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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva trénovanim sportovnich akustickych modelt. Prvni po-
lovina préce je teoreticky zaméfena na statistické rozpozndvani feci, tvorbu anotaci a
slovnikti. Ddle se prace zabyva analyzou chyb v anotacich, moznostmi jejich detekce a
opravy. Druhd polovina prace popisuje prakticky postup pfi trénovéni sportovnich akus-
tickych modelli pomoci néstroje HTK. V zavéru prace jsou porovnavany dva akustické
modely, prvni vznikl natrénovdnim z neopravenych dat a druhy akustickym model vznikl

z dat opravenych.

Klicova slova: akusticky model, automatické rozpoznavani feci, Transcriber, HMM,
HTK

Abstract

This bachelor’s thesis is focused on training of sports accoustic models. The first half of
this thesis is theoretically concerned with statistical speech recognition, creating anno-
tations and dictionaries. Further, this thesis deals with annotation errors analysis, ways
of detecting and correcting these errors. The second half of this thesis describes practical
procedure of sports accoustic models training using HTK toolkit. In the end of the thesis
there are compared two different trained accoustic models where the first accoustic model
was trained with original, unprocessed data and the second one with data corrected using

language dictionaries.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Motivace a cil prace

Mezi hlavni cile této bakaldrské prace patii analyza nejCastéji vyskytujicich se chyb v
anotacnich textech sportovnich pfenosi, detekce a oprava téchto chyb za pomoci slovniki
obsahujicich gramaticky spravné tvary slov a jejich spravné vyslovnosti. Nasledné budou
analyzovana feCova data a pripraveny dvé sady dat pro trénovani sportovnich akustickych
modelt, coZ predstavuje dalsi z cilii prace. Prvni sada dat bude reprezentovana origindl-
nimi, neupravenymi piepisy sportovnich utkdni. Druhd sada dat bude naopak vytvoiena z
anotaci, které budou pred procesem trénovani opraveny za pomoci jiZ pfipravenych slov-
nikl. S takto pfipravenymi daty budou za pomoci néstroje HTK natrénovany akustické
modely pro rozpoznavani fe€i. Natrénované akustické modely budou nasledné upraveny
s cilem zvysit procentudlni dspéSnost samotného rozpozndvani. Za pomoci testovacich
dat pak budou experimentalné porovnany obé sady akustickych modelii a ovéfena hypo-
téza, Ze modely zaloZené na opravenych anotacnich datech budou poskytovat procentu-

alng vyssi dspesnost rozpoznavani, neZ modely natrénované z ptivodnich dat.

1.2 Struktura prace

Pro lepsi orientaci v textu této prace je tento odstavec vénovén zdkladni struktufe doku-
mentu a struénému obsahu jednotlivych kapitol.

Druhd kapitola prace je vénovana zakladnim poznatkiim a teorii statistického rozpo-
zndvani reci. Jsou zde shrnuty a popsany zdkladni dlohy statistického rozpoznavani feci,
teorie skrytych Markovovych modelti (HMM), parametrizace, jazykového modelovani a
dekodovani.

Treti kapitola je zaméfena na popis a pouZiti nastroju pro anotaci fecovych zaznami
a tvorbu slovnikt pro opravy anotacnich textu.

Ve Ctvrté kapitole jsou podrobnéji popsany mozné chyby, které se Casto vyskytuji v
anotacnich textech. Je zde uvedeno nékolik typi anotacnich chyb, moznosti jejich detekce

a automatické opravy pomoci slovnikii oprav.



V paté kapitole je popsano predzpracovani dat pro trénovani akustickych modeli v
néstroji HTK.

Sest4 kapitola je celd zaméfena na postup a proces trénovéni sportovnich akustickych
modeli pomoci nastroje HTK. Jsou zde podrobnéji popsany jednotlivé dil¢i procesy tré-
novani, od parametrizace feCovych dat po samotny proces trénovani akustickych modeli
a rozpoznavani feci.

Predposledni sedma kapitola shrnuje analyzu a pfipravu dat urCenych pro trénovani
akustickych modelt a vysledky rozpoznavani s natrénovanymi sportovnimi akustickymi
modely. Je zde také porovnani dspéSnosti rozpoznavani s jednotlivymi modely.

Naposled osma kapitola predstavuje zavér celé této prace véetné stru¢ného shrnuti

dosazenych vysledka.



Kapitola 2
Statistické rozpoznavani reci

Predtim, neZ bude detailné popsan postup trénovani sportovnich akustickych modeld, je
v této kapitole priblizena problematika rozpoznavani feci. Teorie rozpoznavani feci je
pomérné komplexni, a proto budou ve stru¢nosti popsany jen ty nejdilezitéjsi ¢asti rele-

vantni k tématu prace. VétSina zminéné teorie byla Cerpédna z [2].

2.1 Statisticky pristup k rozpoznavani reci

Jiz pfes padesat let je snahou vyzkumnych laboratofi navrhnout a zkonstruovat stroj
schopny rozpoznavat v akustickém signélu jednotlivé fonémy a automaticky rekonstruo-
vat co fecnik vyslovil. V oblasti zpracovani feCového signalu a samotné klasifikace byl jiz
od samotnych pocatkl do soucasnosti uc¢inén nesmirny pokrok. Pfesto se nedafi sestrojit
zafizeni, které by umoZziovalo rozpoznat souvislou promluvu libovolného fecnika uZzi-
vajiciho libovolna slova urcitého jazyka. ZtéZujicimi okolnostmi rozpozndvani feci jsou
variabilita fecnika, hluk prostfedi, ve kterém je feC prondsena, ale i samotnd sloZitost
konstrukce akustického rozpozndvani mluvené feci, tj. napriklad rozsahlost slovniku s
rozpoznanymi slovy.

Rozdilnost promluv jednotlivych fe¢niki je zplisobena odliSnymi parametry hlaso-
vého ustroji (tj. tvar dutiny hrdelni, dstni, nosni, rizné frekvence kmitani hlasivek apod.)
a riznym zpusobem artikulace. Z hlediska fecnika se systémy rozpoznavani feci déli na-

sledovné:

e Systémy na recniku zavislé — trénovani akustického modelu je pfimo zavislé na

hlasu pravé jednoho konkrétniho fecnika.

e Systémy na recniku nezavislé — trénovani akustického modelu je zavislé na hla-

sech desitek, stovek az tisici riznych recnika.

Hlas jednoho fec¢nika je odliSny v zdvislosti na hlasitosti promluvy, nachlazeni ¢i momen-
talni ndlad€. Prakticky je nemozné, aby jedna osoba vyslovila ve dvou riiznych situacich
stejné slovo naprosto stejnym zptisobem, coz je povétSinou zpisobeno i jen mirnou zmeé-

nou nastaveni hlasového ustroji. Z hlediska aplikovanych metod rozpozndvani 1ze klasifi-
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katory feci délit na ty, které pracuji na principu porovnavani se vzory (template matching)
a na klasifikdtory pracujici s vyuZitim statistickych metod rozpoznavéni.

Prvni skupina metod byla na svém vrcholu v sedmdesétych a osmdesatych letech
minulého stoleti, kdy probihala aplikace obzvlast v klasifikdtorech izolované vyslove-
nych slov. Slovo se zpracovava jako celek, pficemz je klasifikovano do té tiidy, k jejimuz
vzorovému obrazu ma nejmensi vzdalenost.

Ve druhé skupiné je ptistup ke klasifikaci zaloZen na statistickych metodach, ve kte-
rych jsou slova a celé promluvy modelovany pomoci tzv. skrytych Markovovych modeli,
oznacovanych téZ HMM (z anglického Hidden Markov Models). Dil¢i slova jsou modelo-
vana bud’ jako celek jednim skrytym Markovovym modelem slova nebo Castéji subslov-
nimi jednotkami.! Promluva je modelovéna zietézenim téchto subslovnich modeld.

