemél by vyckavat az do konce promluvy.
Pokud by tento pozadavek splnén nebyl, pak by v redlném pfipadé rozpozndvani probihalo
velice zpomalené.

Stochastické jazykové modelovani - Stochasticky model ndm tedy urcuje
pravdépodobnost pro libovolnou posloupnost slov. Dllezité je, aby Zadnd posloupnost
neméla nulovou pravdépodobnost. Protoze pokud bychom tak udélali, pak by pfi
vyskytu neznamého slova nemohla byt promluva nikdy spravné rozpoznana. Toto je
problémem prevaziné pfi rozpoznavani spontanni fedi, kdy se re¢nik casto zasekdva a
pouZziva nespisovna slova a jednd se i o problém vyskytujici se v této diplomové praci.
Pravdépodobnost je pak pocitdna pomoci vzorce:

P(W) = > P(Wic Wiy - w1)
k=1

kde k je pocet slov posloupnosti W. Pravdépodobnost P(W) je tedy podminéna svoiji
historii (Wwq —wy_1). Vzhledem k tomu, Ze systémy rozpozndvani feci obvykle
obsahuji obrovské slovniky slov, pak neni moiné tyto pravdépodobnosti viechny
ocenit. Z toho dlvodu pracujeme s jejich aproximaci a to takovd, Ze vSechny historie
slov, které se shoduji v n-1 slovech jsou zafazeny do stejné tfidy. Takovym to modelim
pak fikdme n-gramové modely. V praxi se pak nejcastéji vyskytuji bigramové nebo
trigramové modely. Velka vyhoda téchto modell je, Ze se hodi na jazyky s pevnéjsi
skladbou véty. Dale pak jejich konstrukce také neni pfili$ slozita, nebot jednotlivé
pravdépodobnosti jsou uréovany na zakladé relativni cetnosti v trénovacich datech.
Nejvétsim problémem vytvareni n-gramovych modell je pak nedostatek dat. To plati
pro Cesky jazyk obzvlast, nebot kvlli jeho skloriovani a mnoho tvarl slov je vytvorit
kvalitni jazykovy model komplikovanéjsi nez pro jiné jazyky.

Tridni jazykové modely - velkym problémem pfi rozpoznavani reci je rozpozndvani
slov, se kterymi se jazykovy model zatim nesetkal. V takovém to pfipadé musime
nejprve identifikovat slova, ktera chybi v jazykovém modelu a také zpUsob, jakym je do
modelu spravné pridavat. To se da resit pomoci tfidnich jazykovych modeld.
K vytvoreni takovychto modell je potfeba v trénovacich datech néjak oznacit
jednotlivé tridy. Zamérime-li se naptiklad na problematiku sportd, kterou se tato prace
zabird, tak zde se nejcastéji se jedna o jména sportovc(, sportovist, hlavnich mést a
podobné. Tyto tfidy jsou tedy pFi pfipravé dat fazeny do specialnich kategoriich. Dalsi
problém je, Ze ¢esky jazyk md navic nékolik riznych padu a tedy tvarli jmén. Zamérime-
li se napriklad na jména sportovcd, tak pro ty bylo vytvoreno 5-6 riznych ttfid (mame 7
paduy, ale nékteré pady maiji stejné tvary). Podivame-li se opét do praxe resené v této
praci, tak mame-li k dispozici tfidni jazykovy model, staéi pred samotnym
rozpoznavanim doplnit jazykovy model o soupisku novych jmén. Ty jsou pak pomoci
automatického systému vysklofiovany do vSech moinych tvarl a ptidany do
jazykového modelu. Vzhledem k tomu, Ze i soupisky hraca v jednotlivych utkdni nebo
napfiklad mista konani, ndzvy hal, mést jsou k dispozici na internetu, da se tento
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problém témér automaticky timto zplsobem fesit. Takto vytvorené jazykové modely
velmi vyrazné snizuji mnozstvi OOV (out of vocabulary) slov a tim padem i perplexitu
daného jazykového modelu a tim vyrazné zvySuji UspéSnost rozpoznavani. Pod
pojmem perplexita jazykového modelu si miZeme predstavit zplsob na zjistovani
kvality daného jazykového modelu. Jedna se o Cislo, kterd ndm uvadi, mezi jakym
poctem slov se bude dany systém pro rozpoznavani rozhodovat. Cim je toto €&islo
mensi, tim je jazykovy model kvalitnéjsi. Podrobnéjsi popis jazykového modelovani
mulzeme najit v [1][3].

3. Tvorba titulkll pro sportovni porady

V predchozi kapitole bylo ukdzano, z jakych ¢asti se skldda systém pro rozpozndavani fedi a jak
jednotlivé ¢asti funguji. Dale prejdeme k tomu, jak vlastné funguje rozpoznavani feci na
redlném vysilani. V dnesni dobé se pouZivaji v podstaté dvé pristupy pro tento ukol a to
automatické rozpoznavani pfimo z televizni stopy anebo poutZiti stinového mluvciho, ktery
posloucha televizni komentar a pfemlouva ho systému rozpoznavani. Oba tyto pfistupy maiji
své vyhody i nevyhody a jsou pouZitelné pro rlizné typy prenosu. Hlavni charakteristiky
pfimého titulkovani jsou pak mnohonasobné nizsi naklady na titulkovani, ale bohuzel také
vétsi nachylnost na chyby. To pfevazné z toho dlvodu, Ze Zivé prenosy obsahuji ¢asto vysoky
ruch v pozadi, mize pres sebe mluvit vice komentator( a i pres pouziti tfidniho jazykového
modelu se v tomto prenosu objevuje vice OOV slov.

V Ceské republice jiz dlouha léta béZi systém pro titulkovani sportovnich prenosd,
politickych debat, zdbavnych show a podobné. Tento systém vyvijela na zakladé spoluprace
s Ceskou televizi Fakulta kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Uspé&né byly
otitulkovany napfiklad posledni zimni a letni olympijské hry v Sochi a v Pchjongéchangu. Obé
tyto olympiady vsak byly titulkovany druhym zplsobem a to pouZitim stinového mluvciho.
Hlavnim ukolem stinového fecnika je pfemlouvani promluv, které byly feCeny komentatory,
v klidném akustickém prosttedi, klidnym hlasem p¥i zachovéani podobného obsahu. Clovék,
ktery provadi tento ukol, tedy sedi ve studiu, posloucha prenos, ktery ma o par vtefin drive
nez samotni divaci, a snazi se ho premluvit do co nejlepsi podoby. Systém pro rozpoznavani
reci ma k dispozici specialni akusticky model obvykle natrénovany na hlas daného recnika a
také specidlni jazykové modely ptripravené pro jednotlivé sporty.

Pi pouziti stinového recnika je dosazeno velmi dobrych vysledki pohybujicich se okolo
hranice 95 procent. DlleZitou otazkou tedy je, zda-li je mozné poutzit titulkovani sportovnich
poradul pfimo ze zvukové stopy. A pokud ne pro vSechny sporty, tak alespon pro nékteré. Aby
byl systém pouZitelny, bylo by dobré, aby se hranice Uspésnosti pohybovala nad 90 procenty.
Pro ovéreni tohoto zplsobu byl jiz Zdpadoceskou univerzitou v Plzni proveden experiment,
ktery zkousel rozpoznavani pfimé zvukové stopy na hokeji. K tomu bylo vyuZito modelovani
pomoci skrytych Markovovych modell za pouzZiti 22 Gausovskych smési pfi 4922 stavech
(podrobnéji [4]). Z hlediska jazykového modelovani pak byly pouzity tfidni jazykové modely
doplnény o soupisky jednotlivych sportd. BohuzZel vysledky rozpoznavani se ukazaly byt velice
neuspokojivé. Zatim co u sportd premlouvanych stinovym fecnikem se UspésSnost
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rozpoznavani pohybovala okolo 98 procent, v rozpoznavani z primé zvukové stopy se
pohyboval okolo 65 procent. Bohuzel takto vytvorené titulky nejsou pfilis pouzitelné pro
praktické pouziti. DUvodem takto Spatnych vysledk( je opravdu velka pritomnost akustického
Sumu v pozadi a také spousta prerekl a skakani si do reci jednotlivych komentatord.

Ukolem mé prace tedy bylo zjistit, zda-li pfi pouZiti specifickych akustickych modeld
pro jednotlivé sporty bude mozno alespon nékde prejit na titulkovani z pfimé zvukové stopy a
usetfit tak nemalé naklady.

Pfred prechodem k praktické casti bych jesté rad zminil, jakym zplUsobem funguje
titulkovani feci v ostatnich jazycich. At uz se jedna o angli¢tinu, francouzstinu nebo japonstinu,
tak veskeré systémy rozpozndvani funguji na podobném principu. Vzhledem k velké
pfitomnosti Sumu a ne pfilis kvalitni pfimé zvukové stopé (z hlediska rozpoznavani) je i
v zahranici hojné vyuzivano stinového fecnika (anglicky re-speaker). Ze zahrani¢nich jazykl mé
hodinovych zprdv. Akusticky model je zde natrénovan podobné jako v ostatnich zemich
pomoci HMM. Avsak jazykovy model funguje na velice zajimavé bazi, kde stejné jako
v ostatnich jazycich byl vytvoren podobnym zplsobem, avsak pro zlepseni vysledkd je kazdy
den rozSifovan a adaptovan o nova slova. Do jazykového modelu jsou tedy priddvana
rozpoznana slova z poslednich nékolika hodin a témto slovim je pfidadvdna vysokd vaha.
Takovyto model se nazyva Time Dependent Language Model (TDLM) a velice kladné pfispiva
ke sniZzeni poctu OOV slov a snizeni perplexity daného jazykového modelu [10], [11].

4. Trénovani a evaluace akustickych model( pomoci HTK
4.1. Co je HTK

Nazev HTK vychazi z anglického Hidden Markov Model Toolkit. Je to pfenosny nastroj slouzici
pro tvorbu a manipulaci se skrytymi Markovovymi modely. HTK se sklada ze setu knihoven a
nastroju napsanych v jazyce C a slouzi predevsim tedy pro analyzu fedi, trénovani skrytych
Markovovych modell a analyzu vysledk(l. Nastroj HTK byl vytvoren v 90 letech 20. stoleti na
univerzité Cambridge a je mozné ho pro nekomercni vyuziti stahnout z webovych stranek.

Ndavod obsahuje jednoduché prikazy, které staci zkopirovat nebo prepsat a vlozZit do
prikazového fadku. Nejobtiznéjsi ¢ast je tak pripravit vstupni data jednotlivych prikazd do
pozadované formy. Podrobnéjsi navod spolu s pfikazy najdeme v [7], [12].

4.2. Ptiprava dat k trénovani

4.2.1. Soubory nutné pro natrénovani akustického modelu

Pro praci s nastrojem HTK je tedy vZdy potreba pripravit nékolik soubord, které musi dodrzovat
spravny format a musi byt umistény ve spravné slozce. DuleZité je také dodrzZet stejné znaceni
jednotlivych promluv ve vSech potfebnych souborech. Pro trénovani je potfeba:

1) Referencni prepis words.mlf. Jedna se o prepis na Urovni slov a to jak testovacich tak
trénovacich vét. Na prvni fadce souboru musi byt veden vyraz #!MLF!#. Dale jsou pak
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2)

3)

4)

5)

uvedeny unikatni oznaceni jednotlivych vét nasledovanych vidy jejich obsahem.
Promluva je ukonéena teckou, ktera je vidy na samotné radce.

Vyslovnostni slovnik dict_sp.txt a dict.txt. Tyto slovniky obsahuji vyslovnosti vSech slov,
které jsou obsaZzeny v referenénim prepisu words.mlf. Rozdil mezi témito dvéma
soubory je pouze ten, Ze slovnik dict_sp obsahuje vyslovnosti slov pouze s kratkou
pauzou _sp_.

Soubory monophones0 a monophones1, které obsahuji vSechny fény, které pouzivame
pfi fonetické transkripci. Rozdil mezi soubory je pouze ten, Ze v monophones1 musime
mit symbol kratké pauzy.

Seznam trénovacich a testovacich promluv train.scp a test.scp. Na promluvéch, které
jsou obsaZeny v trénovacim seznamu, pak natrénujeme ndas akusticky model a na
testovacich promluvach ho nasledné otestujeme. Tyto promluvy musi byt rozdilné,
abychom natrénovali a netestovali na stejnych datech.

Seznam promluv pro parametrizaci ve formatu:
wav/bojove_sporty0000veta0001.wav htk/bojove_sporty0000veta0001.htk
wav/bojove_sporty0000veta0002.wav htk/bojove_sporty0000veta0002.htk
wav/bojove_sporty0000veta0003.wav htk/bojove_sporty0000veta0003.htk
wav/bojove_sporty0000veta0004.wav htk/bojove sporty0000veta0004.htk
wav/bojove_sporty0000veta0005.wav htk/bojove_sporty0000veta0005.htk

kde ve sloZce wav je zvukova stopa nafezana na jednotlivé promluvy a do slozky htk
jsou pak ukladany parametrizované vysledky.

4.2.2. Tvorba prepisu na Urovni foném
Systém bude zalozeny na modelovani malych jednotek. Pro zatim budeme pracovat
s modelovani pomoci monofén(, ale v dalSich krocich se také dostaneme k modelovani

vvvvvv

daného fonu a je tak dosazeno lepsich vysledk(l. Kazdy monofén bude reprezentovan pomoci
vlastniho skrytého Markovova modelu. Proto kromé transkripce na urovni slov, kterou mame
jiz vytvorenou, je potieba vytvofit také transkripci na drovni monofénu (pozdéji trifond). Tento
prepis vytvorime pomoci programu HLEd z knihovny HTK ze souboru words.mlf a
vyslovnostniho slovniku dict.txt. Nové vytvorené soubory pak vypadaji nasledovné:

Phones0.mlf: phones1.mlf:
#IMLFI# #IMLF1#
"*/badminton0000veta0001.lab" "*/badminton0000veta0001.lab"
_sil_ _sil_

n n

a a

z _sp_

a z

C a

A C

t A
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_SP_

>SS C S Q © x

_sil_

4.2.3. Parametrizace reci

Prozatim mame nahravky pouze ve zvukové podobé. Abychom je vSsak mohli pouZit pro
natrénovani akustickych model(, je potieba je pfevést na posloupnost vektorli pamarametru.
Parametrizovat se bude pomoci MFCC 13 koeficientl + delta + delta delta koeficienty.
Vysledkem tedy bude vektor popisujici jeden mikrosegmet o velikosti 39.

4.3. Definice a tvorba monofonniho modelu:

Nyni se dostaneme do faze, kde kazdy fén cCeské fonetické abecedy bude reprezentovan
jednim skrytym Markovovym modelem. Nejprve je tfeba nadefinovat, jak budou jednotlivé
Markovovské modely vypadat. Kazdy model bude mit 5 stavu, které si mGzZzeme predstavit jako
5 kruhU vedle sebe. Dva krajni kruhy budou takzvané neemitujici stavy. Pod pojmem
neemitujici stavy si mUZeme predstavit, Ze negeneruji zadny vektor parametri a slouzi
k propojeni jednotlivych modell. Emitujici stavy jsou pak stavy generujici vektory parametr(.
V praxi pak mlze model napfiklad pro pismeno A vypadat nasledovné:

~h AT
<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 39

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

<STATE> 3

<MEAN> 39

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

<VARIANCE> 39

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

<STATE> 4

<MEAN> 39

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

<VARIANCE> 39

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

<GCONST> 7.698160e+000

<TRANSP> 5
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0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 6.000000e-001 4.000000e-001 0.000000e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 6.000000e-001 4.000000e-001 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 7.000000e-001 3.000000e-001
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000
<ENDHMM>

kde vidime, Ze za fetézcem ~h nasleduje jméno modelu. Dalsi fadek nam pak znacni zac¢atek
HMM. Retézec <NUMSTATES> 5 znadi pocet stavil, kde stav 1 a 5 jsou stavy neemitujicimi a
stavy 2,3,4 jsou stavy generujici parametry. Vektory parametr( v emitujicich stavech se pak
fidi Gaussovym rozdélenim pravdépodobnosti a u kazdého z téchto stavi tedy potiebujeme
znat kovarian¢ni matici a stfedni hodnotu. Na konci pfikladu pak vidime parametr <TRANSP>.
Ten znadi udaj o velikosti matice prechodu nasledovany samotnou matici. Je-li parametr
nulovy, pak neni definovan pfechod z jednoho stavu do druhého. Naopak pokud je parametr
nenulovy, pak je definovdan pfechod z jednoho stavu do druhého. Vidime také, Ze
pravdépodobnost na jednotlivych fadcich ndm musi dat cislo 1.

Vratime-li se nyni k samotnému trénovani, tak prvotni model je vytvoren pomoci
programu HCompV. Ten nam spocte celkovou stfedni hodnotu a kovarianci ze vsech
trénovacich dat.

Zde je dulezité, aby byli vystupni adresare pojmenované napf. hmmO, hmmil...
vytvorené pred samotnym spusténim programu. Neudélame-li tak, program zahlasi chybu. Je
dobré si tedy ze zacatku trénovani vytvofrit slozky hmmO az hmm9 a pak jesté hmmA a hmmB
pro findlni rozpoznavani.

Dale je potreba v adresafi hmmO vytvofrit takzvany Master Marco File, ktery bude
obsahovat HMM pro jednotlivé monofény. Program nam neudéld nic jiného, nei Ze
rozkopiruje z prvniho kroku vytvorené parametry pro kazdy jednotlivy monofén a pouze zméni
jeho jméno.

Nyni jsme tedy ve stavu, kdy mame vytvorené jednotlivé modely a je potfeba pfistoupit
k jejich natrénovani z nami dostupnych dat. Trénovani bude provadéno pomoci programu
HERest, ktery je postaven na Baum-Welchové algoritmu. Pro mnohé muze byt tento
algoritmus znam také jaké forward-backward algoritmus. Tento pfikaz si zde prece ukazeme,
nebot ho budeme vyuZivat po celou dobu. Trénovani provedeme pomoci pfikazu:

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

Parametry programu:

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

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

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

Programu jsou tedy postupné predkladany jednotlivé véty z trénovaciho seznamu
train.scp a podle nich jsou trénovany jednotlivé modely. Tento krok je pfi trénovani s HTK
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obvykle nejvice problematicky, nebot jsou zde postupné prochazeny vsechna trénovaci data a
obsahuji-li néjaky problém, pak na néj narazime obvykle zde. Mlze se naptiklad stat, Ze
v pripravenych datech se néjakou chybou pfi zpracovani objevi napfiklad uvozovky, tecka
uprostied slova apod. Tento druh chyby se obzvlast v ru¢né psanych datech objevuje velmi
Casto a je dobré se pokusit tento problém odstranit pri pripravé dat, nebot zahlasi-li nam
program chybu, tak se velice tézko zjistuje, které slovo ndm déla problémy. Pokud se vsak pres
tento krok dostaneme, obvykle uz nenarazime v dalsi ¢asti trénovani na jiné problémy.

Pro zlepSeni prfesnosti parametru je tfeba reestimovat vice neZ jednou. Pustime tedy
stejny program jesté trikrat pouze s tim rozdilem, Ze zménime postupné vstupni a vystupni
slozky. Po Ctyfech reestimacich mame tedy co nejlépe prepoclteny parametry modeld.
Muzeme klidné reestimovat i vicekrat, avSak uz pfi Ctvrté reestimaci dojde obvykle pouze
k nepatrné zméné parametru.

4.4. Pfidani modelu kratké pauzy

Zatim byl béhem trénovani pouzit pouze model dlouhé pauzy _sil . Pro zlepSeni akustického
modelu by bylo vhodné umét rozliSit kratkou pauzu od dlouhé a také odchytit vselijaké Sumy,
které se v nahrdvce objevi. Zménime tedy topologii modelu dlouhé pauzy a to tak, Zze priddme
pfechody ze stavu 2 do stavu 4 a naopak. Dale vytvofime model kratké pauzy, ktery bude mit
pouze jeden emitujici stav, ktery bude svazan s prostfednim stavem dlouhé pauzy. Tyto dva
modely tedy budou spolecné sdilet urcité parametry.

Po téchto Upravach mame tedy vytvorené dva rlizné modely pauz, které nam mnohem
vérohodnéji modeluji jednotlivé promluvy. Dale je potfeba opét provést trikrat reestimaci.

4.5. Pferovnani trénovacich dat

Dale se pokusime zlepsit nas akusticky model takzvanym prerovnanim trénovacich dat. Pod
pojmem prerovnani si mizeme predstavit to, Ze program vytvofi transkripci na drovni
monofénl a pokud je ve slovnik(i na vybér vice variant vyslovnosti, vybere tu, kterd podle
doposud natrénovanych modell odpovida nejlépe. Z tohoto diivodu jsme na zacatku vytvareli
slovnik dict.txt, ktery obsahuje vidy dvé varianty vyslovnosti slov a to s kratkou a dlouhou
pauzou.

Také se ale mlze stat, Ze se nepodafi nékteré véty prerovnat. To se mize stat napfiklad
pfi vysokém akustickém ruchu v pozadi, nebo mluvi-li pres sebe vice fecnikli anebo je
jednoduse véta Spatné prepsana. Je tedy potieba upravit seznam trénovacich vét a vyhodit
z néj ty, které prerovnanim neprosli.

Vytvoreny soubor s vétami, které se nepodafrilo pferovnat, je dobré po vytvoreni vidy
zkontrolovat, nebot se mizZe stat, Ze bude obsahovat velké mnoizstvi vét a je potieba zjistit
proc. Mlze tomu byt opravdu naptiklad z velkého akustického ruchu, avsak také se muze stat,
Ze pfi zpracovani dat dojde k chybé a véty na sebe nesedi. Je tedy pak potfeba projit trénovaci
data a najdeme-li chybu, zadit s trénovanim od zacatku. Nyni jsme tedy z trénovani odstranili
véty, které nam mohou modely trochu kazit a je potieba opét provést reestimaci. Tu jiz
provedeme s novym monofénovym piepisem a novym seznamem trénovacich vét.
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Reestimaci provedeme ctyrikrat a vysledny model, nyni jiz findlni, budeme mit uloZen
v adresati hmmB.

4.6. Pridani trifonl

Pro zatim jsme pro modelovani pouZivali pouze nejjednodussi rozpoznavaci jednotky a to
monofény. Chceme-li dosdhnout lepsi UspésSnosti rozpoznavani, je zapotrfebi prejit na
modelovani pomoci trifénl. Ty na rozdil od monofénl vyuzivaji kontextu pred i za fonémem.
Nevyhodou trifénu je nutnost vyssiho poctu trénovacich dat, avSak to je problém, ktery se da
Castecné odstranit.

Chceme-li vyuzit trifén( pro akusticky model, vyuzijeme jiz vySe natrénovany model,
ktery mame uloZeny ve slozce hmmB. Trénujeme-li trifénovy model pomoci HTK musime
k tomu vyuzit tento model a ne ten, ktery jsme ziskali ndslednym ptidavanim slozek.

Stejné jako pro monofénovy model, tak i pro trifony bude vhodné si nejprve vytvofit
referencni prepis na trifénové urovni a k tomu adresafe hmmt0 az hmmt10 pro jednotlivé
reestimace. Refrencni prepis vytvofime pomoci:

Hled -1 * -n triphonesO -i crwtri.mlf mktri.led aligned2.mlf > hled.txt

Kde, triphonesO obsahuje vSechny existujici trifény, mktri.led je soubor obsahujici nefecové
udalosti promluvy a crwtri.mlf je vysledny soubor s transkripci na drovni trifénd. Ten muze
vypadat nasledovné:

#IMLF!#
"*/poker0000veta0002.lab"
_sil_
_sil_-h+e
h-e+s
e-s+k
s-k+l
k-1+v
_SP_
I-v+e
v-e+C

vidime, Ze rozdil oproti monofénovém prepisu je v kontextu u jednotlivych fén0. Poté je
potreba pridat trifony také do naseho modelu. K tomu vyuZijeme jiz ndm znamému programu
HHed:

HHed -T 1 -C CF_trif.mfc -H hmmB\models -M hmmt0 mktri.hed monophones1.jpg > hhed.txt

kde CF_trif.mfc je konfiguracni soubor pro tvorbu modeld. Nové vytvoreny trifénovy model
pak mame ve slozce hmmt0. Tento model je nyni potieba reestimovat.

Herest -T 1 -C CF_trif.mfc -I crwtri.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S aligned.scp -H hmmt0\models
-M hmmt1 triphonesO
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Ptikaz pro reestimaci je témér stejny jako u monofénového modelu s tim rozdilem, Ze nyni
vyuzivdme nové vytvoreného trifénového referentniho prepisu a seznamu trifénQ
(triphones0) namisto seznamu monoféonld. Model reestimujeme Ctyrikrat a vysledek tedy
mame uloZeny v hmmt5.

Dale se pokusime odstranit hlavni problém trifon( a to nedostatek trénovacich dat.
Vzhledem k tomu, Ze trifénd je obrovské mnozstvi, neni pfilis mozné kvalitné natrénovat
vSechny. Toto uskali vyreSime pomoci slu¢ovani parametrl vice trifénovych modell
dohromady. Vychazime z predstavy, Ze vice trifon( Ize povaZovat za témér totozné vzhledem
k akustickému kontextu a pomoci jednoho trifdn( pak reprezentujeme celou skupinu. K tomu
pouZijeme ptikazu:

HHed -C CF_trif.mfc -H hmmt5\models -M hmmté6 tree.hed triphones0 > hhed.txt

Zde je klicovy parametr tree.hed. V ném nastavujeme prah a hloubku jak maji byt trifony
slu¢ovany. Zde musime byt velice opatrni, nebot nastaveni téchto parametri nam mize velice
ovlivnit celkovou Uspésnost rozpoznavani a to i o nékolik procent. Po vykonani tohoto pfikazu
uz jen Ctyrikrat reestimujeme a mame vysledny trifonovy model, ktery miZzeme dale zlepSovat
pridavanim slozek.

4.7. Rozpoznavaci experiment

Pro zatim jsme tedy pouze trénovali akusticky model postupnym predkladanim trénovacich
dat. Nyni se kone¢né dostaneme k ovéreni kvality akustického modelu a to k rozpoznavacimu
experimentu. Zde stoji za zminku to, Ze rozpoznavame na jinych vétach, nez na kterych jsme
natrénovali akusticky model. Pro rozpoznavani vyuzZijeme opét program HVite, ktery jsme jiz
vySe poutzili také pro prerovnani dat.

4.7.1. Pouziti rozpoznavaci sité, jazykového modelu

Vyuzivame-li pro rozpoznavani rozpozndvaci sit, musime si ji nejprve pfipravit.
V nejjednodussim pripadé sit vytvorime tak, Zze do ni ddame pouze slova, ktera obsahuji nami
testované promluvy. Sit nam pak bude udavat, s jakou pravdépodobnosti mize dané slovo byt
po jiném. Samotné rozpoznavani pak pustime pomoci ptikazu:

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

Parametry:—

hmmB/models — Slozka s vyslednymi modely.

-S test.scp — Seznam testovacich vét.

-i vysledek_all.txt — Vysledek, ktery ndm da rozpoznavac.

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

-w wdnet — Rozpoznavaci sit.

dict.txt — Zdvojeny vyslovnostni slovnik.

monophones1 — Seznam vsech monoféna.
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V souboru vysledek_all.txt tedy nyni mame vysledek rozpoznavani. Vysledky vsak
nejsou v Uplné nejlepsi podobé. Pro jejich zpiehlednéni vyuzijeme opét program ze sady HTK
Hresults. Po jeho zavolani dostaneme vysledek, s jakou Uspésnosti byly rozpoznany jednotlivé
véty. K tomu program vyuziva referencniho pfepisu words.mlf, ve kterém je obsazeno, co ma
byt rozpoznano a porovndva to s redlnymi vysledky rozpozndvace. Program pak pustime
v nasledujici podobé:

Hresults -f -1 words.mlf monophones1 vysledek_all.txt > vysledek.txt

kde v souboru vysledek.txt mame Uspésnost jednotlivych vét. V praxi mlze vysledek vypadat
napriklad takto:

File Results
poker0000veta0002.rec: 91.67( 75.00) [H= 11, D= 0,S= 1, 1= 2, N=12]
poker0000veta0003.rec: 89.47(89.47) [H= 17,D= 0, S= 2, 1= 0, N=19]
poker0000veta0004.rec: 83.33(83.33) [H= 5, D= 0,5= 1, /= 0, N= 6]
poker0000veta0005.rec: 89.47(89.47) [H= 17,D= 2,S5= 0, I= 0, N=19]
poker0000veta0006.rec: 83.33(83.33) [H= 5,D= 1,5= 0, I= 0, N= 6]
poker0000veta0007.rec: 93.75(87.50) [H= 15, D= 1,S5= 0, I= 1, N=16]
poker0000veta0009.rec: 100.00(100.00) [H= 17, D= 0, 5= 0, 1= 0, N=17]
poker0000veta0011.rec: 70.59(70.59) [H= 12, D= 5,5= 0,1= 0, N=17]

Overall Results
SENT: %Correct=45.00 [H=45, S=55, N=100]
WORD: %Corr=94.63, Acc=92.56 [H=1322, D=33, S=42, =29, N=1397]

Na posledni fadce prikladu vidime, Ze soubor byl rozpoznan s vice nez 90 procentni Uspésnosti.

4.8. Pfidani slozek do akustického modelu

V adresafi hmmB tedy mame pro zatim nejlepsi verzi monofénového akustického modelu.
Dalsi zpusob, jak zlepsit jeho kvalitu je postupnym pridavanim sloZek. K tomu opét vyuzZijeme
nastroj ze sady HTK:

HHEd -T 1 -A -C CF.mfc -H hmmB/models -M hmm21 add_next.hed monophones1

kde soubor add _next.hed obsahuje retézec MU +1 {*.state[2-4].mix}, ktery ndm znadi pridani
slozky do modelu. Vysledny model pak bude uloZen ve slozce hmm21 a bude potieba ho opét
Ctyrikrat reestimovat. Slozky pfiddvame do modelu tak dlouho, dokud se zlepSuje Uspésnost
pfi rozpozndvani. Je tedy vhodné po jednotlivych reestimacich vidy provést rozpoznavaci
experiment na testovacich vétach, abychom védéli, zda-li stale roste Uspésnost a ma tedy cenu
pridavat dalsi slozky. Pfidavanim sloZek dojde obvykle k velkému zlepSeni Uspésnosti. Jedina
nevyhoda pridavani sloZek je postupné prodluzovani jednotlivych reestimaci a mame-li velké
mnoZstvi trénovacich dat, mize jedna reestimace trvat i nékolik hodin.
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5. Tvorba a navod k prepisu

Veskera data, ze kterych se v této praci trénuji akustické modely, jsou ru¢né anotovana data.
Ty jsou vytvareny pomoci programu Transcriber a vzhledem k tomu, Ze jsou zakladnim
stavebnim kamenem diplomové préce, bylo by nyni dobré si ukazat, jak vlastné vznikaji.