Hlavni schéma statistického pfistupu k rozpoznavani mluvené feci se skladd z akus-
tického procesoru a lingvistického dekodéru, jak je zobrazeno na obrdzku 2.1. Akusticky
kandl spojuje fecnika s akustickym procesorem. Funkce akustického procesoru spoc¢iva
v transformaci feCovych kmitli pronesenych fe¢nikem na posloupnosti vektort piiznakd.
Funkce lingvistického dekodéru spociva v transformaci fetézcl pfiznaki na fetézce slov.
Rozpoznédvani je zde formulovédn jako problém dekddovéani s maximdlni aposteriorni

pravdépodobnosti (zaloZena na smyslové zkuSenosti).

clowil /1O 41
TEXTOVY | RECNIK AKUSTICKY ;O | LINGVISTICKY
GENERATOR : PROCESOR | DEKODER

| AKUSTICKY KANAL

Obr. 2.1: Schéma systému rozpoznavani feci zaloZené na statistickém pristupu.

Za predpokladu, ze W = {w;,ws,...,wy} znali posloupnost N slov a necht O =
{01, 09, ..., 07} je akustickd informace, tj. posloupnost vektord pfiznakl, odvozena z fe-
cového signdlu, v niZ se lingvisticky dekodér snazi rozpoznat, jakd slova byla vyslovena.
Zamérem je nalézt posloupnost slov W, kterd maximalizuje podminénou pravdépodob-
nost P(W10), tj. nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov pro danou akustickou informaci

O. Vyuzitim Bayesova pravidla pak dostaneme nasledujici vyraz:

P(W)P(O|W)
P(0)

W = arg max P(W]O) = argmax (2.1)
W w

Pravdépodobnost P(O|W) znamend, Ze pfi vysloveni posloupnosti slov W bude produ-

kovéna posloupnost vystupnich vektort ptiznakd O. P(W) je apriorni pravdépodobnost

1Jako subslovni jednotky jsou povaZzovany napfiklad slabika, foném, trifén apod.
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posloupnosti slov IV, tj. pravdépodobnost, Ze fe¢nik bude ¢ist posloupnost slov W. P(O)
je apriorni pravdépodobnost posloupnosti vystupnich vektort a jelikoZ neni funkei W,
1ze pfi hleddni maxima tuto apriorni pravdépodobnost P(O) ignorovat a vyraz (2.1) lze

upravit na tvar:

W = arg max P(W,0) = argmax P(W)P(O|W) (2.2)
w W

Z rovnice (2.2) je patrné, Ze problém stanoveni nejlepsi posloupnosti slov k danému akus-
tickému signdlu 1ze fesit pomoci dvou oddélenych pravdépodobnosti P(O|W) a P(W).
Tyto pravdépodobnosti mohou byt modelovany a trénovany nezdvisle na sobé. Podminéna
pravdépodobnost P(O|W) nese informaci o akustickém modelu a apriorni pravdépodob-
nost P(WW) nese informaci o jazykovém modelu. Tyto dvé informace je nutno znat jiz
pfed samotnym rozpoznavanim, a to trénovanim z feCovych a jazykovych dat.

Proces rozpozndvani spociva v nalezeni posloupnosti slov W, kterd pro danou po-
sloupnost vektorl ptiznaki O maximalizuje soucin pravdépodobnosti P(WW') a P(O|WV)
pres vSechny mozZzné posloupnosti slov W. Vypocetni ndrocnost je vSak prespriliS ve-
likd i pro méné rozsahlé slovniky, a proto se vyuzivaji rizné prohledavaci a rozhodovaci
strategie, které se snazi redukovat pocet operaci s minimdlnim zkreslenim pfesnosti roz-
poznévani.

Ulohu statistického rozpozndvani mluvené fedi lze dekomponovat do nékolika zi-

kladnich tdloh. Ty jsou nésledujici:

Akustickou analyzu fecového signalu s uréenim vektort piiznakd O.
Tvorbu akustického modelu pro uréeni pravdépodobnosti P(O|W).

Vv,

1.

2.

3. Tvorbu jazykového modelu pro urceni pravdépodobnosti P (V).

4. Nalezeni nejpravdépodobnéjsich posloupnosti slov pouZitim t¢innych prohledava-

cich strategii.

2.2 Analyza akustického signalu

Prvni tlohou pfi procesu tvorby systému rozpoznavéni feci je analyza akustického signdlu
pro jeho dal$i zpracovani. Cilem akustické analyzy je metodami zpracovani signdlu ziskat
z akustického signalu posloupnost vektori priznakt O.

Metodou kepstralni analyzy lze oddélit signdly vzniklé konvoluci ¢i soucinem jed-
notlivych sloZek daného signdlu. ReGové kmity predstavuji konvoluci impulsni odezvy a
budici funkce hlasového ustroji. Touto analyzou ziskdme tzv. kepstrum, pomoci néhoz je

moZzné napiiklad detekovat znélé a neznélé zvuky.
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Dalsi metodou zpracovéni signalu je linedrni prediktivni analyza (LPC). Tato ana-
lyza provadi estimaci parametrd modelu fecové produkce na kratkodobém zdkladu. Vy-
sledkem jsou kepstralni koeficienty LPC.

Pro simulaci subjektivniho vnimani vysky zvukii clovékem se zavadi tzv. mely. Na
respektovani zminéného subjektivnitho vnimdni vysky tonu a kritickych pasem slySeni
jsou zavedeny tzv. Melovské kepstralni koeficienty (MFCC). Tyto koeficienty MFCC vy-
uzivaji banky nelinearn€ rozmisténych pasmovych filtrl, pricemz rozmisténi jednotlivych
filtrd ovliviiuje subjektivni vnimani vysky ténu.

Posledni metodou je perceptivni linearni prediktivni analyza (PLP). Ta je zaloZena
na respektovani kritickych pasem slySeni, nelinedrnitho vniméni hlasitosti a nelinedrnim
vztahem mezi intenzitou a hlasitosti. Zpracovani akustického signdlu je podrobné roze-

brano v [2].

2.3 Akustické modelovani

Jelikoz jednim z cild této prace je tvorba sportovnich akustickych modeld, je této sekci
o akustickém modelovani vénovéana vétsi pozornost. Hlavnim cilem akustického mode-
lovan{ je ur¢it co moznd nejpiesnéjsi odhad podminéné pravdépodobnosti P(O|W) pro
libovolnou posloupnost vektort pfiznakt O a libovolnou posloupnost slov W. Akustické
modely by mély byt presné, flexibilni a ucinné.

Flexibilita je nutna z divodu, Ze podminky, za kterych je rozpoznavac feci provozo-
van, jsou Casto zcela rozdilné od podminek trénovani. Tim jsou mysSleny rozdilné hlasy
fecniki, jiny zptsob artikulace, odlisné tempo feci, rozdilné vlastnosti akustického ka-
ndlu ¢i jiné akustické pozadi atp. Presnost je dilezitd kvili poZadavku odlisit foneticky
podobni slova s lingvisticky odlisnymi vyznamy. Uginnost je potfebna pii nasazeni sys-
tému rozpozndvani v redlnych aplikacich, kdy odezva klasifikdtoru musi byt dostupnd v
redlném Case. UCinnym zpiisobem FeSeni této naroéné tlohy je vyuiti skrytych Marko-

vovych modeld.

2.3.1 Struktura a parametry HMM

Metody modelovani fe¢i Markovovymi modely vychdzi z predstavy o vytvafeni feci. Pti
generovani promluvy fecnikem si Ize pfedstavit, Ze hlasové tstroji je béhem kréatkého oka-
mziku v jednom z koneénych poétl stavii konfigurace hlasového tstroji. Ustroji generuje
signdl, ktery je popsan spektralnimi charakteristikami, které jsou reprezentovany vhod-
nymi vektory pfiznakli O. Vytvéreni feci vychdzi i ze samotné konstrukce klasifikatoru,

ktera je zalozend na modelovani feCového signdlu pomoci Markovova procesu. V tomto
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procesu dochdzi ke generovani dvou vzdjemné svazanych ¢asovych posloupnosti ndhod-
nych proménnych, a to posloupnosti kone¢ného poctu stavi zvany podptrny Markoviv
retézec a spektralni charakter mikrosegmentt feCového signalu reprezentovany fetézcem
vektort pfiznakt O. Pro tyto spektralni charakteristiky existuji funkce, které maji v kom-
petenci pravdépodobnostné ohodnocovat vztah charakteristik ke vSem staviim.