5.1. Zakladni vlastnosti programu Transcriber

Pro anotaci nahrdvek byl tedy vyuzit program Transcriber. Dalo by se jisté najit plno dalSich
program(, avSak Transcriber je volné dostupny na internetu, je velmi jednoduse ovladatelny
a je tedy pro tyto ucely idealni. Po jednoduché instalaci se na ploSe vytvofi ikona programu,
pomoci které budeme program poustét. Po spusténi programu uvidime nasledujici rozhrani:

74 Transcriber 1.5.1

File Edit Signal Segmentation Options Help

(no speaker]

LTSI

Obrdzek 4 rozhrani Transcriberu

V horni ¢asti vidime nékolik zdkladnich zdlozek. V zdalozce file najdeme moznosti pro
zacatek nového prepisu, otevreni jiz vytvoreného prepisu, dale pak mozZnost pro otevreni
zvukové stopy a nakonec zalozku edit episode attributes, ktera slouzi pfedevsim k zapsani
jména prepisovace, aby bylo poznat, kdo pfepis napsal.

V dalsi zdloZce edit jsou nejprve moznosti pro kopirovani, vkladani a hledani v textu.
Tyto mozZnosti se daji samozfejmé vyuzivat, ale rychlejsi je vyuzit klasickych klavesovych
zkratek. Dale zde najdeme moznosti pro vytvareni a hledani témat pripadné recnikd.

Jak vyplyvd z nazvu dalsi zdlozky segmentation, tak ta slouzi k segmentaci textu na
mensi ¢asti. Opét je mozno vyuzit také klavesové zkratky, ale o tom si jeSté povime pozdéji.

Predposledni zalozka option pak obsahuje nejvice mozZnosti. Da se zde nastavit interval
automatického ukladani, ktery se ob¢as muze velice hodit. Dale zde mizeme zménit typ a
velikost pismen nebo barvy jednotlivych casti programi. Pak zde najdeme také velice
uzitecnou zalozku bindings, kde se daji nastavit klavesové zkratky. Toto se hodi predevsim pro
prepisovani, kdy zna¢ime jména do rliznych zavorek, nebot psat pro kazdé jméno otevienou
a uzavienou sloZzenou pripadné hranatou zavorku je velmi zdlouhavé. Posledni moznosti v této
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zalozce pak je moznost nacteni konfigura¢niho souboru. To je dllezité pro prepis ceského
jazyka, nebot pokud nenacteme konfiguracni soubor, program nedokaze spravné rozpoznavat
¢eska pismena jako naptiklad 7, ¢ nebo $ a pfi znovuotevieni souboru bychom pak misto téchto
znak( vidéli otazniky.

V prostredni ¢asti programu pak mame prostor, kde se nam bude postupné objevovat
prepsany text. Také zde je tlacitko no speaker, kde mGzeme vidy oznacit mluvciho, ktery
v danou chvili mluvi.

V dolni ¢asti obrazovky pak je misto, kde pfi otevieni bude zvukova stopa. Nad ni je pak
mald nastrojova lista s moznostmi pro zastaveni a prehrani zvuku, pretoceni zvukové stopy o
kousek anebo pak ikonka s informacemi, kde mizeme vidét napfiklad pocet prepsanych slov
nebo pocet fecnikll v celém prepisu.

5.2. Jak prepisovat

Po vysvétleni zakladnich funkci programu se muZeme pustit do samotného prepisovani.
Klikneme tedy na moZnost file, dale pak New Trans a vybereme zvukovy soubor, ktery chceme
pfepsat. lhned po nacteni nahravky se nam v dolni ¢asti tedy objevi zvukova stopa programu.
Tu si mUzeme libovolné pribliZit prfipadné oddalit, avSsak mné se jako nejlepsi ukazala volba,
kde je na strance vidét priblizné pal minutova stopa. Toto je dlleZité predevsim proto, kdyz
pfi pfepisovani preslechneme néjaké slovo a chceme se vratit v Case, tak staci kliknout na
zvukovou stopu a pustit pfehrdvani. Samotnou promluvu pak pfepisujeme viceméné stejné,
jako kdybychom psali normalni text snad s par rozdily. Ty budou nyni zminény spolu se
zakladnimi klavesovymi zkratkami pro ovladani programu:

1) Pro spusténi zvukové stopy muizeme pouZzivat tlaéitko play. Mnohem rychlejsi je
vSak vyuzivat klavesu Tab, ktera pfi stisknuti spusti nebo zastavi zvuk.

2) Psany text délime do segmentu. Ty by neméli byt delsi nez 4 radky. Obvykle se
snazime, aby kazdy segment obsahoval jednu vétu, avSsak mulZe se stat, Ze
komentator mluvi dlouho v kuse a je potreba pak tedy vétu rozdélit uméle.
Segmenty vytvotrime pomoci kldvesy Enter a mazeme pak pomoci Ctrl + Enter.

3) Obcas se stava, ze nam v jednom segmentu mluvi pres sebe dva komentatofi.
V takové situaci nejprve napiSeme, co rekl jeden, pak napiSseme tecku a za ni
zapiSeme promluvu druhého komentatora. Zvlastni situace také mizZe nastat
v pfipadé, Ze se dlouho nemluvi nebo nerozumime feci, kterd byla vyréena.
V takové situaci pak vyuZijeme takzvany prazdny segment. To znamen3, Ze cely
Casovy usek, kde k takové situaci dojde, bude segment, ktery nebude obsahovat
zadny text.

4) Oproti klasicky psanému textu je zde rozdil, Ze véta nezacina velkym pismenem.
Velka pismena piSeme pouze v pfipadé jmen, zkratek a podobné.

5) Cislovky piseme vidy slovné.

6) Prepis se snazime psat spisovné. Narazime-li tedy na situaci, kdy komentator mluvi
nespisovné, pokusime se prepis mirné modifikovat. Typicka situace je, kdyZ slovo
kterej napiSeme jako ktery.
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[no speaker)

desetileté pouti vesmirem, si pfedstav, Ze to deset let leti a pak to pustilo teda néjaky modul na tu kometu.

vzniku slune&ni soustavy, kterd si mysli, Ze je stard &tyfi celé Sest desetin miliardy roku.
to je tedy velmi zajimavé. to jsou podty, které si vibec neumim pfedstavit vlastné.

tak a ted se vratime k Soné Norisové, kterd nas tady navstivi uZ za chvili i se svoji kapelou.
a my se vas ptdme v ramci nas$i soutéZni otazky, ve kterém filmu hrala Sofha Norisovad po boku své sestry Zuzany.

bylo to v Knoflikarich, v Peliskach &i Rebelech.

cestovatelskid kniha LeoSe Siménka.

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

ano my mame pfipraveno zase takové malé kalendarium, my uZ jsme pfipominali, Ze je dneska dvanidctého listopadu a vézte,
tisice &trndct pfistdla evropska robotickid sonda Philae na kometé Curjumov-Gerasimenko, ten prliizkumny modul vypustila n

cilem tohoto modulu je zevrubné prozkoumat tu kometu véetné jeji vnit¥ni struktury a védci by jejim prostfednictvim cht

ja jesté dodam, Ze dvanactého listopadu slavi narozeniny herec Jifi Pecha a nebo t¥eba americky zpévak a kytarista Neil

napite tvar SMS CT dva mezera & bé nebo cé mezera jméno mezera, prijmeni mezera, m&sto, telefonni &islo dev&t set Sest
tady se podivejte na ceny, které vim nabizime pro dnedek, vidite, Ze si op&t po&tete, dokonce si miZete pustit né&jakou

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

Obrazek 5 Ukdzka jednoduchého prepisu

Na obrazku mlzeme vidét prepis v jeho nejjednodussi podobé. Vidime, Ze véty zalinaji
malym pismenem a jsou rozdélené do jednotlivych segment(. Na zacatku prepisu pak vidime
prazdny segment.

5.3. Tridni prepis

Pro zatim jsme si ukdzali, jak psat jednoduchy prepis. Casto ale narazime na pfipad, kdy je
potieba prejit na tridni prepisovani. Vzhledem k tomu, Ze diplomova prace se zaméfuje na
sportovni prenosy, tak v tomto pfipadé to znamena, Ze budeme jednotliva jména sportovc,
sportovist nebo narodnosti davat do jednotlivych zavorek. Toto zesloZiténi se déla z divodu
vyuziti pfi jazykovém modelovani. Kde diky znaceni jmen v prepisech, pak staci nalézt aktualni
soupisku pro dané utkani, kterd je vysklonovana a vloZena do jednotlivych kategorii, a diky
tomu ziskame velice kvalitni tfidni jazykovy model. U kazdé kategorie bude také tedy uveden
pad, ve kterém se dané jméno nachdzi. Veskerd jména pak mizeme rozdélit do tfi hlavnich
kategorii.

Do prvni a také nejvice pouzivané spadnou veskerd jména sportovcl. Tato kategorie
bude obsahovat tedy jména sportovc(, trenér(i, manazér(i a podobné, které maji co docinéni
s danym sportem. Zde je dulezité, abychom do zavorek nedavali obecna jména, jako napriklad
kdyZz pfi moderovani hokeje komentator mimodék zmini jméno prezidenta nebo zpévacky,
ktera v hale zpivala hymnu a podobné. Tuto kategorii budeme davat do kulatych zavorek.
Ptiklad: to byla nddhernd prihrdavka na (Jaromira Jagra 4), kterou na néj vyslal (Pavel Patera
1), Skoda Ze rozhod¢i (Frario 1) zapiskal offside.

Druhd kategorie a nejméné pouzivana bude kategorie sportovist. Tato kategorie se
témér vidy objevi na zac¢atku prepisu, kdy komentator vitd divaky v dané aréné, sportovisti a
pak je ob¢as zminéna v prabéhu prfenosu. Opét je zde dulezité radit sem pouze sportovisté
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souvisejici s danou udalosti. Tato kategorie bude v hranatych zavorkach. Ptiklad: dobry den,
tady je (Robert Zdruba 1), vitdm vds na zimnich olympijskych hrdach ve [Vancouveru 6], které
zatim vypadaji hire neZ ty v [Athéndch 6].

Posledni kategorii pak bude kategorie klubova. Zde budeme fadit vSechna jména klubd,
jejich ,,prezdivky” (viz. Bily Balet) nebo narodnosti jednotlivych hracd. Znadit ji pak budeme
pomoci slozenych zavorek. Ptiklad: {Real Madrid 1} jinak prezdivany {Bily Balet 1} tedy roznesl
{italsky 4} klub pét jedna.

Posledni moznosti, kterou mlizeme v prepisovani vyuzivat je znaceni recnikd. Toto je
typické u vétSiny sportli, kde obvykle zapas nebo zavod nekomentuje pouze jeden
komentator, ale obvykle zde najdeme jednoho stalého moderatora a druhého hosta, ktery
také pfrispiva svymi poznatky. Z vlastni zkuSenosti vim, Ze pfepisovat zkuseného moderatora
je obvykle mnohem snazsi, nebot mluvi daleko spisovnéji a zfetelnéji nez pfizvany host.

Chceme-li tedy oznacit rec¢nika, klikneme na modré tlacitko vlevo nahofre, pro zatim
oznacené jako no speaker. Zde vyplnime jméno moderatora, ktery se ndm obvykle predstavi
ze zacatku poradu, a klikneme na tlacitko ok. Pokud se ndm pak objevi dalsi fecnik nékdy
v prabéhu prepisu, nemusime vyjizdét v programu na zacatek a hledat tlacitko na vytvoreni,
ale mdzeme vyuzit dalsi kldvesové zkratky Ctrl+t, ktera nam opét usetfi praci a pIni stejny ucel.
dostaneme-li se k prepisovani néjakych diskuznich porad(l, kde ¢asto dochazi k preméné
fec¢nikd a €asto ani nevime, kdo mluvi, pak neni az tak dulezité znat jména recnika, ale je
dilezité stejnému hlasu vzdy prifadit stejny nazev recnika.

5.4. Kontrola prepist

Nejlepsi volba, jak zkontrolovat dany pfepis, je pustit si ho opét od za¢atku a porovnavat to,
co jsme prepsali s tim, co je feCeno. Dalsi a velice u¢inna moznost kontroly je pomoci programu
Word. To udélame jednoduse tak, Ze zkopirujeme cely prepis a vloZime ho do Wordu. Ten nam
pak podtrhava chyby, kterych bychom si nevsimli, ani kdybychom prepis Cetli nékolikrat.
Nejcastéji to jsou preklepy typy sand misto snad anebo pak rdzné gramatické chyby.
Poslednim zplsobem kontroly je pak hromadna kontrola pomoci programu LMEdit. Ta
probihd tak, Ze jsou veskeré prepisy pro dany sport ,,prohnany”“ néjakym souborem znamych
a zkontrolovanych slov. Kazdé slovo, které se pak v tomto seznamu nevyskytne, obvykle se
jedna o jméno sportovce, preklep nebo anglické slovo, je pak vyextrahovano na zdkladé jeho
Cetnosti do specialni databdze. Ta mlze vypadat naptiklad ndsledovné:
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ME LMEdit
File Edit View

DR )2GOOEHOGADTAGCE

Word # spravne wyslovnost flag @

Bido 6 : sedm km pro vedouci dvojici Jan Barta a Zan h
Bel 6 vedouci dva zavodnici, tedy Jan BartaaJen |
Zabelinskayou 6 Zabelinskayou zabélinskou Honzu zbyde sedmnact bodd za druhé misto a Jean |
Lionu 6 bude Mesem néjakych pétatricet km pred cilem . Jean |
Savanela 6 Chavanela savanela ném dnes je Jan Barta a spolecné s nim Fran
Pulijové 6 Pooleyové puljové zkuSenostech . tak vedouci duo Jan Barta a Jean |
Serdint 6

Gerans 6 Gerrans gerans

Geranz 6

Flander 6

Leipheimer 6

Glenn 6

Cancelara 6

Saint 6

finishem 6

Katuse 6

Den 6

Fruma 6

Huvenaglovou 6 Houvenaghelovou huvengalovou

Glen 6

Almanasit 6

Bridge 6

Pia 6

Ramonas 6

Hoje 6 Hoye hoje

hill 6

Obrazek 6 Priklad opravovdni slov pomoci LMEditu

Z uvedeného prikladu vidime, Ze v prvnim sloupci se vyskytuji nezndma slova, ve
druhém jejich ¢etnost, ve tfetim pak spravny tvar, ktery uz musime doplnit my a ve ¢tvrtém
jejich vyslovnost. Paty sloupec je pak specificky a vypliuje se pouze v pfipadé, Ze dané slovo
bud' to nezname, pak do néj vloZzime pismeno x anebo pak pismenko m jako multislovo jedna-
li se o jméno, které se vyskytuje pospolu. Tedy napfriklad Sparta Praha nebo David Lafata.
V pravé ¢asti programu pak mame vzdy uvedeny kontext slova pro vSechny jeho vyskyty. Ten
muze pfijit velice vhod, pokud se jednd napfiklad o preklep, ktery bychom samotny nikdy
neidentifikovali, avSak z kontextu nam snad vyplyne.