Pro nalezeni co nejlepsiho odhadu rozdéleni pravdépodobnosti P(O|WV) je nutné ur-
Cit topologii HMM, typu a hodnot jeho parametrd. Tyto neznamé udaje 1ze zjistit dvéma
zpusoby. Vyuzitim expertniho odhadu na zakladé apriornich znalosti nebo statistickou
indukci z mnoZiny trénovacich dat. Bude-li vyuZito obou znalosti, statistickd indukce po-
slouzi pro odhad parametrit HMM a apriorni znalost bude aplikovdna k vybrani vhodné

struktury HMM a zvoleni vhodného typu parametrt.

22 a33 zvi Q55

a23 a3q Q45 i as6

Op Oy Op Oy Op Oy Op Oy

Obr. 2.2: Ukédzka Markovova modelu slova se Ctyfmi stavy, které odpovidaji poctu hlasek
daného slova.

2.3.2 Pravdépodobnosti prechodu a vystupni pravdépodobnosti

Podminéné pravdépodobnosti prechodu a;; urCuji s jakou pravdépodobnosti piechdzi mo-
del ze stavu s;, v jakémkoliv Case ¢t do stavu s; v Case ¢t + 1. Pro podminénou pravdépo-

dobnost plati ndsledujici vztah:

a; = P(s(t+1) = s;|s(t) = s;) (2.3)

Stav modelu v Case ¢ je znaCen s(t). Zaroven se predpoklada, Ze pro vSechny stavy s; je

splnéna nasledujici podminka:

N
> ay=1 2.4)

7j=1
Rozdéleni funkce vystupni pravdépodobnosti b;(o;) popisuji rozdéleni pravdépodobnosti
pozorovéni o, produkovaného stavem s; v Case t. V pfipad€ nabyvani kone¢ného poctu

diskrétnich hodnot maji funkce b;(o;) vyznam pravdépodobnosti a v piipadé pozorovani
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hodnoty spojité ndhodné veli¢iny je dand funkce b;(o;) hustotou pravdépodobnosti jevu,

Ze stav s; v Case t generuje pozorovani o,. Pro funkci b;(o;) plati:

bj(or) = P(o¢|s(t) = s;) (2.5)

Pro fadnou variabilitu a robustnost fecového signdlu je poZadovédno specifické vystupni
rozdéleni pravdépodobnosti, aby se od sebe separovaly rizné zvuky. V soucasné dobé do-
chdzi k vyuZzivani spojitého rozdéleni se smési Gaussovskych hustotnich funkci. Spojité
rozdéleni se smési normalnich hustotnich funkci N (-) je rozdéleni, kde tvar vystupni hus-
toty pravdépodobnosti je tvofen vdZenym souctem jednotlivych normdlnich hustot prav-
dépodobnosti, kde kazda z nich je urCena svym vektorem stfednich hodnot p,,,, a kova-
rianéni matici C,.,,. Z diivodl zvySeni vypocetni rychlosti a robustnosti se ¢asto pocet
parametrd vystupni hustoty pravdépodobnosti redukuje tak, Ze kovarian¢ni matice C'j,,
je uvazovana pouze diagondlni. Parametry rozdéleni vystupni hustoty pravdépodobnosti
neobsahuji pouze stfedni hodnoty a diagondlni kovarian¢ni matice, ale také vahy jednot-

livych slozek c;,,. Tvar hustotni funkce Ize popsat potom nésledujicim vztahem:

M, gr

R
bi(or) =[] [D_ cimN (0065 o Ciom) | (2.6)

kde R znaci pocet datovych proudd, M, pocet sloZek hustotni smési v r-tém datovém
proudu daného vektoru pozorovani o,, ¢j,, vyjadiuje vahu m-té slozky r-t€ho datového
proudu j-tého stavu a N (ort; Hjrms C jrm) je multidimenziondlni normdlni rozdé€leni se

stfedni hodnotou g,.,,, a kovarianéni matici Cjp,.

1
(27)7|C e |

N(Ort; l'l'jrm, erm) = 6(7%(otiujrm)TC;Tlm(Otiujrm)) (27)

Kde n, je dimenze vektoru pozorovani o,; v datovém proudu 7.

2.3.3 Struktura skrytych Markovovych modelu

Pro modelovani mluvené feci je vyuZzivano levo-pravych Markovovych modelt (letf-to-
right models), které vyhovuji pro modelovani procesu, u nichZ je vyvoj spojen s postu-
pujicim casem. Elementarni vlastnosti uvedenych modeli je, Ze proces zacina pfichodem
prvniho spektralniho vzoru z poc¢ate¢niho stavu modelu. S rostoucim ¢asem dochdzi k
pfechodiim ze stavl s niZ$imi indexy do stavl s vys$$imi indexy ¢i setrvani ve stejném
stavu. Z toho je patrné pojmenovani modelu jako levo-pravy. Konec procesu nastiva s

pfichodem posledniho spektrdlniho vzoru, kdy se model nachizi v koncovém stavu.
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2.3.4 Skryté Markovovy modely fonému

Pro zjednoduseni a urychleni procesu trénovani parametri HMM slov je vhodné odvodit
proces do mensich fecovych jednotek feci, nez-li jsou slova a to naptiklad do fonémd.
NiZe je uvedeno nékolik piikladl riznych druht struktur fonému. Na obrazku 2.3 je zob-
razena struktura tfistavového modelu. Prvni a tfeti stav daného modelu jsou neemitujici
stavy, které negeneruji Zadnd pozorovani a nemaji Zadné prisluSné rozdéleni vystupni

pravdépodobnosti. Druhy stav je pfiznacny emitujici stav.

Obr. 2.3: Model fonému s jednim emitujicim stavem.

Struktura se tfemi emitujicimi stavy je vyuzivdna pfti realizaci této prace v nastroji HTK.
Prvni a paty stav je tzv. fiktivni a slouZzi k pfechodu mezi modely. Druhy, tfeti a Ctvrty stav
jsou jadrem daného fonému. Model s péti stavy a tiemi emitujicimi stavy je vyobrazen na
obrazku 2.4.

Obr. 2.4: Model fonému se tfemi emitujicimi stavy.
Model pauzy ma naprosto odliSnou strukturu. RozliSujeme dva druhy pauz. Dlouhou
pauzu _sil_ (z anglického silence) je modelovana strukturou 2.5, kterd je vyuZzivana pro

modelovani pauzy na zacdtku a konci promluvy. Kritké pauzy mezi slovy maji model

struktury, ktery je na obrazku 2.6.

Obr. 2.5: Model pauzy na zacatku a konci slova (_sil_).
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Obr. 2.6: Model kratké pauzy mezi slovy (_sp_).

2.3.5 Trénovani parametru skrytého Markovova modelu

Volba topologie skrytého Markovova modelu je tdlohou pfedev§im expertniho navrhu,
kdeZto uréeni hodnot parametrii modelu je realizovano statistickou indukci neboli esti-
maci parametrt na zaklad¢ presné anotovanych trénovacich akustickych dat. Plan spociva
ve stanoveni hodnoty parametrd modeld. Nejcastéji je uzivano pro urceni odhadu metoda
maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood).

Pro modelovani fe¢i pomoci HMM existuje velmi efektivni metoda pro trénovani
parametrd modelu, kterd ma jadro v kritériu maximalni vérohodnosti. Pouziva se pro ma-
ximalizaci vérohodnostni funkce iterativni procedura nazyvand Baumiiv-Welchiiv algo-
ritmus, ktery je zvlasStnim pfipadem algoritmu Expectation-Maximalization. Existuji dva
zpusoby trénovdni, a to trénovani izolovanych jednotek promluvy a trénovani vloZenych

jednotek promluvy [2].