Program LMEdit je jinak opét velice intuitivni a ma nékolik zajimavych vychytavek jako
je napfiklad druha ikonka zprava a tedy znak Googlu. Pfi jeho stisknuti se nam neznamé slovo
automaticky otevre v internetovém prohlizeci v Googlu a predevsim pfi hledani spravného
tvaru jména je toto velice uzZitecné.

6. Prakticka ¢ast

Prakticka cast této prace se skladala z nékolika krokd. Nejprve tedy bylo potfeba prepsat data
pro jednotlivé sporty. Na jejich pfipravé jsem se podilel jiz od studia na stfedni Skole, byl to
konec koncl i jeden z dlvodu studia na této Skole, protoZze mi tato prace ohledné
rozpoznavani feci a obrazu pfisla zajimava a i velice zasluznad. Pfiprava prepisl na diplomovou
praci byla ¢asové neuvéfitelné narocnd a délat ji sam béhem pouze navazujiciho studia by
nebylo v mych silach. Mame-li napriklad hodinovy prepis o obsahu ptiblizné 4000 slov, jeho
prepsani ndm zabere okolo 4 hodin. Pro kvalitni akusticky model je pak dobré mit idedlné
okolo 100 hodin prepisd. TakZe pouze pripravit prepisy pro jeden jediny sport trva okolo 20
dni Cistého Casu.
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Jednotlivé prepisy bylo potieba déle zkontrolovat pomoci slovnik( a nasledné zpracovat
a natrénovat na kazdém sportu zvlast jednoduché akustické modely. S timto postupem jsem
se seznamil jiz pfi tvorbé bakalarské prace, kde jsem vsak provedl trénovani pouze na nékolika
sportech. Aby bylo na diplomovou praci z ¢eho vybirat, bylo zapotfebi zpracovat veskeré
sporty, které se v Ceské televizi vysilaji. Tato €ast prace byla opét ¢asové velice ndro¢na a
pracoval jsem na ni po celou dobu od ukondeni bakalarské prace, nebot sportd, které se
v Ceské televizi vysilaji je nékolik desitek. Vzhledem k tomu, Ze je potieba zpracovat ru¢né
psana data, kterd obsahuji bohuzel chyby, a to neustdle jiné, jednalo se opét o ¢asové velice
narocny ukol. Obcas zde samoziejmé byl sport, ktery nebyl problém zpracovat béhem dne
nebo dvou, jako naptiklad poker nebo alpské lyzovani. Obvykle tomu tak bylo u sportd, ktera
méla k dispozici méné dat a platilo zde tedy méné dat, méné prekvapeni a chyb. Ale taky zde
byly bohuzel sporty jako napfiklad hokej, kde mi zpracovani dat a natrénovani jednoduché
akustického modelu zabralo par tydnu.

Po zpracovani jednotlivych sportd bylo dale potreba vybrat reprezentanty, na kterych
bude provedeno dalsi rozpoznavani a u kterych by mohlo dobfe fungovat rozpoznavani
z pfimé zvukové stopy. Bylo tedy nutné provést analyzu vysilaciho schématu Ceské televize a
najit a vybrat vhodné reprezentanty pro primé titulkovani.

Pro vSechny vybrané sporty bylo pak nutné ovéfit na redlném vysilani jejich vysledky.
K tomu bylo potteba projit archiv Ceské televize, najit vhodnou nahravku z nedavné doby o
délce alesport 30 minut a tu opét prepsat, abychom méli s ¢im porovndavat rozpoznané
vysledky, a ovérit tedy Uspésnost rozpoznavani jednotlivych sportli. Pro diplomovou préci
jsem se rozhodl vyuZzit trifénovy GMM model. Pro dosaZeni co nejlepsich vysledk( a nasazeni
systému do praxe by bylo samoziejmé vhodné pouzit také DNN (deep neutral network) a nebo
TDNN (time delay neutral network), avsak pro vytipovani sportl pro prfimé titulkovani je
pouzity trifonového GMM modelu naprosto dostacujici.

6.1. Priprava a prvni natrénovani akustickych model(

Pro kazdy sport bylo tedy nejprve potfeba natrénovat jednoduchy jednoslozkovy model. Na
zacatku byly pro jednotlivé sporty vidy k dispozici vSechna pfepsana data spolu s jejich
zvukovou stopou a dale zpracované slovniky. Tato data byla poskytnuta Fakultou aplikovanych
véd Zapadoceské univerzity v Plzni a na jejich pfipravé jsem se tedy dlouha léta podilel a znal
jsem tak velice dobfte jejich format a chyby, se kterymi se zde mohu setkat.

6.1.1. Format prepisl a slovnikd

Ze zacatku se tedy vychazelo z ru¢né prepsanych dat v Transcriberu, které byly vSechny
v podobném, bohuzel ne ve stejném tvaru. Zde mizeme vidét, jak vypadaly jednotlivé prepisy
pfi otevreni v libovolném textovém editoru.

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

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

<Trans scribe="Ondrej Vachal" audio_filename="Box-AUS-FRA" version="1"
version_date="120111">
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nn

<Episode program="" air_date="">

<Section type="report" startTime="0" endTime="518.28025">

<Turn startTime="0" endTime="518.28025">

<Sync time="0"/>

vitejte v této hale, kterd byla postavena nejdrive pro mistrovstvi svéta v ping pongu,
boxovali (Fleming Paul 1) a (Kedafi DZelkijer 1).

<Sync time="12.142"/>

{Australan 1} proti {Francouzovi 3}, my jsme se dostali do druhého kola, po prvnim kole
vidite stav tfi jedna ve prospéch boxera v cerveném {Australana 2} (Pola Fleminga 2).
<Sync time="498.009"/>

dalsi z vymén v poslednich vtefindch a jesté takovou parddicku si pfipravil (Keddfi
DZelkijer 1), konec utkdni tfindct devét zvitézil {francouzsky 1} boxer.

</Turn>

</Section>

</Episode>

</Trans>

Na prvnich dvou radkach je uvedeno pouzité kddovani a verze xml. Na treti fadce je pak
napsano jméno ¢lovéka, ktery dany soubor pfepisoval, vtomto pfipadé moje, a ddle pak jméno
souboru. Na paté radce pak vidime zacdtek a konec prepisu, kde casy jsou uvedeny
v milisekundach. Pfedevsim konecny ¢asovy Udaj byl velice dalezity, nebot byl potfeba pro
narezani zvukové stopy, ale k tomu se jesté dostanu. Zde jsem v3ak narazil na problémy, nebot
jak je zminéno vyse, prepisy nebyly vidy ve stejném formatu. M(j program tedy plvodné bral
natvrdo z paté radky ¢asovy udaj o konci prepisu. To fungovalo pro 90 procent dat, avsak
nékteré prepisy obsahovaly také informace o jednotlivych fecnicich a zde pak zacatek vypadal
trochu jinak a program tak musel byt upraven. Dalsi ¢ast prepisu pak byla viceméné stejna a
vzdy jeden radek obsahoval informaci o za¢atku daného segmentu, druhy pak co v ném bylo
feceno a tfeti konec segmentu a zacatek dalSiho. Konec pfepisu pak pozndme podle uzavieni
jednotlivych atribut( vidy ukonéeno pomoci </Trans>.

Dale pak byly k dispozici jednotlivé slovniky vytvorené v programu LMEdit, které opét
pfi otevieni v libovolném textovém editoru byly v nasledujicim tvaru:

[<s><s>[Padly|andél </s></s>| Padly andél m

[<s> <s> MBS |Olympics |</s></s>] MBS Olympics em bi es olympiks m
[<s> <s> David|Vincouver|</s></s>| David Vincour m

[<s> <s> Jevgenin|Plato[</s> </s>| Evgeni Platov jevgenij platov m
[<s><s>[Clintna|Mansela </s></s>| Clinta Mansella klinta manzela m

Vidime, Ze jednotlivé radky slovniku obsahovali vidy plvodni slovo, za co bylo nahrazeno a
jeho vyslovnost.
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6.1.2. Vycisténi a oprava dat

Tato data byla tedy k dispozici na zacatku a bylo potfeba je zpracovat. Nejprve bylo vhodné
ziskat z dat pouze dulezité informace. Byl tedy vytvoren program, ktery ze slovnikd vzdy
vytdhne pouze Spatny vyraz, jeho spravna nahrada a jeho vyslovnost. Jednotlivé radky tedy
vypadaly ndsledovné:

Ahjo  ahoj
akrat akordt
azz aZz as

sand snad snat

Vidime, Ze slovnik obcas obsahuje dva sloupce a obcas tfi. To z toho dlvodu, Ze u slov
se stejnou vyslovnosti, jako je jejich spravny tvar, nemusel byt trfeti sloupec uveden.
Podobnym zplisobem byly pak vycistény vSechny prepisy a byly z nich odstranény jednotlivé
zavorky a Cisla oznacujici pady. Poté co byla data vyciSténa, mohlo se prejit k dalSimu kroku.
Nejprve bylo potreba vytvofit program, ktery postupné prochazi jednotlivé radky v prepisech
a jednotlivé radky ve slovnikl a hledd mezi nimi shodné vyrazy. Narazi-li na shodu a tedy
Spatny vyraz, provede jeho nahradu za sprdvny z daného slovniku. Provddét nahrady slovo za
slovo bylo velice jednoduché, musel zde ale byt vyfeSen problém, kdy bylo potfeba provést
nahradu m slov za n slov. Tim se vSak velice zvétsila vypocetni naro¢nost a nakonec jsem tento
problém ofizl na hledani nahrad vsech dvojic, trojic a ¢tvefic, nebot delsi vyrazy se ve
slovnikdch nevyskytovaly a usetfil jsem ti znacné ¢as. Mame-li totiz k dispozici slovnik o délce
50 000 slov a napfiklad prepis o délce 15000 slov a prochdzime v prepisu vSechny mozné délky
slov a hledame jejich shodu ve slovniku, tak se dostavame k desitkdm milionim operacim. A
mame-li pak takovych prepisti 300 pro kazdy sport, zac¢inda to byt problematické.

Tyto nahrady se tedy vidy provedly dvakrat. Nejprve jednim univerzalnim slovnikem,
ktery obsahoval desetitisice slov a pak jesté slovnikem pro dany sport, ktery vidy vychazel
z danych prepist a bylo potieba ho pred samotnym trénovanim pfipravit. Pfipravit tedy data
byt jen pro jediny sport byla otazka stovek hodin. Nebot data musela byt nejprve prepsana,
pak z nich byl vytvoren slovnik neznamych slov a pomoci néj pak tedy byly prepisy upraveny.
V bakalafské praci jsem se jiz zabyval problematikou, jaky vliv ma na samotnou uUspésnost
rozpoznavani aplikace téchto nahrad a i na jednoduchém jednoslozkovém monofdnovém
modelu byly rozdily velmi vyrazné. Napftiklad u hazené se Uspésnost zlepSila z 33% na 36%.

6.1.3. Vytvoreni referenéniho prepisu a vyslovnostniho slovniku

Nyni tedy byly prepisy ve stavu, kdy byly zbavené chyb, a mohlo se pristoupit k dalSim krokam.
Prepisy bylo potfeba ddle rozdélit na cast, ktera obsahovala pouze informace o zacatcich a
koncich promluv a pak na Cisty obsah promluv. Ten byl v nasledujicim formatu:

a véetné Ceského reprezentanta Rastislava Vitka

premiéra i pro nds jako komentdtorskou dvojici na plavani

zdravim na komentdtorském stanovisti Martinu Kaplanovou

dobry den a start je klicovym momentem takového zavodu protoZe plavec...
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vidime, Ze kazda fadka obsahuje jednu vétu daného prepisu.

Zamérime-li se dale na obsah promluv, tak ten byl potfeba pro vytvoreni referenéniho
pfepisu pro rozpoznavani a vyslovnostniho slovniku. Ten vytvofime tak, Ze pomoci
jednoduchého skriptu zasSleme soubor na internetovou stranku
https://services.speechtech.cz/welcome/utils/text . Jednd se o stranku, kterd denné sbird
obrovské textové korpusy z internetovych servert. Diky tomu je pak systém schopen vytvofit
velice aktudlni, robustni a také spolehlivy jazykovy model (podrobnéji [14]). Ta nam po chvilce
vrati tfi soubory. Dva z nich se tykaji vyslovnostniho slovniku a maji koncovku check a ok.
Soubor s koncovkou check obsahuje slova, kterd jsou v programu zadefinovana jako nezndma
a je potreba jejich vyslovnost zkontrolovat, nebot jejich vyslovnost byla vytvorena na zakladé
pravidel ceského jazyka. Druhy soubor s koncovkou ok pak obsahuje vyslovnost vSech
ostatnich slov, kterych je nastésti vétsSina. Tyto soubory maiji pak nasledujici tvar:

lamy lami
sami sami
maty mati
od ot

od od
hanu hanu
alp alp
alp alb
devon devon
nevel nevel

z formatu vidime, Ze v levém sloupci jsou uvedena jednotliva slova a v pravém sloupci jejich
vyslovnost. Tfeti soubor, ktery ndm vytvofi internetova stranka, pak obsahuje jednotlivé véty
oddélené znakem |.

Nyni jsou k dispozici veSkera data pro vytvoreni findlniho vyslovnostniho slovniku a
referenéniho prepisu. Nejprve se zaméfime na vytvoreni druhého zminéného souboru a to
vytvoreni referenéniho prepisu znaeného pfi rozpoznavani jako words.mlf.

Zde bylo zapotrebi opét vytvofrit jednoduchy skript, ktery ndm nacte posledni soubor
vygenerovany internetovou strankou a to soubor obsahujici jednotlivé véty. Z néj jsou
postupné nacitany jednotlivé véty a vzdy kdyzZ se objevi znak |_ tak vime, Ze se jednd o novou
vétu. Kazda véta a prepis je pak znacena unikatné. Mame-li napftiklad sport plavani, pak prvni
véta v prvnim prepisu bude oznaceno takto: p/lavani0O000veta0000. Zde jsem pfi programovani
kddu ze zacatku nevédél, jak odlisit jednotlivé prepisy, nebot na webovou stranku jsem posilal
pouze jeden soubor, ktery obsahoval vSechny véty ze vSech prepisi. Nakonec jsem tento
problém vyresil pomoci unikatniho textového identifikatoru, v mém pripadé ERROR 444.
Tento znak jsem vZdy vlozil na konec kazdého prepisu a pfi nasledném vytvareni referenéniho
prepisu jsem pak diky tomuto vidy védél, Zze konci jeden a zadina druhy prepis a tento znak
jsem odstranil.