2.4 Jazykové modelovani

Cilem jazykového modelovéni je ur€it pravdépodobnost P (W) pro libovolnou posloup-
nost slov W, pfi¢emz tato informace bude nédsledné vyuzita pti dekédovéni. OvSem urcit
pravdépodobnost P(O|W) v§ech moznych posloupnosti slov IV libovolné délky K je ne-
mozné, vypocet podminéné pravdépodobnosti se aproximuje pouZitim tzv. n-gramového
jazykového modelu. Pro takovy model je pak pravdépodobnost daného slova aproximo-
véana v zavislosti na n — 1 pfedchdzejicich slovech. Takto miiZeme vytvofit takika jakyko-
liv n-gramovy model v zdvislosti na tom, s jak rozsdhlou historii slov chceme pracovat.

Mezi zékladni n-gramové jazykové modely se vSak povazuji:

1) zerogramovy jazykovy model — vSechna slova maji stejnou pravdépodobnost vy-

skytu P(wy) = +, kde N je pocet slov ve slovniku

2) unigramovy jazykovy model — pravdépodobnosti jsou zavislé na vyskytu daného
slova, avSak nikoliv na historii pfedchozich slov, P(wy,) = %, kde c(wy,) je poCet

vyskytl slova wy, N pocet slov ve slovniku
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3) bigramovy jazykovy model — pravdépodobnosti jsou aproximovany na zdkladé

jednoho bezprostfedné predchazejiciho slova.

Obecné pro n-gramovy jazykovy model plati zavislost na n — 1 predchozich stavech,

podminénd pravdépodobnost mé pak tvar:

Plwglw}™) = P (wg|wiZ) ) - (2.8)

Z rovnice (2.8) vyplyva, Ze pravdépodobnost posloupnosti slov na zdkladé n-gramového

modelu je

P(wf) ~ [ P (wilwi=),) (2.9)

Pravdépodobnosti jednotlivych n-gramu se odhaduji na zakladé relativni Cetnosti vyskytu
slov v trénovacich datech. Ov§em pro jazykovy model s milionem slov vznika 10'® po-
tencialnich trigramti. Robustni odhad pravdépodobnosti je tedy téméf nemozny, navic by
bylo tfeba prakticky nekone¢né mnoZzstvi trénovacich dat. Proto se odhad téchto pravdé-
podobnosti poc¢itd metodou maximdlni vérohodnosti s vyhlazovanim.

Pred samotnym jazykovym modelovanim se zpravidla provadi predzpracovéni tré-
novacich dat. To spociva v Cisténi textu, tokenizaci, normalizaci a unifikaci textu. Velmi

dilezité také je z jakého zdroje jsou trénovaci data ziskavana.

2.5 Dekodovani

Z ptedchozich bodi je patrné, Ze posloupnost slov W procesem produkce feci a nasled-
nou parametrizaci feCového signdlu je zakédovana do posloupnosti pozorovani O. Proces
dekdédovani se snaZi najit posloupnost slov W na zdkladé zndmé posloupnosti pozorovani
O. ProtozZe prohleddvani celého stavového prostoru neni vypocetné zvladnutelné, pro-
cesem dekdédovani je snaha nalézt nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov W v redlném
Case. Snahou dekodéru tedy neni nalézt skute¢né vyslovenad slova, ale slova, kterd byla s
nejvetsi pravdépodobnosti vyslovena.

Jak ukazuje obrazek 2.7, pro dekddovaci algoritmus musime mit k dispozici néko-
lik dilezitych dat. V prvni fadé€ se jedna o posloupnost vektorti pozorovani O, akusticky
model, ktery poskytuje HMM vsech fonému a nefecovych uddlosti a podminénou prav-
dépodobnost P(O|W). Ddle jazykovy model poskytujici pravdépodobnosti slov P(11) a
slovnik vcetné fonetickych transkripci slov. V neposledni fadé potom informace o rozpo-

znavané uloze.
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Obr. 2.7: Blokové schéma systému rozpoznévani feci dle feSenych tdloh.

2.5.1 Rozpoznavaci sit’

Rozpoznévaci sit’ predstavuje stavovy prostor vSech posloupnosti slov W, které 1ze deko-
dovat. Zpravidla je rozpoznavaci sit’ konstruovana na bédzi jazykového modelu, akustic-
kého modelu a slovniku. Nejprimitivnéj$i strukturu rozpoznavaci sité Ize realizovat line-
arnim zfetézenim HMM fonémd jejich fonetickych transkripci, tedy tzv. linedrni struktu-
rou. Zfetézenim na drovni slov je realizovdno zavedenim zpétné smycky a modelovanim

nefecovych udalosti.

2.5.2 Dekédovani rozpoznavaci sité

Akusticky model slova IV lze reprezentovat s pomoci stavové posloupnosti S v rozpo-

zndvaci siti, tedy

P(O|W) =Y _P(0O|S)P(S|W). (2.10)
S

Jako hojné vyuzivany algoritmus pro dekédovani rozpoznévaci sité€ je pouzivan tzv. Vi-
terbiho algoritmus [8], kde se dekdédovani fidi Viterbiho kritériem. Dal$i moZnosti je de-
kédovani podle kritéria MAP [9]. Viterbiho kritérium ma tvar:

—~

W = argmax { P(W) mgxP(O|S)P(S|W)} (2.11)
W

Pri vypoctu se kvili moznému numerickému podteceni pii ndsobeni pravdépodobnosti

toto kritérium prevadi do logaritmické oblasti, viz. rovnice:

- log{msax P(O|S)P(S|W)} = msin{— log P(O|S) —log P(S|W)} (2.12)

Viterbitv algoritmus hledd cestu s nejmensi cenou v rozpoznavaci siti s kone¢nym poctem

18



stavil. Vysledkem dekédovani je tedy nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov /W,

kterd odpovidaji pfislusné posloupnosti vektorti pozorovani O.
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Kapitola 3

Tvorba anotaci a slovniku

3.1 Tvorba anotaci v programu Transcriber

Aplikace Transcriber predstavuje ndstroj, ktery umoziuje tvorbu manuélnich anotaci fe-
covych signdlll v uzivatelsky privétivém prostiedi pro segmentaci rozsahlych fecovych

nahrdavek. Transcriber je pro nekomer¢ni pouZiti zcela zdarma [1].

3.1.1 Nastaveni programu Transcriber

Pfi prvnim spusténi aplikace Transcriber je doporuceno nastavit jméno anotétora, kédo-
vani a jazyk prepisu. Transcriber je pfi prvnim spusténi nastaven defaultné v anglickém ja-
zyce. Jazyk je mozné zménit v zakladnim nastaveni aplikace, stejné tak i jméno anotdtora
a kédovani. Pro prepisy zpracovdvané v této praci bylo kédovéni nastaveno na Windows
1250. V nastaveni lze také zadat interval automatického uklddéni, coz je mnohdy velmi
uziteCné v pripadé neCekaného padu aplikace Ci pocitace. Vytvorené anotace v Transcri-
beru je mozZné exportovat jako soubory * . t rs €i x . xm1 strukturované ve forméatu XML.
Podle standardu jsou uklddané prepisy pojmenovavany identicky ke zdrojovému zvuko-

vému souboru.

3.1.2 Pravidla anotaci

Anotace nahravek je spojena s mnoha pravidly, ktera je nutné pfi jejich tvorbé zohlednovat
a striktné dodrzovat. V pfipadé, Ze anotdtor n¢jaka pravidla porusi, mohou pfi dal$Sim
zpracovani anotovanych dat vzniknout nemalé problémy. Zakladni pravidla, kterd byla v

ramci této prace dodrzovana, jsou uvedena v nasledujicim vyctu:

o Akusticky signal, povétSinou soubor x . wav, je v programu Transcriber rozdélovan
na kratké useky, tzv. segmenty. Jeden takovy segment predstavuje zpravidla jednu
vétu, jejiz délka nepresahuje tfi fadky anotovaného textu. V ptipadée vét delSich nez
tfi fadky je segment uméle rozdélen tak, aby byl smysl véty pokud mozno zachovan

v obou segmentech.
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Konec kazdé véty je znacen teCkou, vykii¢nikem i otaznikem. Uvnitf vét je povo-

leno pouZzivat pouze Carky.