PFi vytvareni referencniho prepisu jsem si také vytvarel testovaci sadu o rozsahu 100
vét. Ackoliv se jednalo pro zatim pouze o tvorbu jednoduché monofénového akustického
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modelu, tak i pfes to bylo dobré védét, ze vse funguje tak, jak ma. Zde jsem se snazil, aby véty
byly vybrany vidy z celého rozsahu prepist. To z toho dlivodu, Ze prvnich nékolik prepist
mohlo byt namluveno jednim fe¢nikem a vybrat pouze tyto véty, mohly by byt vysledky velice
dobré, avsak pfi vybrani vét ze vSech prepist, mizeme dostat zcela odlisné vysledky. Tyto
vysledky pro mé byly dllezité i z toho dlvodu, abych védél, jak kvalitni jsou jednotlivé
akustické modely u kazdého sportu. Obvykle vysledky potvrdily mé ocekavani, avSak obcas
jsem byl vysledky prekvapen at uZ pozitivné nebo negativné.

Dale se zaméfime na tvorbu vyslovnostnich slovnik(. Jak je jiz vySe zminéno po zaslani
obsahu prepisu na webovou stranku dostaneme také soubory s koncovkou ok a check, ze
kterych nyni vytvorime vyslovnostni slovniky. Nejprve je potfeba zkontrolovat soubory ze
slovniku check, nebot zde vytvorena slova mohou ¢asto obsahovat nespravnou vyslovnost a
to predevsim u cizich slov. Navic pokud slova nezkontrolujeme, obvykle pak narazime také na
chybu pti pouziti nastroji HTK, nebot zde budeme mit monofdny, které HTK nezna a obvykle
také neexistuji. Pro upresnéni si ukdzeme ptiklad ze slovniku check:

Osace osace

Maldonddovi maldonAdovi
Kyrgyzchstdnu kirgisxstAnu
Mendednovad mendeAnovA
Afrického africkEho

te’d te’d

z uvedeného prikladu mGzeme vidét, Ze ve slovniku se vyskytuji vétSinou jména anebo
preklepy. Podivame-li se na posledni slovo te’d, tak zde se presné dostdvame do situace, kdy
bychom pfi pouziti ndstroje HTK narazili na problém. To proto, Ze se nam ve vyslovnosti
objevuje fén ,,’“a ten samozrejmé neexistuje. Vzhledem k tomu, Ze pfi velkém objemu prepist
jako napfiklad u fotbalu nebo u hokeje, kdy bylo k dispozici stovky hodin dat, dosahovala
velikost slovniku check tisice a tisice slov, byl jsem nucen vytvoren dalsi skript, ktery mi tento
problém pomohl odstranit. Vytvofil jsem si soubor, do kterého jsem nadefinoval vsechny
existujici fony, se kterymi se mGzeme setkat, ten jsem nacetl a porovnaval vidy s jednotlivymi
slovy. Pokud dané slovo obsahovalo znak, ktery nebyl uveden v mém souboru, toto slovo se
mi vypsalo a bylo nutné slovo najit a opravit a to i v referenénim prepisu. Pokud bych tento
krok neudélal, dochazelo by pfi prvni reestimaci akustického modelu k postupnému
prochazeni jednotlivych vét a vzdy kdyz by program narazil na cizi slovo, tak by spadl. Toto
bylo mozné u mensich sportl, které obsahovaly radové nékolik hodin dat, ale jakmile jsem
dorazil datové rozsahlejsSim sportlim, musel jsem tento problém odstranit jinak nez pouze
metodou pokus-omyl.

Po odstranéni téchto nezndmych znakl jsem se kone¢né mohl vrhnout k vytvoreni
vyslovnostniho slovniku. Opravena slova ze souboru check a slova ze souboru ok jsem vloZil
do jednoho souboru a ten jsem poté nacetl do programu. Déle stacilo nadefinovat dalsi soubor
pro zapis, na jehoz zacatek byly vloZzeny kvali programu HTK tfi pevné nadefinované radky, viz
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priklad, a dale byly postupné prochazeny jednotlivé fadky ze souboru a na jejich konec byl
pridavan znak pauzy _sp_. Vyslovnostni slovnik zna¢eny v HTK dict.sp pak mohl vypadat
nasledovné:

_END_ [] _sil_
_SIL [] _sil_
_START_  [] _sil_
plus plus_sp_

a a_sp_

a A _sp_

se se_sp_

na na_sp_

v VE sp_

v f_sp_

Stejnym zplUsobem bylo potreba také vytvofrit vyslovnostni slovnik dict.txt. Ten kromé
pauzy sp_obsahuje také pauzu _sil_, aby si program mohl vybrat, kterou pauzu pouzije, zda-
li krdtkou nebo dlouhou. Tento slovnik byl vytvofen podobnym zplsobem a to tak, Ze
jednotlivé slovo bylo vidy pouZito dvakrat a bylo tedy na jednom fadku s pauzou _sil_ a na
druhém fadku s pauzou _sp .

Ze zacatku mé prace byly po tomto kroku vyslovnostni slovniky ve finalni podobé. Po
vypracovani bakalarské prace jsem vSak experimenty zjistil, Ze je do vyslovnostniho slovniku
vhodné pfridat jeSté vyslovnosti, které mame uvedené ve slovniku z programu LM Edit. Tyto
slovniky obsahovali tedy tfi sloupce, prvni se Spatnym vyrazem, druhy jeho spravnou nahradu
a treti pak vyslovnost vyrazu. Tento tfeti sloupec bylo potieba vyextrahovat a obdobné jako
obsah prepist ho zaslat skriptem na webovou stranku. Tim jsme dostali vyslovnosti slov
v podobé, kterou potifebujeme pro pridani vyrazd do vyslovnostniho slovniku. Nyni vSak bylo
jesté potreba slova zpét sparovat s jejich pdvodnim vyrazem pro upresnéni:

pojjd pojd pojt

zde mUzZeme vidét jednotlivy radek slovniku, po zaslani vyslovnosti na webovou stranku
dostavame:

pojt pojT

a tento vyraz je pak potifeba spojit s druhym sloupeckem naseho plvodniho slovniku a
vysledek pak vypada nasledovné:

pojd’ pojT

takovéto vyrazy pak spolu se znaky kratkych a dlouhych pauz pfiddme do obou vyslovnostnich
slovniku dict a dict_sp. Tim konec¢né dostadvame finalni podobu téchto soubord.
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6.1.4. Zpracovani zvukové stopy

Z obsahové casti prepist tedy ziskdme referencni prepis words.mlf a vyslovnostni slovniky
dict_sp.txt a dict.txt. Pro sprdvné narezani zvukové stopy potiebujeme z prepisi dostat
jednotlivé informace o zacatcich a koncich jednotlivych segmentu. Tato hodnota je uvadéna
v sekundach, jak miZeme vidét na pfikladu:

<Sync time="52.015"/>

v drdze Cislo jedna v tomhle findle uvidime domdci zdvodnici Hanah Majliovou

<Sync time="59.791"/>

ve dvojce Madarka Katinka Hosuovd mistryné Evropy na krdtké polohovce angaZzmad
<Sync time="84.161"/>

ve Ctyfce JesSven zdvodné plave od roku dva tisice sedm to znamend pét let ona sama
tvrdi Ze jeji vykony vychazeji z védeckého pristupu cinskych trenéri k plavani

<Sync time="103.987"/>

Nasim ucelem tedy bude ziskat z prepisu zacatek a konec kazdé véty a k tomu je jesté potieba
si kazdou vétu unikatné pojmenovat. Toto pojmenovani vét nam musi sedét s pojmenovanim
v referenénim prepisu words.mlf. Zvukovou stopu pak nafeZzeme pomoci programu
WaveCutter. Data do tohoto programu byla potieba v této podobé:

Vstup=Hokej-muzi-OH2010_Ctvrtfinale_Finsko_Cesko 01.wav
0.000 5.008 hokejo000veta0001.wav

5.008 11.804 hokejO000veta0002.wav

11.804 13.259 hokej0000veta0003.wav

13.259 21.582 hokej0000veta0004.wav

21.582 33.72 hokejO000veta0005.wav

33.72 46.091 hokejO000veta0006.wav

46.091 51.815 hokejO0O00veta0007.wav

51.815 59.61 hokejO0O00veta0008.wav

59.61 66.192 hokejO000veta0009.wav

kde na prvnim radku je uveden nazev zvukové stopy, kterd musela byt vzdy ve stejné slozce
jako soubor se seznamy vét. Na dalSich radkach jsou pak vidy jednotlivé véty spolu
s informacemi o jejich casovém zacatku a konci. Jak je jiz uvedeno vyse, znaéeni jednotlivych
vét muselo korespondovat s jejich oznacenim v referenénim prepisu. Pro lepsi ilustraci opét
uvedeme pfiklad referenéniho prepisu:

#IMLFI#
"*/hokej0000veta0001.lab"
tak

a

je

potreba

se

poradné
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nabudit
protoZe
ten
velky
zdpas
za
chvili
pfijde

"*/hokej0000veta0002.lab"

ja
myslim

Prvni véta oznacena tedy jako hokejO0O00veta0001, ktera zacind v ¢ase 0 a konci v ¢ase 5.008,
obsahuje text uvedeny vyse. Stejnym zplisobem na sebe musely samoziejmé sedét veskeré
véty s jejich zvukovou stopou. Pro jistotu jsem vidy pred samotnym trénovanim pustil par
nahodnych vét a zkontroloval, jestli jejich zvuk sedi na to, co je skutecné re¢eno. ProtoZe se
stdle jednalo pouze o ru¢né psana data a ackoliv jsem v pribéhu ¢asu délal skripty robustné;jsi
a robustnéjsi, obcas se stejné objevila néjakd nova chyba, kterd byla objevena az v pribéhu
trénovani. Takova situace je samoziejmé nejhorsi, nebot je pak potrfeba veskerd data na
zacatku opravit a zacit s celou pripravou od zacatku. Pokud by se napfiklad objevila chyba
v tomto kroku a nesedély by na sebe jednotlivé véty, zjistili bychom to az témér u konce
trénovani HTK a to pfi prerovnani jednotlivych vét a vytvoreni souboru s vétami, které nam
vyrazné kazi natrénovani parametrd modelu (soubor ne.scp). V takovémto pripadé by se
v tomto souboru nevyskytlo pouze nékolik vét, ale soubor by obsahoval stovky a stovky vét a
bylo by tedy podezfeni, Ze na sebe nékteré véty nesedi s jejich zvukovou stopou.

6.1.5. Viytvoreni soubori train.scp, test.scp a param.scp

Posledni, co je jesSté potreba vytvofit, jsou soubory obsahujici seznamy trénovacich a
testovacich vét a seznam promluv pro parametrizaci. Format téchto souborl je uveden
navodu pro natrénovani HTK a je potreba se jej drzet. Skript pro vytvoreni téchto souborl byl
vcelku jednoduchy a byla to jedna z mala ¢asti, ve které se nikdy nevyskytl problém. Jediné,
na co by zde mozna bylo dobré upozornit je, aby soubory obsahujici trénovaci a testovaci véty
obsahovaly odlisné véty. Tedy abychom testovali na jinych vétach, nez na kterych natrénujeme
akusticky model. Uvedeme-li opét kratky priklad napfiklad jiz k vySe uvedenému hokeji, pak
trénovaci a testovaci soubor vypada takto:

htk/hokej0000veta0001.htk
htk/hokej0000veta0002.htk
htk/hokej0000veta0003.htk
htk/hokej0000veta0004.htk
htk/hokej0000veta0005.htk
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a soubor pro parametrizaci pak:

wav/hokej0000veta0001.wav htk/hokej0000veta0001.htk
wav/hokej0000veta0002.wav htk/hokej0000veta0002.htk
wav/hokejo000veta0003.wav htk/hokej0000veta0003.htk
wav/hokejo000veta0004.wav  htk/hokej0000veta0004.htk
wav/hokejo000veta0005.wav htk/hokej0000veta0005.htk

z prikladd vidime, Ze stejné jako u referencniho prepisu words.mlf i zde bylo dllezité drzet
stejné pojmenovani, aby promluvy zlstaly propojené mezi vSemi soubory. Pred kazdou vétou
vidime, Ze je jesté uveden zacatek wav/ nebo htk/. To z toho ddvodu, Ze skript, ktery pozdéji
vyuziva tyto véty, je poustén ve stromové strukture o Uroven vysSe a obsahuje podslozky wav,
kterd obsahuje jednotlivé promluvy nafezané podle jednotlivych vét a ve sloZce htk jsou pak
jednotlivé véty parametrizované.

Pro parametrizaci jsme tedy vyuZili metody MFCC spolu s CMN (cepstral mean
normalization). CMN slouzi k odstranéni efektu, ktery vznikl konvoluci signald. Vysledkem
parametrizace jsou pro jednotlivé mikrosegmenty vektory ptiznakl obsahujici 3 x 13
parametrd (melovské kepstralni koeficienty, delta koeficienty, delta-delta koeficienty).

6.1.6. Automatizace trénovani s HTK

Po pripravé vyse uvedenych souborl byla k dispozici veSkerd data nutnd pro trénovani
s nastrojem HTK. Vzhledem k tomu, Ze sportl, které byly potfeba natrénovat, bylo nékolik
desitek a trénovani akustickych modell s HTK vzdy stejné, bylo vhodné se pokusit tento krok
néjak zautomatizovat. Pfi mém zacatku na této praci jsem nejprve myslel, Ze bych se mohl
pokusit zautomatizovat cely vySe uvedeny proces. Tedy Ze na vstupu programu budou prepisy
a slovnik pro uvedeny sport, ja vypiSu néjaky inicializa¢ni soubor, kde zadam zakladni
informace jako jméno sportu, pocet testovacich vét a podobné a cely proces dale bude
fungovat na zmacknuti jednoho tlacitka a vysledkem dale bude natrénovany akusticky model.
Ackoliv by se mozna nasel jeden nebo dva sporty, kde by tyto myslenky bylo mozné aplikovat,
velmi brzy jsem zjistil, Ze cely proces se mi nikdy zautomatizovat nepovede. Nebot v pfepisech
se vzdy objevilo néjaké prekvapeni, které mi cely proces shodilo a hledat pak chybu nebylo
vibec jednoduché.

Nakonec jsem se tedy rozhod| zautomatizovat pouze ¢ast trénovani akustického modelu
pomoci nastroje HTK. Po nékolika natrénovanych sportech jsem zjistil, Zze kdyz dojde
k vytvoreni prepisu na urovni fonéma a nasledné provedeni prvni reestimace, obvykle pak uz
nedojde k zadné dalsi chybé. A od tohoto kroku jsem se tedy rozhodl cely proces
zautomatizovat. Pro tyto Ucely jsem vytvofil jednoduchy powershellovy script, kde jednotlivé
prikazy vypadaly napfiklad nasledovné:

#CMD.EXE /C "HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H
hmm1/MODELS -M hmm2 monophonesO0.jpg"

#CMD.EXE /C "HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H
hmm2/MODELS -M hmm3 monophonesO0.jpg"
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#CMD.EXE /C "HERest -T 1 -C CF.mfc -1 phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H
hmm3/MODELS -M hmm4 monophonesO0.jpg"

#python model_pauz.py

Vidime tedy, Ze po pouziti klicového slova #CMD.EXE stalilo vkladat jednotlivé prikazy
z HTK, které byly postupné vykondvany. V powershellovém scriptu se da také snadno zavolat
kod vytvoreny v jiném programu, ¢ehoz jsem také vyuzil, coz miZeme vidét na priklad #python
model_pauz.py. Kde jazyk python ma pro mé nejjednodussi syntaxi a v ném jsem tedy vytvoril
programek, ktery mi automaticky pridaval model pauzy do seznamu model(.