Pfi umélém déleni véty na mensi segmenty jsou tyto segmenty zakonCeny Carkou,

ktera znaci, Ze v nasledujicim segmentu véta pokracuje.

Véty zacinaji malymi pismeny, velkd pismena je povoleno pouZivat pouze na za-
¢atku vlastnich jmen (Stépdnek, Nadal, Londyn, ...) a pfi prepisu zkratek &i ndzvi
organizaci (BBC, ITF, ...) atd.

Pokud mluvi vice fe¢niki pres sebe, je nutné promluvu jednotlivych fecnikl zapsat
nejlépe do stejného segmentu jako novou vétu oddélenou teckou. V piipadé, Ze
je promluva nesrozumitelnd, je nutné oznacit tuto Cast jako samostatny segment a

ponechat jej bez prepisu.

Cislice jsou pfepisovéany slovni formou, nikoli Cislicemi (jednadvacet, dva tisice

Sestndct, ...).

Je dilezité prepisovat promluvu gramaticky spravné. V piipadé nespisovné pro-

mluvy fecnika je tato promluva prepisovana také v nespisovné formé.

Pfi zadrhavani fecnika béhem promluvy se prepisuje pouze slovo, které bylo vyslo-

vené celé, nikoli jen jeho nedofecenou C4st.

Pti prefeknuti fe¢nika, kdy dojde k prohozeni dvou pismen ¢i slabik a vznikne tim

nesmyslné slovo, je tfeba slovo piepsat pravopisné spravne.
Neni nutné oznacovat nefecové udalosti.

Pti vysloventi ciziho slova fecnikem, které se vSak béZné pouziva, je nutné tato slova

prepsat v pocesténém tvaru (tak se divejte na letosni Sesty tacdaun).

Béhem promluvy muzZe fe¢nik nékterd slova vyslovit v cizim jazyce. Tato slova je

nutno prepsat ortograficky spravné.

Vsechna jména hract, rozhodcich, trenérd apod. zapisujeme do kulatych zavorek
(...) spolu s padem v jakém dané slovo je. Zavorkuji se pouze aktudlni spor-
tovci, nikoliv jména nevztahujici se ke sportu ¢i sportovni legendy ((Erraniovd 1)

protestuje pres jestrdbi oko)

Sportoviste, stadiony, kluby, staty a mésta se zapisuji do hranatych zévorek [ . . . ]

spolec¢né s pddem ve kterém byly pouzity (ve [Wimbledonu 6] necekané vypadla).
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e Stétni a klubova prislusnost je zapisovana ve sloZenych zdvorkach { . . . } spolecné

s pddem ve kterém byly pouZity (v Fadé ziskaly {Americanky 1} a ujimaji se).

Posledni tfi pravidla popsand ve vyctu vySe jsou v piepisech oznaCovana pro potieby
obecného jazykového modelovani pro dany sport, resp. udalost. Pravé pomoci oznaceni
slov zminénymi zdvorkami (tfidy) je mozné dodat do jazykového modelu pro konkrétni

udélost (napf. zapas), konkrétni idaje (napr. jména sportovcti).

ubor Upravit Signal Segmentace

veni  Nipovéda

epot
Pet et

sedm hodin a dvacet &tyFi minuty, Terezka slibovala, Ze Hanka bude zpivat, no a sliby se musi plnit, takZfe Hanko, co to bude?
Hana Kitkova

a nejen o vénocich.
et Raiher

ano.
Hana Kitkond

bude to pisnidka z mého posledniho alba DZony a pro& Dfony, protoe ji maj hrozn& radi d&ti pravé na ozdravném pobytu.
Pet Roiher

tak dzony, dobte.

(Zadny miuv)
Peli Rachet

to bylo skvélé.
modertaka Terza + Hana Kihov
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2: aSkuji.
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o p— s ~ L
o R A 5 AR -l ot » Fr- e

| Petr Rajchert | moderéta.

[omosoas_[Sen]

Cursor - 02.33.991

Obr. 3.1: Ukézka uZivatelského rozhrani programu Transcriber.

3.2 Tvorba slovnikii oprav v programu LMEdit

Po prepsani mnoziny rozsahlych zvukovych zdznaml pomoci nastroje Transcriber je
nutné provést kontrolu prepsanych slov vyuZzitim skriptu pro kontrolu slov. Skript fun-
guje na principu slovniku, ktery obsahuje vice nez tii miliony Ceskych slov. Jestlize se
vyskytne slovo, které neni obsazeno ve slovniku, je vytvofen soubor nezndmych slov,
ktery se nadéle zpracovava v programu LMEdit. Jedna se predevSim o slova obsahujici
preklepy, jména sportovcil, sportovist’, atd.

Pomoci programu LMEdit dojde k oznaceni spravnosti slov, opravé slov a, je-li
nutné, k nadefinovani vyslovnosti daného slova. Nasledné se nové zpracovany slovnik

prida k jiz existujicim rozsahlym slovnikdm.
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Obr. 3.2: Ukézka uzivatelského rozhrani aplikace LMEdit.

Na obrazku 3.2 je zobrazena podoba uZivatelského rozhrani programu LMEdit. V levém
sloupci se nachdzeji nezndma slova. Druhy sloupec obsahuje Cetnost vyskytu danych slov
v kontrolovanych zdrojovych textech. Ve tfetim sloupci jsou uvedeny spravné tvary da-
ného slova. Posledni sloupec pak obsahuje spravnou vyslovnost daného slova. V pravé
casti program LMEdit je zobrazen kontext, ve kterém se urcité slovo v textu vyskytuje.
Pro Cesky jazyk existuje fada slovnikii, od malych obsahujicich konkrétni skupiny
specidlnich znaki aZ po velmi rozséhlé slovniky. Nasledujici tabulka 3.1 poskytuje pie-

hled dostupnych zdkladnich slovniki pro ¢esky jazyk.

slovnik pocet poloZek

béZna Ceskd slova ~ 3 miliony
piijmeni v CR ~ 952 tisic
nazvy firem registrovanych v CR ~ 341 tisic
nazvy obci a ulic v CR ~ 145 tisic
ostatni slova, ndzvy apod. ~ 16 000
kiestni jména v CR ~ 10 000
nazvy statd, narodnosti, jazykl a velkych mést ~ 10 000
sportovni vyrazy ~ 5000
Cisla 590

interpunkéni znaménka a piikazy 20

Tab. 3.1: Tabulka rozsahlosti slovniki jednotlivych okruhi. Data byla ziskdna z [7].
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3.2.1 Postup provadéni oprav ve slovniku

V procesu zpracovani slovniku je nutné spravné zapisovat velikost pismen. Pfi opravé

daného slovniku se milize vyskytnout nékolik situaci, které budou uvedeny niZe.

1. Slovo existuje vyhradné samostatné a ma svuaj vlastni vyznam
Hovorova slova je potieba zapsat v gramaticky spravném tvaru, pricemz do sloupce
vyslovnosti se uvadi vyslovnost nespisovné varianty spolu s vyslovnosti spisovného
tvaru, v ptipadé Ze nejsou stejné staci uvést jednu vyslovnost. Pokud nelze hovorovy
vyraz nahradit stejné¢ dlouhym vyrazem spisovnym, ponechd se hovorovy vyraz,

popr. jeho spisovnéjsi varianta.

vzajeme vzajemné vzajemée
pomale] pomaly pomaleij; pomaly
Roterdamu Rotterdamu rotrdamu

point point pojnt

2. Slovo existuje pouze ve spojeni s jinym vyrazem a tvori tak béZné pouzivany
vyznamovy celek
Nutno vyhledat v kontextu Casté vyrazy se kterymi zpracovdvané slovo tvofi vy-
znamové celky. A to omezenim viditelného kontextu slova takovym zplisobem, aby
zUstal pouze vyznamovy celek, zaroven je nutné zapsat do sloupce £1ag pismeno
"m”. Vyskytne-li se ve slovniku $patné€ rozdélené slovo je vhodné jej spojit, v tomto

ptipadé nedochdzi k zapisu do sloupce flag.

dejvicsup Davis Cup dejvys kap
kapovy fedcupovy fedkapovy m

3. Slovo existuje jak samostatné s vlastnim vyznamem, tak casto i ve spojeni s
jinym vyrazem a vyznamem
Postup je stle stejny jako u dvou predchozich prikladi. Tento piiklad se tyka
zejména prijmeni sportovcl, které je nutné zpracovat samostatné podle prvniho
bodu, ale i v kombinaci s kiestnim jménem, popiipadé podle bodu dva s riznymi

kfestnimi jmény sportovcu se stejnym piijmenim.

Tacuma Tacuma takuma
Li-Na Li Na ly na m

Tacuma Tacuma Itd takuma yto m

4. Slovo nebylo mozné zpracovat podle piredchozich bodu

V tomto pripadé€ se zapiSe do sloupce £1ag k danému nezpracovanému slovu "x".
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Kapitola 4

Analyza a detekce chyb v anotacich

Pro kvalitni akustické modely je vice neZ Zadouci vychdzet pii trénovani z dostatecné
robustnich, ale zejména bezchybnym anotaci. Tento poZadavek je ovSem velmi téZko re-
alizovatelny, nebot’ anotace tvoii lidé a ti obCas chybuji. Tato kapitola je zaméfena na
analyzu nejCastéjSich chyb v transkripcich, kterych se anotétori dopoustéji, v pripadé této
préace pfi anotacich sportovnich pfenosi. Dale je v této kapitole popsdan obecny postup,

jak lze v anota¢nich textech tyto chyby detekovat a eliminovat.

4.1 Analyza nejcastéjsich chyb v anotacich

Pfi tvorbé anotaci mize dojit k mnoha chybam, od snadno detekovatelnych preklepli az
po ptipady, kdy o chybé dokdze rozhodnout pouze lidsky korektor. Chyby v anotacich Ize
rozdélit na dva zdkladni typy:

1) Slovni ptepis nesouhlasi s obsahem relevantniho akustického signdlu - v anotaci se
objevuji preklepy, Spatné pady, nepdrové zavorky ¢i chybéjici interpunkce.

2) Segmentace akustického signdlu je provedena nesprdvné ze strany anotitora - hra-
nice segmentu naruSuje zvukovy signdl, ktery by mél ¢i nemél byt soucasti daného

segmentu.

4.1.1 Chyby v anotacich

V anotacich se na zdklad€ pozorovani objevuje pomérné velké mnozstvi chyb. Mezi nej-

Castéjsi chyby, kterych se anotatori pfi své praci dopoustéji, patii:

a) Preklepy - byvaji nejCetnéjsi chybou ve sportovnich anotacich. Velmi Casto se jedna
o prohozend pismena, nedokoncend slova, chyby pfi psani znak s diakritikou, mala
¢i velkd pismena anebo vice velkych pismen na zaldtku slova. Castou a snadno
detekovatelnou chybou jsou také chyby, kdy jsou misto znak s diakritikou napsany

Cislice.

kapit8n ceského tymu
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jak sjem rekl

PEtra Kvitova

b) Nerecena slova navic - Casto se stavd, Ze anotator prepiSe slova, ktera ve skutec-
nosti fecena nebyla. Tyto chyby vétSinou vznikaji nevédomé domysSlenim obsahu
prepisované véty, kdyZ anotdtor prepisuje prehravanou zvukovou stopu. U vétSiny
pripadi se jedna o kratkd slova, tj. spojKky, zvratna slovesa ¢i predlozky. Tento typ
chyby se velmi tézko detekuje, nebot’ bez kontroly zvukového segmentu nelze s

jistotou prohlésit, zda dané slovo do anotace patfi i nikoliv.

Anotace:
takze v tom je to nebezpecnéijsi, Ze obé holky
Nahrévka:

takze v tom je nebezpelnéjdi, ze obé holky

c) Chybéjici slova - Chyba tohoto typu vznika podobné jako chyba s nefecenymi
slovy navic, resp. nepozornosti anotatora. Opét se povétSinou jednd o krétka slova.

Detekce téchto chyb bez poslechu zvukového segmentu je velmi obtizna.

Anotace:

po dvaadvaceti letech si zahraji findle této tymové Zenské
soutéze
Nahrévka:

po dvaadvaceti letech si zahraji znowvu findle této tymové

zenské soutéze
d) Nespisovny ¢i nespravny tvar slova - Prepsané slovo je uvedeno v nespravné
formé nebo v nespisovné formé, ackoliv bylo vysloveno spisovné.

e) Slovni vyjadreni Cislovek - Veskeré Cislovky a data museji byt prepsany ve slovni

formé, jedinou vyjimkou je oznacovani padi u tfid (viz 3.1.2).

4.1.2 Chyby v segmentaci

Pii prepisovani zvukovych nahravek v programu Transcriber (popsan v kapitole 3) mize

anotdtor chybné rozdélit jednotlivé segmenty. Nejcastéjsi chybou je ukonceni segmentu

uprostied slova, popfipadé vytvoreni prili§ dlouhych segmenti s kratkou anotaci nasledo-

vanou dlouhym Sumem.
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4.2 Automaticka detekce a oprava chyb v anotacich

Automatickd detekce chyb, tedy proces, pii kterém jsou v anotacich strojové vyhledavéany
chyby, je povétSinou realizovana s pouZzitim slovniki. Pied procesem detekce a opravo-
vani chyb je tedy nutné mit k dispozici kvalitni a robustni slovniky, které definuji spravné
tvary slov, jejich Spatné formy a spravné vyslovnosti danych slov (viz 3.2).

Na zdkladé pripravenych slovniki jsou pak v anotacnich textech vyhleddvéany vy-
razy ze slovnikl a nahrazovény jejich gramaticky spravnou formou. Tento proces tvori
zakladni metodu detekce a opravy anotacnich chyb. Z hlediska nahrazovani je velmi di-
lezité, aby tento proces detekce a nahrazovani probihal od nejdelSich vyrazi ve slovniku.
To je provadéno z dliivodu, aby byly vyrazy nahrazovany spravné napiiklad v pripadech,
kdy je vyraz sloZen ze dvou slov na sobé zdvislych. Na piikladu niZe je tento problém
znazornén. V piipadé A nebyly vyrazy nahrazovany od nejdelSich vyrazi ze slovniku a
tim vznikla v opravenych anotacich dalsi chyba, kterou je t€zké detekovat a opravit, ne-
bot’ oba dva vyrazy maji spravny tvar ale neodpovidaji pivodnimu vyznamu. V piipadé

B byly vyrazy spravné nahrazeny od nejdelSich vyrazi ve slovniku.

A) Spatnd oprava:
dzejms blejk — dzZejms brejk — James brejk
B) Spravna oprava:
dzejms blejk — James Blake
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Kapitola 5

Predzpracovani anotacnich dat pro na-
stroj HTK

Pred pouzitim néstroje HTK, ktery je detailné popsany v kapitole 6, je nutné piedzpra-
covat anotacni texty a audionahravky do formétu poZadovaného nédstrojem HTK. Kon-
krétnéji, je nutné segmentovat zvukova data na dseky odpovidajici jednotlivym vétam do

samostatnych soubort a nasledné vytvorit uceleny prepis vSech dat na drovni slov.