Tento skript tedy obsahoval prvni reestimace, ndsledné pfidani modelu pauzy, dalsi
reestimace, prerovnani dat, finalni reestimaci, vytvotfeni rozpoznavani sité a nasledné pusténi
samotného rozpoznavani na testovacich vétach. Tim bylo tedy dosazeno findlniho natrénovani
jednoslozkového monofénového akustického modelu. V této fazi se skript zastavil a ¢ekal na
potvrzeni, zda-li je vSe spravné. Pokud ano a tedy testovaci véty byly rozpoznany na pfiblizné
ocekavané hodnoty a vSechny ostatni soubory vypadaly, pustil jsem skript ddle. Posledni ¢ast
skriptu obsahovala pfiddvani jednotlivych sloZzek do akustického modelu a nasledné opét Ctyfi
reestimace parametr(l. V této fazi jsem zatim modely trénoval pouze na osm slozek, i kdyz
samoziejmé pro lepsi vysledky by bylo vhodné dale pokracovat, avsak pro zatim toto nebylo
potfeba. Déle jsem slozky nepfidaval samozifejmé predevsim z c¢asovych dlvod(, nebot
jednotlivé reestimace se pfi pridani kazdé slozky casové prodluzovali a u sportd jako hokej
nebo fotbal uz pridani pouze osmi slozek trvalo vice nez den.

Diky tomuto skriptu jsem si tedy usetfil spousty psani do prikazové radky a také spoustu
¢asu, nebot skript fungoval ve vétsiné pripad( velmi spolehlivé a nebylo potfeba do celého
procesu néjak zasahovat. Samoziejmé se zde vyskytly vyjimky, jako napfiklad kdyz pfi
pridavani slozek vyhodilo HTK chybu z dlivodu pfilis velkého mnoZstvi dat. Ale jinak tedy doslo
k pomérné velké casové Uspore.

7. Analyza vysilaciho schéma CT Sport

V predchozi casti jsme si ukazali, jak jsou zpracovany jednotlivé sporty. K tomu bylo ale
samozfejmé potfeba vybrat vhodné reprezentanty, na kterych bude pfimé titulkovani
vyzkouseno. Nejprve viak bylo potieba zanalyzovat vysilaci schéma kanalu CT Sport, na
kterém bude primé titulkovani provadéno, abychom védéli, jak jsou jednotlivé sporty Casto
vysilany a zkouseli pfimé titulkovani predevsim na Castéji se vyskytujicich se sportech.

Nejprve bylo potieba v néjaké zpracovatelné podobé ziskat program CT Sport. Aby byla
analyza co nejpresnéjsi a nejaktualnéjsi rozhod| jsem se zanalyzovat cely rok 2017. Program
byl pak ziskan v nasledujici podobé:

2017.01.01,06:00;Hokej;Kanada - USA;Zaznam utkani na MS v lednim hokeji hract do 20
let v Kanadé
2017.01.01;10:00;;Bézkotoulky;Vydejte se s ndmi za témi nejkrdsnéjsimi misty v Ceské
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republice. Tentokrdt navstivime Zadov. Tak nevdhejte, nazujte béZky a pojedte s ndmi
2017.01.01,;10:10,Plavani;Otuzilci na Vitavé;ReportdzZ z tradicni vanocni plavecké soutéze
otuZilcG ve Vitavé

2017.01.01,10:30;;Hokejovy musketyr Jan Palous;Patfil mezi eské hokejové musketyry,
proslavil se jako stfelec prvni branky hokejového muZstva Cech a ziskal dva tituly mistra
Evropy

kde jako prvni byl vidy uveden datum vysilani, dale pak za¢atek poradu, sport, ktery se vysila
a nakonec stru¢ny popis. Jednotlivé Udaje byly oddéleny stfednikem. Analyzu jsem se rozhodl
resit tak, Ze byl postupné prochdzen radek po radku, ze kterych byly ziskavany pouze
relevantni informace k analyze. Bylo vidy potieba zjistit, o jaky sport se jednd, a ddle pak jeho
zacdatek a konec. Podle zac¢atku a konce daného sportu se pak jednoduse dala urcit jeho doba
vysilani. Tento udaj byl pak pfeveden na minuty a zapsan do pole k danému sportu. Na konci
pak byly jednotlivé doby trvani u kazdého sportu nascitany a prevedeny na procenta. To bylo
pomérné jednoduché, nebot byl analyzovan cely rok 2017 a stacilo pouze secist Udaje u
jednotlivych sportl. Celkem se jednalo o 525444 minut vysilani (cely rok ma 525600 minut,
avsak prvni pordd nezacinal presné o plilnoci). Jednotlivé idaje pak byly zapsany do nasledujici
tabulky.

Sport minuty | procenta
Fotbal 93015 [17,70217
Hokej 57636 [10,96901
Zpravy 56032 (10,66374
Ostatni 44501 |8,469218
Basketball 22731 |4,326056
Cyklistika 21366 |4,066275
Volejbal 18804 |3,578688
Motorismus 18120 |3,448512
Biatlon 17807 |3,388943
Atletika 15650 |2,978433
Florbal 14155 |2,693912
Tenis 12791 |2,434322
Golf 10141 |1,929987
Horska kola 9320 |1,773738
Klasické lyZovani 8475 [1,612922
Alpské lyZovani 8330 |1,585326
Cyklokros 6822 [1,298331
Jezdectvi 6325 |[1,203744
Hazena 5690 |1,082894
Futsal 5600 [1,065765
Boby 5545 1,055298
Poker 4865 |0,925884
Krasobrusleni 4825 10,918271
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Zakulisi 4564 10,868599
Letecky sport 4551 |[0,866125
Akrobatické lyZzovani 4172 ]0,793995
Jachting 3795 |[0,722246
Diskuse 3315 |0,630895
Tanec 3070 |(0,584268
Kanoistika 2895 |[0,550963
PlaZovy volejbal 2815 |[0,535737
Hokejball 2811 [0,534976
Veslovani 2305 |(0,438677
Skeleton 2214 (0,421358
Curling 2060 |[0,392049
Vodni slalom 1975 |0,375873
Cyklotoulky 1611 |0,306598
Rychlobrusleni 1604 |0,305266
Americky fotbal 1340 |0,255022
Pozemni hokej 1320 [0,251216
Bojové sporty 1268 0,24132
Skoky na lyZich 1195 |0,227427
Triatlon 1135 |0,216008
Sachy 1050 |0,199831
Snowboarding 1010 |0,192218
Plavani 990 0,188412
Baseball 875 0,166526
Badminton 650 0,123705
Ragby 625 0,118947
Dostihy 563 0,107147
Gymnastika 300 0,057095
Softball 290 0,055191
Pozarni sport 220 0,041869
Sportovni aerobik 220 0,041869
Vzpirani 90 0,017128
Celkem 525444

Tabulka 1 Analyza vysilaciho schématu Ceské televize

Dle oéekdvani se na prvnich dvou mistech objevil fotbal a hokej. Nasledovaly pak zpravy, kde
kromé klasickych zpradv anebo naptiklad , Branek, bod(, vtefin“ byly zahrnuty také sestfihy a
souhrny sportovnich udalosti. Na ¢tvrtém misté v tabulce mizZzeme vidét kategorii Ostatni, do
které byly zahrnuty sporty s velmi malou ¢etnosti, jako napriklad difevorubectvi (25 hodin) a
déle porady jako ,Bézkotoulky” nebo ,Zakulisi, kterych se na CT Sport k mému prekvapeni
vysila pomérné dost. Velice ¢asto vysilany pak byly také micové sporty jako basketball, volejbal
nebo florbal. Hodné vysilaciho €asu na CT Sport zabird také cyklistika (silni¢ni a drahové) a to i
pres to, Ze do ni nebyl zapocten cyklokros a horska cyklistika.
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8. Vybér vhodnych reprezentantd pro primé titulkovani

Po provedeni analyzy vysilaciho schématu CT Sport bylo potfeba vybrat vhodné reprezentanty
s ohledem na kvalitu akustického signalu, pozadi a poctu recnikl. Tyto aspekty bylo dilezité
zkombinovat také s Cetnosti vysilani jednotlivych sportli, nebot by bylo hezké, kdyby nam
pfimé titulkovani fungovalo na takovém softballu, avSak z hlediska vyuZiti ne pfilis praktické.
Z hlediska tymovych sport(, které se ve vysilani objevuji nejcastéji, jsem se rozhodl vybrat
hokej, basketball a cyklistiky. U téchto sportl nebyly ocekavany prilis dobré vysledky, nebot
sporty obvykle namlouva vice fecnika, ktefti si skacou do reci a asto také pfi pomérné hlasitém
Sumu v pozadi (skandovani divaku). Vyjimku zde tvofila mozna cyklistika, kde jsem ocekaval
pomérné dobré vysledky, nebot kazdoroéné sleduju porady jako Tour de France, které vim, ze
jsou z velké ¢asti namlouvany jednim fe¢nikem, Tomasem lJilkem, a jsou namluveny velice
kvalitné snad z vyjimkou povzbuzovani divakd a hluku aut a vrtulnik( v pozadi.

Vzhledem k tomu, Ze ucelem bylo obsahnout celou skalu poradd, byly dale vybrany zimni
sporty a to biatlon, ktery je v Ceské republice posledni Iéta velice popularni a dale pak alpské
lyZovani vzhledem k Uspéch(im Ester Ledecké na poslednich olympijskych hrach. DalSimi velmi
populdrnimi sporty v Cechach jsou také atletika a tenis a proto nemohly chybét ani v tomto
vybéru. Vzhledem k tomu, Ze u atletiky jsem ve vysilani narazil na velmi ¢asté sestfihy, rozhod|
jsem se u tohoto sportu vybrat pro experimenty jak Zivé namluveny prenos tak také sestfih
namluveny v klidnéjsim prostifedi obvykle jednim ¢lovékem.

Aby bylo déle zabrané celé spektrum sportd vysilanych na CT Sport, rozhodl jsem se také
vybrat motorismus, plavani a golf, které jsou také pomérné casto vysilané, a byl jsem velice
zvédav, jak dopadne rozpoznavani u téchto druh( sport(, nebot vybirat samé micové sporty
jako basketball, volejbal nebo hazenou tak vérim, Ze vysledky by byly velice podobné. Nakonec
bylo potreba vybrat také sport, u kterého se dalo ¢ekat dobrych vysledk(. Z tohoto ohledu byl
vybran curling, nebot se jednalo o sport, ktery jsem si témér cely prepsal sam a védél jsem, ze
byl pomérné kvalitné namluven, témér bez akustického Sumu a byl to tedy jeden z mych
favoritll na dosazeni nejlepSich vysledk.

9. Provedeni rozpoznavaciho experimentu

9.1. Optimalni volba poctu stav( a slozek

V predchozich krocich tedy byla provedena analyza vysilaciho schématu Ceské televize a z ni
nasledné vybrany sporty pro primé titulkovani a to z hlediska ¢etnosti vysilani, mnozstvi
recnikd a predpokladané kvality zvukové stopy.

Dalsim krokem bylo natrénovat akustické modely jednotlivych sportl na idedlni pocet
stavl a sloZek. Jako prvni nastrel bylo zvoleno 24 slozek. BEhem pfidavani slozek jsem u
kazdého sportu provadél také jednoduché rozpoznavani s rozpoznavaci siti na 100 vétach, aby
bylo vidét, zda stale roste Uspésnost rozpoznavani. Tato rozpoznavaci sit predstavuje
zerogramovy jazykovy model, ktery obsahuje pouze slova, kterd bude obsahovat
rozpoznavana predloha. VSechny tyto slova pak maji stejnou pravdépodobnost. Pfi malém
poctu testovacich vét by pak byla také velmi mala neurcitost tohoto jazykového modelu a je
tedy dobré rozpoznavat na vétSim mnozZstvi vét. Vysledky téchto testl najdeme v tabulce 2.
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Podle téchto vysledk( se pak pfriblizné dalo zjistit, jaky je pro dany sport optimalni pocet
sloZzek. Postupnym rozpoznavanim jsem zjistil, Ze to predevsim zaleZzi na mnozZstvi dat a poctu
fecnikd. Pokud sport namlouval pouze jeden tfecnik a bylo k dispozici mensi mnozstvi dat,
stacilo trénovani zastavit nékde na patnacté slozce. Pro obsahlé sporty jako byl fotbal nebo
hokej pak Uspésnost neustdle rostla i okolo pétadvacaté slozky. Na nasledujicim obrdzku
mulzZeme vidét Uspésnost rozpozndvani pro biatlon s postupnym pfidavanim slozek.

Uspésnost rozpoznavani s rostoucim
poctem slozek
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Obrdzek 7 Uspésnost rozpozndvdni biatlonu

Z obrdazku je krasné vidét, Ze ze za¢atku ndm Uspésnost roste pomérné skokové. Ale okolo 15
slozky se Uspésnost témér zastavila a dale pak osciluje okolo 73 procent. Optimalni pocet
slozek byl tedy pro kazidy sport trochu jiny. NejsnazSim reSenim by samoziejmé bylo
natrénovat vSechny sporty napfiklad na 30 sloZek. Avsak v takovém to pfipadé by mohlo dojit,
a také v mé praci doslo, u mnoho sportl k pretrénovani a vysledky pak naopak vychdzi o dost
har.

Obdobny problém jako s poctem slozek byl i s poctem stav(. Na zacatku trénovdni jsem
se snazil, aby tento pocet byl mezi 3000-4000. Pfiblizné na takovy pocet byly trénovany
modely v jiz dfive provedenych experimentech [4]. BohuZel ani tento parametr jsem nakonec
nemohl zvolit univerzalni. Nebot i zde jsem postupnymi experimenty zjistil, Ze zaleZi predevsim
na mnoZstvi trénovacich dat. Na sportech s nejvice daty (okolo 100 hodin) jako byla atletika
nebo hokej byl optimalni pocet okolo 4500. Na sportech se stfednim poctem dat (okolo 40
hodin) jako napfiklad biatlon, alpské lyZzovani byl optimalni pocet okolo 3000. A na sportech
s nejméné daty (méné nez 35 hodin), jako napfiklad curling, pak okolo 2500.