5.1 Segmentace zvukovych dat

Pro tvorbu akustickych modeld je nutné mit k dispozici dostatek soubord obsahujicich
prepisy zvukovych nahrdvek. Tyto pfepisy vytvorené v aplikaci Transcriber jsou ukladany
ve formétu * . trs. Soubory tohoto typu jsou strukturovany jako XML, coZ usnadiiuje

vyhledavani a préci s informacemi v nich obsazenych. Ukdzka t rs souboru je niZe.

<?xml version="1.0" encoding="CP1250"?>
<!DOCTYPE Trans SYSTEM "trans-14.dtd">
<Trans scribe="Jméno anotatora"

audio_filename="CeskoItalie-190414-00" version="16"

version_date="140806">

<Episode>
<Section type="report" startTime="0" endTime="1544.128">
<Turn startTime="0" endTime="1544.128">

<Sync time="0"/>
<Sync time="32.146"/>

<Sync time="58.965"/>

po Sesté v radé hraji {cCeské 1}...

</Turn>
</Section>
</Episode>

</Trans>
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5.1.1 Nalezeni audio souboru k transkripcim
Pred samotnou segmentaci bylo nutné oSetfit nasledujici situace:

1. Pro dany pfepis neexistuje zvukova nahrdvka - jméno zvukového souboru spoje-
ného s prepisem je definovano pfimo v souboru s transkripci. Pokud takovyto sou-
bor neexistuje, prepis je vyrazen z procesu segmentace. Informace o zvukovém
souboru spojeném s transkripci je uvedena v atributu audio_filename.

2. Nazev souboru s transkripci se neshoduje s ndzvem spojeného zvukového souboru -
soubory transkripci jsou ukladany tak, aby jejich nazev odpovidal ndzvu zvukového
souboru, ktery byl anotovan. Pokud tomu tak nenti, je tento prepis vyfazen z procesu

segmentace.

5.1.2 Nalezeni meznich casu jednotlivych segmentu

Z kazdého souboru transkripce je nutné ziskat Casové idaje zacatku a konce jednotlivych
segmenti. Tyto informace jsou obsazeny v atributu time u prvkii Sync v dané XML
struktufe souborti Transcriberu. V piipadé, Ze dany segment nema prepis (viz prvni seg-

ment v ukdzce niZe), je tento usek ignorovan a neni zpracovavan.

<Sync time="0"/>

<Sync time="5.423"/>

a vlastné ani (Karin Knappova 1) neni o tolik zkusSenéjsi,...
<Sync time="14.02"/>

zahrdla si uz za rozhodnutého stavu lonské findle na [Sardinii 6]

<Sync time="23.422"/>

Pro posledni segment je Cas konce tohoto segmentu uloZen v atributu endTime u nadfa-
zeného prvku Turn.

<Turn startTime="0" endTime="365.995">

Pro takto analyzovand data musi byt vytvoren textovy soubor, jehoZ struktura je nasledu-

Jict:

Vstup = CeskoItalie-200414-10.wav
5.423 14.02 CeskoItalie—-200414-10_01.wav
14.02 23.422 CeskoItalie—-200414-10_02.wav

Prvni sloupec obsahuje Casy zacatku segmentu, prostiedni ¢as konce segmentu a tfeti slou-
pec nazev souboru, do kterého bude tato ¢ast pivodniho zvukového souboru vyfiznuta.
Tento soubor je poté mozné pouzit jako vstupni soubor pro program RizniWave.exe,

ktery na zaklad¢ tohoto souboru vstupni data roz¢leni do jednotlivych soubort.
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5.2 Tvorba souboru s transkripcemi na arovni slov

Pro potieby nastroje HTK je velmi duleZité vytvofit soubor words . m1 £ obsahujici tran-
skripce jednotlivych audio souborti na tirovni slov. Tento MLF' soubor m4 na prvni fddce
definovanou hlavicku # !MLF ! #. MLF soubor je koncipovédn jako obrovskd databdze
transkripci jednotlivych segmentovanych nahravek pridruZzenych k danym soubortim (viz

ukdzka niZe). Jednotlivé transkripce danych segmentti jsou vzZdy zakonceny teckou (. ).

"x/CeskoItalie-200414-10_0.1lab"
a

vlastné

ani

Karin

Knappovéa

neni

o

tolik

zkusenéjsi
body

"x/CeskoItalie-200414-10_1.1lab"
zahrédla

si

uz

za

rozhodnutého

stavu

lonské

findle

na

Sardinii
vyhraly

"x/CeskoItalie-200414-10_2.1lab"

I'MLF = Master Label File.
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Kapitola 6

Trénovani akustickych modelu pomoci na-
stroje HTK

Akustické modely pro rozpoznavani feci je mozné natrénovat pomoci nistroje HTK (Hi-
dden Markov Model Toolkit). Tento ndstroj slouZi ke tvorbé a manipulaci s HMM a je
primadrné vyuZivan k rozpozndvéni feci [6]. Aby bylo moZzné s trénovdnim akustickych
modelt v nastroji HTK zacit, je nutné v prvni fadé analyzovat a pfipravit vstupni data
pro trénovani, jak je popsané v predchozi kapitole 5. S pfipravenymi daty je pak mozné

natrénovat akustické modely podle postupu popsaného v nasledujicich odstavcich.

6.1 Postup trénovani akustického modelu

6.1.1 Vytvareni souboru s prepisem na tirovni fonému

Navrhovany systém je zaloZen na modelovani konkrétnich fond, nikoliv na vétSich jed-
notkéch, jako jsou slova. Jednotlivé fony jsou reprezentovany prisluSnymi HMM, proto
kromé anotaci promluv na trovni slov bylo zapotiebi vytvorit anotace na trovni fénd. K
tomu byl vyuZit program HLEd ndstroje HTK, ktery pomoci pfipravené transkripce na
urovni slov a slovniku vyslovnosti vytvofi pravé anotace na drovni fénd (soubor

phones0.mlf).

HLEd -1 % -d dict_sp.txt -i phones0.mlf mkphones0O.led words.mlf

Pro tento piikaz je zapotfebi vytvorit soubor mkphones0 . 1ed, ktery obsahuje nasledu-

Jici prikazy:
EX
IS sil  sil
DE _sp_

Prikaz EX zpusobuje, Ze je kazdé slovo ze souboru words .mlf nahrazeno jeho pfislus-

nou fonetickou transkripci vyhledanou ve slovniku dict_sp.txt. Pfikaz IS _sil_
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_sil_ vlozi fén _sil_ (znacici dlouhou pauzu) na zacitek a konec kazdé véty. Na-
konec prikaz DE __sp__ odstrani vSechny vyskyty féonu __sp_ (znacici kratkou pauzu) z
divodu prvotniho trénovani modelu bez tohoto fénu.

Analogickym zpisobem se vytvari fonova transkripce promluv obsahujici fén _sp__

(soubor phonesl.mlf).

HLEd -1 % -d dict_sp.txt -i phonesl.mlf mkphonesl.led words.mlf

Pro tento piikaz je zapotiebi vytvorit soubor mkphonesl . led, ktery na rozdil od

mkphonesO0. 1led neodstraiiuje fon _sp_.

EX
IS sil _sil

NiZe jsou uvedeny piiklady souborli phones0O.ml1f (vlevo) obsahujici prepis vét na
urovni font bez kratké pauzy _sp_ a souboru phones1.mlf (vpravo), ktery jiZ tyto

pauzy obsahuje.
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#IMLF ! # #IMLF ! #

"«/CeskoItalie-200414-10_0.1lab" "«/CeskoItalie-200414-10_0.1lab"
_sil _sil_
a a
v _Sp_
1 v
a 1
S a
T S
J T
e J
a e
J _Sp_
i a
d i
v _Sp_
a
b _Sp_
v
a
_sil_ _sp_
b
o
d
i
_Sp_
_sil_

6.1.2 Parametrizace recovych dat

Dalsim krokem je parametrizace feCovych dat, ¢imz jsou pfevadény zvukové nahravky z
formatu wav (resp. jiného zvukového formatu) na posloupnost vektor parametri (LPC,
MECC, PLP). Parametrizace "off-line"je vyhodnd z hlediska dspory €asu pfi trénovani,
kdy provddime parametrizace pouze jednou, nikoliv pfi kazdém trénovacim cyklu. Pro

parametrizaci se vyuZziva program HCopy ndstroje HTK s nasledujicimi parametry:

HCopy -T 1 -C cf_param.mfc —-S param.scp
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6.1.3 Tvorba monofénnich modelu

Aby bylo mozné trénovat akustické modely, je nutné vytvorit definicit HMM model pro
nastroj HTK ve formatu, ktery je v tomto nastroji podporovan. Modely fént jsou repre-
zentovany pétistavovym HMM, viz obrazek 2.4.