Sport Objem trénovacich = Uspé3nost Pocet Pocet Pocet
dat na recnika slozek stavi
zerogramu
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Alpské lyzovani 42 h 78,1% 3 avice 23 3079

Atletika_souhrn 117 h 88,6 % 3 avice 23 3998
Atletika_zivé 117 h 70,1 % 3 avice 23 3998
Basketball 82 h 76,3 % 3 avice 24 4939
Biatlon 48 h 88,2 % 2 22 3239
Curling 32h 86 % 2 17 2525
Cyklistika 62 h 85% 3 avice 22 4545
Golf 45 h 84,78 2 19 3783
Hokej 145 h 65% 3 avice 24 4575
Motorismus 37 h 79% 3 avice 22 3431
Plavani 43 h 87,2% 1 21 3006
Tenis 38 h 92 % 2 17 3001

Tabulka 2 Natrénované doménové akustické modely

Po natrénovani akustickych modell na optimalni pocet stavl a sloZek bylo na case
prejit k pfimému rozpozndvani na televiznim prenosu. Ke kazdému sportu byl tedy vybrdn a
pfepsan porad z Ceské televize o délce 20 minut. Tento piepis byl pro jistotu dvakrat
zkontrolovan, nebot se jednalo o klicovou informaci, ze které byla zjiSténa Uspésnost
rozpoznavani a tak bylo velice nezadouci, aby obsahoval chyby. Po prepsani souboru bylo
potfeba vytvofit referencni prepis pro rozpozndvani. Ten obsahoval vidy nejprve nazev
souboru a dale pak vidy na kazdém radku jedno slovo. Dulezité také bylo ,prohnat” tento
prepis pres program remotejmzw, ktery casto spoji jména v multislova (Jaromir Jagr =>
Jaromir_Jagr) nebo nahradi néktera slova za zkratky (plus => +, takzvany => tzv.). Po vytvoreni
reference bylo déle pro zlepSeni Uspésnosti nutno do kazdého ttidniho jazykového modelu
dodat soupisky(tridy). Jednalo se hlavné o jména sportovcl, se kterymi se dany jazykovy
model zatim nesetkal. K témto sloviim bylo dale potieba vytvofit spravnou vyslovnost. K tomu
se znovu dal pouZit program remotejmwz, avSak vzhledem k tomu, Ze se ve vétsiné pripadU
jednalo o jména nebo cizi slova, bylo lepsi tuto vyslovnost pro kazdy sport vytvofit ruéné. |
pres maly pocet téchto slov vSak vytvoreni kvalitni fonetiky pro vSechny sporty byla ¢asové
pomérné narocna zalezitost. Pokud bychom tato slova vSak nepfidali, program by je pak nikdy
nemohl rozpoznat a Uspésnost rozpoznavani by pak byla samoziejmé o par procent horsi.

Kdyz byly vytvoreny soupisky pro vSechny sporty, nic uz nebranilo tomu pustit se do
samotného rozpozndavani. Pro kazdy sport byl vybran nejlepsi akusticky model spolu s jeho
seznamem trifonl, dale pak referencni prepis, soupiska jmen a nakonec unikatni jazykovy
model. Z hlediska jazykového modelovani byly pouzity tfidni trigramové jazykové modely.
Kazdy model byl specificky a obsahoval jiny pocet slov:
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Sport Mnozstvi slov v jazykovém modelu

Alpské lyzovani 553272
Atletika_souhrn 527736
Atletika_zivé 527736
Basketball 524899
Biatlon 553125
Curling 553292
Cyklistika 545256
Golf 524565
Hokej 553662
Motorismus 524733
Plavani 525185
Tenis 524590

Tabulka 3 Obsah jednotlivych jazykovych model

Pro rozpoznavani bylo nutné jesté nastavit dva parametry a to penaltu vloZeni slova a
vahu jazykového modelu. Nejsnazsim feSenim bylo vytvofit skript, do kterého byl vioZen ptikaz
pro rozpoznavani s rllznym nastavenim téchto parametrl a pro findlni vysledek pak vybrat
nejlepsi z nich. | tyto parametry bylo potfeba pro kazdy sport nastavit jinak. Rozpoznavani pak
probihalo na procesoru pocitaCe a béZelo tak rychle, kolik jader a jak vykonnych bylo
k dispozici. MUj testovaci pocitaC obsahoval pretaktovany 8 jadrovy Ryzen 1700, ktery
disponuje velmi solidnim vypocetnim vykonem a tak rozpoznavani obvykle trvalo pouze okolo
40 % redlného Casu.

Po rozpozndni viech sportli na realném televiznim vysilani tak byly k dispozici kone¢né
prvni opravdové vysledky. U nékterych sportl se vysledky pohybovaly podle o¢ekavani, avsak
u nékolika sportli byly vysledky horsi, nez jsme plvodné predpokladali. Ne pfili§ dobré
vysledky byly predevsim u sportl, kde jsme cekali nejlepsi Uspésnost rozpozndvani a to
napftiklad u tenisu nebo u curlingu. Po analyze téchto sportl bylo zjiSténo, Ze obsahuiji ¢asto
dlouhé pauzy, ve kterych se nemluvi a bylo by tedy dobré vyuzit detektor ticha (silence
detector). Ten slouZi k tomu, aby se nerozpoznavalo v pfipadech, kdy se nemluvi. Jinymi slovy
fikd rozpoznavaci kdy ma a kdy nema rozpoznavat. DalSim zplsobem jak zlepsit Uspésnost
rozpoznavani bylo zvolit vyssi profezavaci prah pti pferovnavani trénovacich vét. Diky tomu
byly z rozpozndvani vyhozeny téméf vSechny véty, které mohly obsahovat napfriklad
prohozend slova nebo vétsi ruch v pozadi a mohly tedy zhorSovat UspéSnost rozpozndvani. U
vSech sportu tak tento krok Uspésnost zlepsil. Naptiklad u plavani, kde se nejprve Uspésnost
pohybovala nékde okolo 82 %, bylo nyni dosazeno 87 %. Podobné tomu bylo i u tenisu, kde
pomohla pfedevsim aplikace detektoru ticha, nebot tento sport ¢asto obsahoval nejvice ze
vsech dlouhé useky, kde se vibec nemluvilo.

9.2. Analyza rozpoznaného textu

V soucasné chvili jsme tedy méli rozpoznany text spolu s referenci a bylo potfeba je porovnat.
Vzhledem k tomu, Ze se jedna o rozpoznavani reci, které slouzi k titulkovani poradd, objevi se
zde plno chyb, které sice program rozpozna jako chybu, avsak z hlediska srozumitelnosti jsou
naprosto irelevantni jako napfriklad:

45



koneckoncu konec koncl

Kristdlovy_Globus-------------- kristalovy globus
sezoné sezoné
jedenadvacet jeden a dvacet
neucastnil nezucastnil
Garcia Garcia

Z uvedenych pfrikladl je jasné, Ze z hlediska srozumitelnosti je velky rozdil jestli rozpozndavac
rozpozna $patné naprosto jiné slovo anebo dojde k rozpoznani vyraztl uvedenych vyse. Casto
také referencni prepis obsahoval spojky jako a, i, které na prvni poslech neslysi ¢asto ani
Clovék, avsak z hlediska srozumitelnosti textu nejsou Uplné dlleZité a tak i ty mohli byt z
kategorie chyb vypustény. Veskeré rozpoznané texty bylo tedy potfeba porovnat s referenci,
projit slovo po slovu a pfipadné opravit tyto méné vaziné chyby. V nasledujici tabulce pak
mulzeme vidét maximalni dosaZzenou Uspésnost u jednotlivych sportli a to pred i po Upravé
rozpoznaného textu.

Sport Rozpoznany text Upraveny text

Alpské lyzovani 79,53% 84,74%
Atletika_souhrn 89,08% 91,71%
Atletika_zivé 76,06% 79,20%
Basketball 74,92% 78,70%
Biatlon 73,32% 78,35%
Curling 77,37% 80,86%
Cyklistika 73,52% 77,52%
Golf 81,36% 86,16%
Hokej 69,72% 71,24%
Motorismus 70,54% 72,51%
Plavani 88,08% 91,91%

Tenis 91,36% 94,95%

Tabulka 4 Viysledky rozpozndvadni vsech sporti

Z vySe uvedené tabulky vidime, Ze plvodni Uspésnost rozpoznavani se pohybovala od
69 do 92 %. Po analyze jednotlivych chyb pak doslo ke zlepseni v rozmezi 2-5 %. Zajimava je
také statistika poctu slov, které byly rozpoznany, kterou mizeme vidét v tabulce 5. Dale se na
kazdy sport podivame o néco podrobnéji a fekneme si, pro¢ dané vysledky vysly tak, jak vysly
a zdali je vhodné je pouZit pro primé titulkovani.

46



Sport Pocet rozpoznanych slov Pocet unikatnich slov

Alpské lyZzovani 2218 1058
Atletika_souhrn 1851 902
Atletika_zivé 1778 768
Basketball 1618 765
Biatlon 2004 831
Curling 2226 851
Cyklistika 2525 1120
Golf 1707 853
Hokej 1904 893
Motorismus 2760 1074
Plavani 1163 608
Tenis 725 438

Tabulka 5 Statistika rozpoznaného textu

Tabulka 5 ndm ukazuje mnoZstvi slov v jednotlivych sportech, vidime, Ze zdaleka nejméné
slov obsahoval tenis nasledovany plavanim.

9.2.1. Alpské lyzovani, biatlon

Oba tyto sporty patfi mezi nej¢astéji vysilané zimni sporty a bylo tedy nezbytné zaradit je do
experimentu. Pri analyze téchto sport jsem ocekaval, Ze biatlon vyjde o néco Iépe, nebot
vSechny jeho prenosy mluvi dva pomérné staly komentatofi, ktefi jsou obcas doplnéni
rozhovorem s Séftrenérem biatlonistl nebo nékterym ze zdvodnikl. Alpské lyZovani pak
namlouvaji vétSinou také dva mluvéi s tim, Ze jeden je stdly a druhy se stfida prenos od
prenosu. Podivame-li se na vysledky tak nakonec biatlon dosahl 78,4 % a alpské lyzovani 84,7
%. Pfi analyze vysledk(l jsem zjistil, Ze alpské lyZovani je rozpozndvano pfiblizné porad stejné,
zatim co biatlon ma useky, kde rozpoznavani funguje prakticky bez chyb a naopak useky, kde
je témér vse rozpoznano 3Spatné. To se déje predevsim pfi stielbé biatlonistd, kdy je
z ruchovych mikrofond do zvukové stopy primichan veliky ruch divak( a i komentatofi zde
velice ¢asto mluvi, nebo i kfi¢i pres sebe. U alpského lyzovani tyto problémy nejsou, pouze
vyjimecné je o néco vétsi ruch v pozadi napfiklad pfi startu domaciho zavodnika nebo
prekonani vitézného Casu a z toho dlivodu je zde tedy dosazeno lepsich vysledka.

9.2.2. Hokej, basketball

Dalsi velkou kategorii byly kolektivni sporty. Zde se jiz od zacatku daly ocekavat jedny
z nejhorsSich vysledkl rozpoznavani. To predevSim proto, Ze kazdy prenos je obvykle
namlouvan nékym jinym, komentatofi ¢asto prenosy velmi proZzivaji, dochazi zde k prefekim
a v neposledniradé tyto sporty obsahuji velké mnozstvi Sumu v pozadi. Vysledky téchto sportu
dopadly podle ocekavani a Uspésnost se zde pohybovala okolo 75 %. Bohuzel v tomto pfipadé
jediny zpUlsob, jak by bylo mozné vylepsit Uspésnost rozpoznavani, by dle mého ndzoru bylo
ziskat kvalitn&jsi zvukovou stopu od Ceské televize. To znamend ziskat zvuk, ktery neobsahuje
Sum na pozadi. BohuZel ani toto feseni by nebylo mozné vzdy, protoze velmi ¢asto jsou tyto
sporty moderovany pfimo na stadionu a v takovém pripadé neni pfiliS mozné tento Sum
odstranit.
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9.2.3. Motorismus

Motorismus byl pro tento experiment vybran predevsim z ddvodu jeho vysoké Cetnosti ve
vysilani. Také zde byly o¢ekdvany velice Spatné vysledky. Pfi poslechnuti nékolika testovacich
vét jsem dokonce ocekdval zdaleka nejhorsi Uspésnost rozpoznavani, nebot data obsahovala
nejhorsi akusticky Sum ze vSech sportl. Akustické pozadi velmi ¢asto obsahovalo hlasité zvuky
motor( a dokonce i pro ¢lovéka byla ¢asto fe¢ moderatora ne pfilis srozumitelnd. Navic zde
byly smichany opét hlasy nékolika fe¢niki dohromady a nebyl zde tedy pfilis dlvod doufat
v lepsi vysledky. Veskeré tyto predpoklady se také potvrdily a UspéSnost rozpozndvani na

evvs

motorismus tedy neni pfilis vhodny sport pro pfimé titulkovani.

9.2.4. Atletika

Sportem, ktery také nemohl chybét v nasem experimentu, byla krdlovna sport(l atletika. Zde
jsem si netroufl pfili§ odhadovat vysledky. Trénovaci sada se totiz sklddala ze dvou podobné
zastoupenych typl dat. Prvni z nich byly klasické atletické prenosy jako mistrovstvi svéta,
diamantové ligy apod. Druhou skupinu pak tvofily sestfihy, které byly namluveny v klidu, ve
studiu a pouze obcas obsahovaly rozhovor s nékterym ze zavodnik(l. Zde jsem se tedy rozhod|
vybrat na rozpozndni oba dva tyto druhy prenosl. Vysledky rozpoznavani zde dopadly podle
ocekdvani. Studiovy prenos se pohyboval okolo velice pfijatelnych 92 %, coz bylo o pfiblizné
13 procent vice nez vysledky u pfenosu pfimo ze zavodu. U studiového prenosu pak byl krasné
vidét rozdil mezi tim, kdy mluvil profesiondini komentator a rozpozndavani pak probihalo velice
solidné a naopak, kdy se ve zvukové stopé objevil rozhovor se sportovcem a rozpoznano
nebylo témér nic. | pres tyto obtize je vSak atletika sportem, kde by mohlo dojit k nasazeni
pfimého titulkovani a to alespon u téchto souhrni namluvenych z klidného prostredi.

9.2.5. Golf

Dalsim sportem, u kterého jsme ocekavali velice dobrych vysledkd, byl golf. Tento sport jsem
z velké Casti prepisoval a védél jsem, Ze byl namluven pouze dvéma mluvéimi a to velice
kvalitné. Jediné obavy jsem zde mél, Ze moderator Jaromir Bosdk se v nékterych fazich
prenosu velice vcitoval do dané situace a pti rozhodujicich tderech mluvil velice ale velice
potichu. Podivame-li se na vysledky rozpoznavani tak uspésnost zde byla dosazena 86 %. To
pro mé bylo mirnym zklamanim, avsak pfi kontrole reference a rozpoznaného textu jsem zde
narazil na velice zajimavy jev. Byly zde Useky, které fungovali témér na 100 %, nasledovany
naopak ¢astmi, kde se Uspésnost pohybovala velice nizko. Pfi poslechnuti zvukové stopy jsem
zjistil, Ze se jedna o Useky, které obsahuji budto velmi hlasity potlesk divak, pfi kterém nebylo
spravné rozpozndno témeér nic anebo pak Useky, kde v pozadi hraje hudba a Uspésnost zde pak
byla okolo 50 az 60 %. Pokud by se tedy u golfu podafilo ziskat zvukovou stopu, ktera obsahuje
pouze namluveny prenos bez téchto pridanych efektl, jednalo by se o sport, ktery je jeden
z nejvhodnéjsich kandidatd pro primé titulkovani.

9.2.6. Cyklistika

Pokud byl v diplomové praci sport, u kterého jsem si ani pfi nejmensim netroufl odhadovat
vysledky, byla to praveé cyklistika. Jakozto velky fanousek kazdorocné sleduji etapovy zavod
Tour de France. Védél jsem tedy, Ze sport pravidelné kazdy rok namlouva Tomas lJilek, ktery
mluvi velmi zfetelné a plynule, avSak vzhledem k tomu, Ze se jedna o velice dlouhé pfenosy,
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obvykle 5-6 hodin, spole¢nost mu vzdy délaji minimalné dva dalsi hosté. Obvykle se jednd o
byvalé zavodniky, ktefi nemluvi Uplné nejlépe. Takze jsem se velice tésil, jak dané vysledky
rozpoznavani dopadnou. Podivame-li se na vysledky, vidime, Ze celkova Uspésnost se blizZila
k hranici 80 %. To samo o sobé neni pfilis zajimavé, avsak pfi prochazeni rozdild mezi referenci
a rozpoznanym textem se zde ukdzal byt enormni rozdil mezi profesionalnim komentatorem
a hosty.

Poloha X C:\Users\ovach\Desktop\VYSLEDKY\cyklistika\reference.mif C:\Users\ovach\Desktop\VYSLEDKY\ cyklistiks\WORD_12.0_-2.0.mIf

1§IMLF'§ 1$'MLF'$ A
- ﬂ'Cl]‘;:*dE*fIﬂ.‘l:E*E3l'\'_SESI’.Ilh*Z*pI‘;tE:".‘;*lS*ECEp}'_/J .lab" 2" '/LD::*dE*fIﬂ:CE*EJlT_SES’EIi'.".*Z*LZ‘;bE'.".‘J*15*’:\:&;}’_'} .rec”
3 pfejeme z
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Obrdzek 8 Vystup z programu WinMerge pro porovndni textovych soubort

Na obrazku mizeme vidét porovnani obou soubor pomoci programu WinMerge. V levé ¢asti
pak vidime dva sloupecky, kde bild ¢ast znaci shody v textech a Zlutd chyby. Vidime, Ze ze
zacatku souboru je prepis témér bezchybny. Podobné Useky témér bez chyb jsou pak jesté
uprostfed a na konci, aviak uz mensiho rozsahu. Pfi poslechnuti jsem Zzjistil, Ze tyto velice
dobré useky jsou vSechny namluveny Tomasem Jilkem. Jakmile pak dojde ke zméné mluvciho,
Uspésnost okamzité pada rapidné doll. BohuZel toto je problém, ktery asi nebude mozné
odstranit, nebot do takto dlouhych prenosu budou vidy pozvani néjaci dalsi hosté.
Samoziejmé pokud bychom wvybrali Usek, ktery je z velké ¢&asti namlouvan pouze
profesiondlem, Uspésnost rozpoznavani by se pohybovala okolo 90 %, avsak také bychom
mohli narazit na Useky, kde by UspésSnost rapidné poklesla a titulky by tak byly zcela
nepouZitelné. Z tohoto dlivodu tedy cyklistiku nemohu doporudit pro pfimé titulkovani.

9.2.7. Tenis, plavani

Dalsi kategorii sport pak byl tenis a plavani. Ty reprezentovaly sporty namlouvané pouze
jednim fecnikem. Pfi analyze téchto sportl jsem mél pouze mirné obavy, Ze ackoliv je
namlouva jeden recnik, tak obsahuji obcas vyraznéjsi akusticky Sum a mohlo by tedy dojit
k pokazeni vysledkd. Na oba tyto sporty byl nakonec nasazen detektor ticha, nebot zde ¢asto
byly useky, kde komentatofi témeér nemluvili. Podivame-li se na Uspésnost rozpoznavani tak
u obou téchto sportll bylo dosazeno viibec nejlepsich vysledku. Po Upravach se tenis dostal
témeér k 95 % a plavani pak k 92 %. Témito vysledky jsem byl mile pfekvapen a mizZzeme tedy
fici, Ze oba tyto sporty a pravdépodobné tedy i ostatni sporty namlouvané jednim re¢nikem,

jsou velice vhodné pro pfimé titulkovani.

9.2.8. Curling

NejvétsSim zklamanim celého experimentu byl pro mé curling. Jednalo se o sport, ktery jsem
790 % prepsal cely sam. Ackoliv ho namlouvali dva fecnici, véfil jsem, Ze zde dosahneme velice
slusnych vysledku, nebot se jedna o klidnéjsi sport, ktery neobsahuje témér fandéni divaka.
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Bylo zde k dispozici i pomérné slusné mnozstvi dat a tak jsem mohl pfistoupit k vétSimu prahu
pfi pferovnani vét. | vysledky pfi mém zbézném testovani vypadaly velice dobfe a pohybovaly
se okolo 90 %. BohuZel na redlném televiznim vysilani, at jsem se snaZil sebevic, nejlepsich
vysledk, kterych jsem dosahl, bylo necelych 81 %. Takto Spatného vysledku bylo dosazeno ze
dvou dlvod. Zaprvé od roku 2010, ze kterého pochdzela vétsina testovacich dat, bohuzel doslo
k vyméné jednoho z komentdtor(. Na néj tedy nebyl akusticky model vibec pfipraven.
Druhym problémem se ukdzaly byt samotni hraci. Pfi odehravani jednotlivych kamen( velice
hlasité kri¢i na metace, co maji délat a at uZ se jednd o instrukce v angli¢tiné, Svédstiné nebo
v ¢esting, nuti to bohuzel systém rozpozndvat slova navic. Pokud by tedy byla ziskana cista
zvukova stopa a pridano do trénovaci sady par prepisti od nového komentatora, pak i zde by
bylo mozné doporucit pfimé titulkovani.

9.3. Finalni zhodnoceni

Z vyse uvedenych analyz Ize tedy dojit k pomérné jasnym vysledkiim. Primé titulkovani
televiznich prenosu je urcité mozné. Avsak ne u vsech sport(. Jeho aplikace je za dosavadnich
podminek mozna u dvou typu sportd. Prvnim z nich jsou sporty, které jsou namlouvany pouze
jednim fe¢nikem za pritomnosti ne pfilis vysokého akustického Sumu. Z vyse uvedenych sport(
mulzeme do této kategorie zaradit tenis (95 %), plavani (91 %) a studiovou atletiku (92 %).
Druhou kategorii, kde je mozné uplatnit pfimé titulkovani, jsou sporty, které namlouvaji
z velké casti dva stali recnici, avSak za pfitomnosti malého mnozZstvi Sumu. Sem mulzeme
zaradit golf ¢i alpské lyZzovani. Posledni kategorii, kde by bylo pfimé titulkovani mozné
v budoucnu, jsou sporty jako curling nebo biatlon. Tedy sporty, kde v okamzicich klidnéjsiho
pozadi dosahujeme velice slusnych vysledk(, avsak dojde-li ke zvySeni akustického Sumu,
vysledky rozpoznavani velice upadaji. Tyto sporty by tedy pro primé titulkovani potrebovaly
od Ceské televize ¢istou zvukovou stopu bez zvuku ziskaného ruchovymi mikrofony.

Naopak kategorii, ktera pro pfimé titulkovani vhodna nikdy nebude, jsou kolektivni
sporty. Zde se kazdy zapas stridaji rlizni komentatofi, zapasy jsou ¢asto moderované pfimo ze
stadionu, takZe ani mozZnost kvalitnéjsiho zvuku zde do budoucna neni pfili§ mozna. Na
nasledujicim grafu pak mizeme vidét sporty, které se na zakladé této diplomové prace daji

doporucit k pfimému titulkovani.

Finalni vysledky rozpoznavani z pfimé zvukové stopy

100,00%
95,00%
90,00%
85,00%
80,00%
75,00%
70,00%
65,00%
60,00%

Rozpoznany text M Upraveny text

Obradzek 9 Sporty s nejlepsimi vysledky rozpozndvani z primé zvukové stopy
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10. Zavér

Hlavnim cilem této diplomové prace tedy bylo vybrat vhodné sporty pro pfimé titulkovani.
Teoretickd ¢ast prace se nejprve zabyva zacatky rozpoznavani feci a hlavnimi problémy, se
kterymi se pfi rozpoznavani feCi musime potykat. Dale je prace zaméfena na statistické
metody pro rozpoznavani reci. Problém je zde rozdélen do ¢tyr hlavnich kroku, do kterych lze
statistické rozpoznavani shrnout. NejvétSi pozornost je pak vénovana akustickému
modelovani, které je zaloZeno na skrytych Markovovych modelech.

Druha ¢ast teorie je pak zamérena na trénovani akustickych modell pomoci nastroje
HTK. Jsou zde ukdzany a vysvétleny jednotlivé kroky doplnéné o vlastni zkuSenosti
s jednotlivymi problémy, se kterymi se mUzeme pfi trénovani setkat. Je zde ukdzdan jak navod
pro jednoduchy monofdnovy model tak i nasledny prechod na trifénovy model.

Poté se prace dostdvd k samotné tvorbé trénovacich dat. Je zde ukdzan program
Transcriber, pomoci kterého byla vSechna data vytvorena a v par jednoduchych bodech je
ukazan i spravny navod, jak prepisy tvofit. Je zde ukazéna jak moznost jednoduchého prepisu,
tak také moznost znaceni jednotlivych tfid slouZicich dale pro jazykové modelovani. Nakonec
je zminén také program LMEdit, pomoci kterého probihda hromadna kontrola vSech prepisu.

Praktickd C¢ast prace pak zacind casové zdaleka nejndrocnéjsim ukolem a to
zpracovanim trénovacich dat pro veskeré dostupné sporty. Nejprve je provedeno vycisténi
prepisli od nepotiebnych informaci a dale jsou vykonany opravy pomoci dfive vytvorenych
slovniku. Z téchto modifikovanych prepist jsou pak vytvoreny veskeré potfebné soubory pro
trénovani akustickych modell s HTK.

Déle je provedena akusticka analyza vysilaciho schématu Ceské televize za rok 2017.
Pro kazdy sport je vypoctena jeho &etnost vysildni na kandlu CT Sport. Poté je proveden vybér
vhodnych reprezentanti pro pfimé titulkovani a to jednak na zakladé cetnosti vysilani ale také
z hlediska zkuSenosti ziskanych béhem let prepisovani. Jsou vybrany sporty obsahujici
jednoho, dva nebo vice fecnikl(i a také sporty s klidnéjsim akustickym pozadim a naopak
s vyraznéjsim Sumem, aby bylo obsaZzeno celé spektrum moznosti pro titulkovani.

Nakonec je proveden rozpoznavaci experiment. Nejprve jsou vykonany testy zjistujici
nejvhodnéjsi pocet sloZzek a stavll pro jednotlivé sporty. Poté jsou porovnany jednotlivé
reference s jazykovymi modely a na zakladé toho jsou vytvoreny seznamy OOV slov. Dale jsou
spustény jednotlivé rozpoznavaci experimenty s rlznymi parametry pro zjisténi nejlepsi
mozné konfigurace. A nakonec je provedena analyza vSech vysledkl, kde jsou porovndna
jednotliva oc¢ekdvani s redlnymi vysledky a u nékterych sportd jsou uvedena doporuceni pro
primé titulkovani.

Vysledkem této prace je, Ze pro pfimé titulkovani jsou vhodné sporty namluvené bud’
to jednim rfecnikem anebo pak sporty obsahujici velmi kvalitni zvukovou stopu. Pro provedeni
pfimého titulkovani na vice sportech by pak bylo zapotfebi ziskat lep3i akustiku od Ceské
televize bez aditivniho Sumu.
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Prilohy:
Priloha 1 — prepis vytvoreny pomoci Transcriberu

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

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

<Trans scribe="Denisa Miillerovd" audio_filename="rallye-dakar-2018_dakarske-
ozveny.wav" version="5" version_date="180505">

<Episode program=""qair_date="">

<Section type="nontrans" startTime="0" endTime="18.84">

<Turn startTime="0" endTime="18.84">

<Sync time="0"/>

</Turn>

</Section>

<Section type="report" startTime="18.84" endTime="1515.989">

<Turn startTime="18.84" endTime="1515.989">

<Sync time="18.84"/>

krdasny dobry den vam prejeme pfi sledovdni letosnich treti Dakarskych ozvén
<Sync time="30.006"/>|

dnes se budeme vénovat kategorii kamioni kterd je z historického hlediska pro Ceskou

vvvvvv

vvvvvv

kategorii kamiont Karel Loprais

<Sync time="46.563"/>

Karle preji krdsny den

<Sync time="48.328"/>

dobry den preji

<Sync time="49.838"/>

letosni Ctyficatd Dakarska Rallye nam teprve zacala mdme za sebou dvé etapy
<Sync time="55.575"/>

kamiony ted'vyrdZi na start etapy treti

<Sync time="59.538"/>

co zatim napovidad ta kategorie kamiont o nadéjich ¢eskych jezdci libi se vam to
<Sync time="65.69"/>

tak kategorie kamion( se dostala hned po startu do pisku

<Sync time="69.895"/>

co? je vynikajici véc Ze celej ten pisek zacind hned ze zacdtku a Ze se na ném vsichni dostanou
a uziou si ho pékné

<Sync time="79.324"/>

ten pisek si budou uZivat i nasi divdci dostatek pisku si uziva i ndas reportér Jan Rouec

53



<Sync time="85.358"/>

ktery je pfimo na misté takze dejme mu slovo

<Sync time="88.531"/>

Dakarskd karavana se stéhuje z mésta Pisko a vyrdZi do své treti etapy

Pfiloha 2 — ukazka souboru obsahujici OOV slova

vidéném pt=viDenEm
kolorovaly  pt=kolorovali
Si_Woo_Kima pt=sivUkima

Finau pt=finY
Graceovi pt=grejsovi
Dukeovi pt=dukovi

Cauleyho pt=kYliho

Brian_Gays pt=brajengajs
Kenu_Dukeovipt=kenudukeovi
Greg_Norman pt=greknormen

Heritage pt=heritedZ

El_Cldsica pt=elklasika

even pt=even

putt  pt=pat

Grega_Normana pt=greganormena
Hilton_Head pt=hiltnhet

Cauley pt=cYli

puttem pt=patem

MacKenziem pt=mekenzijem
Jimmyho_Walkera  pt=dZimihovolkera
lanem_Poulterem  pt=Ajenempyltrem
John_Huh pt=dZonhux

puttu pt=patu

Ryanu_Mooreovi pt=rajenumUrovi
Alamu pt=alamu

Valero pt=valero

Jonattan_Vegas pt=dZonatanvegas
Graceapt=grejsa

Alamo pt=alamo

putty pt=pati

Bud_Cauley pt=batkYli

Reedovi pt=rldovi
Keegan_Bradley pt=kignbredli
Brooks_Koepka pt=brUkskopka

Duke pt=djUk
Ken_Duke pt=kendjUk
Travelers pt=trevelrs
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puttoval pt=patoval
Si_ Woo _Kim pt=sivUkim

Priloha 3 — referencni prepis words.mlf

#IMLFI#
"*/hokej0000veta0001.lab"
tak

a

je
potreba
se
poradné
nabudit
protoZe
ten
velky
zdpas
za
malou
chvili
pfijde

"*/hokej0000veta0002.lab"
ja

myslim

Ze

nabuzeni

ale

potrebuji

i

cesti
reprezentanti
protoZe

ten

vykon

proti
Lotyssku
Zddna

slava

"*/hokej0000veta0003.lab"

vlastné
postup
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