Definice zminéného modelu se z konvence ukldd4 do souboru s ndzvem proto.! V
tomto souboru jsou definovany velikosti vektorti parametrd, jejich typ, pocet stavili, jméno
modelu, stfedni hodnoty jednotlivych stavii a kovarianéni matice HMM.

Pravdépodobnost generovani jednotlivych vektorii parametrd v emitujicich stavech
se fidi Gaussovskym rozdélenim pravdépodobnosti, u kterého potfebujeme znit jiz zmi-
nénou stfedni hodnotu a kovarianci, resp. vektor stiednich hodnot a kovariancni matici.
Casto je pouZivana diagonalni kovarianéni matice, kdy je uchovavén vektor diagonalnich
prvkd.

Po vytvofeni definicniho souboru je mozné prepocitat stredni hodnoty a kovariance

prototypu HMM pomoci programu HCompV s parametry:

HCompV -C cf.mfc -f 0.01 -m -S train.scp -M hmmO0 proto

Tento piikaz spocita celkovou stiedni hodnotu a kovarianci ze vSech trénovacich dat ulo-
Zenych v souboru train. scp a nastavi vS§echna Gaussovskd rozdéleni modelu proto
na takto spoctené hodnoty. Do adresife hmmO je pak nésledné uloZen vystup modelu
proto.

Nisledné je nutné ve vytvoreném adresdii vytvofit tzv. MMF? soubor, ktery obsahuje
definice pro jednotlivé fony, které jsou kopiemi modelu proto. Tento proces kopirovani

modelil zajist'uje program MakeMMF s ndsledujicimi parametry:

MakeMMF proto monophones(0 vFloors models

Skript vytvari MMF soubor models, pficemzZ soubor vFloors je meziproduktem vy-

poctu.

V tomto bodé jsou modely inicializované a ptipravené k trénovani. Trénovani, nebo také

reestimace, je provdadéna pomoci programu HERest ndstroje HTK, ktery funguje na

Baum-Welchové algoritmu zndmym jako Forward-Backward algoritmus. Reestimace musi

byt spousténa v adresafi, v némz jsou inicializované HMM, tedy

HERest -T 1 -C cf.mfc -I phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp
-H hmm0/models -M hmml monophonesO

'Nédzev proto je odvozen z anglického prototype, coZ vystihuje vyznam souboru.
2MMF (z anglického Master Macro File) obsahuji definice HMM pro jednotlivé monofény.

34



Timto pfikazem jsou HMM modely reestimovany s pouZitim trénovacichdat t rain. scp
a vysledky uloZeny do adresafe hmm1. Pro dostate¢né natrénovani modeld je tfeba provést
vice iteraci reestimace s tim, Ze pokazdé jsou vysledky reestimace ukldddny do nového

adresare hmm%.

6.1.4 Uprava modeli pauz

Doposud bylo pfi trénovani vyuZivano pouze jednoho modelu dlouhé pauzy _sil_. Mo-
del dlouhé pauzy mél stejnou strukturu HMM jako ostatni fonémy. Je vSak nutné mode-
lovat rizné pauzy od velice kratkych po velmi dlouhé, a proto je nutné zmeénit strukturu
modelu pauzy tak, aby byl model schopny absorbovat vSechny vyskytujici se Sumy v
pauzich. Do plivodniho modelu je nutné pfidat prechod z druhého do ctvrtého stavu a
naopak. Déle je zapotiebi vytvofit zcela novy model, ktery modeluje kratké pauzy _sp__
mezi slovy. Tento model kratké pauzy _sp_ méd pouze jeden emitujici stav, ktery sdili pa-
rametry s prostfednim stavem modelu dlouhé pauzy _sil_. Pro predstavu je na obrazku
6.1 vyobrazeno svazani téchto dvou modelid pauz.

sil

—_SP_

Obr. 6.1: Schéma modelu kratké a dlouhé pauzy.
Pro dpravu modelu _sil__ a vytvotfeni nového modelu __sp__ slouZi program HHed
S parametry:

HHed -T 1 -H hmm4/models sil.hed monophonesl

Tento prikaz otevie adresar s posledni reestimaci hmm4 a v ném nachdzejici se soubor
models. Sadou prikazli zapsanych v sil.hed a monophonesl vykond sekvenci
uprav (popsanych ve zminéném souboru sil.hed) ve vystupnim souboru models.

Nejprve bylo nutné vytvofit soubor sil . hed, ktery obsahuje néasledujici piikazy:

AT 2 4 0.2 {_sil_.transP}
AT 4 2 0.2 {_sil_ .transP}

35



AT 1 3 0.3 {_sp_.transP}
TI slist {_sil_.state[3],_sp_.state[2]}

Piikaz AT 2 4 0.2 {_sil_.transP} pfidd do modelu pauzy _sil_ prechod z
druhého stavu do ¢tvrtého stavu, kterému odpovida pravdépodobnost prechodu 0.2. Druhy
v poradi je ptikaz AT 4 2 0.2 {_sil_.transP} a ten pfidd opét do modelu pre-
chod ze ¢tvrtého stavu do stavu druhého s pravdépodobnosti 0.2. Pfikaz AT 1 3 0.3
{_sp_.transP} doplni do modelu _sp_ prechod z prvniho stavu do tfetiho s pravdé-
podobnosti 0.3. Je nutné zminit, Ze oba stavy jsou neemitujici. Posledni ze sady ptikazi je
TI slist {_sil_.state[3],_sp_.state[2]},ktery svdze tfeti stav modelu

_sil_ se druhym stavem modelu _sp_.

6.1.5 Prerovnavani trénovacich dat

Trénovaci data je pak nutné pferovnat za pomoci Viterbiho algoritmu. Program HVite
dokdZe rozpozndvat a prerovnavat trénovaci data pro akustické modely. Program z tran-
skripce na udrovni slov vytvaii novou transkripci na drovni fonémd, a pokud existuje ve
slovniku vice variant fonetické transkripce daného slova, vybira nejvhodné;jsi fonetickou
transkripci odpovidajici trénovacim datim a dosud natrénovanym datiim.

Pfed samotnym prerovnavanim slovniku je vhodné ve slovniku provést tpravu zdvo-
jeni jednotlivych fonetickych transkripci vSech slov. Jednou bude transkripce koncit krét-
kou pauzou sp a jednou dlouhou pauzou sil. Program HVite vybere pauzu za slovem,
ktera nejlépe vyhovuje akustickym trénovacim datim.

HvVite -T 1 -1 » -y lab -o SWT -b _SIL_ -C cf.mfc -m —-a -H hmm7/models
-1 aligned.mlf -t 250.0 -I words.mlf -S train.scp dict.txt monophonesl

Vystupem prerovndvani programu HVite je soubor aligned.mlf, ktery obsahuje
nové monofdnni transkripce trénovacich promluv. Pokud se nepodafilo zarovnat tran-
skripci promluvy z trénovaci promluvy, v souboru aligned.mlf se tato transkripce
nevyskytne a je nutné ji odstranit z trénovacich dat t rain. scp. K tomu napomuze pro-

gram CreateAligned:

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

Vystupem tohoto programu jsou soubory aligned. scp a ne. scp. V prvnim souboru
je uveden seznam s dobfe prerovnanymi promluvami ureny k dal§imu trénovani a ve
druhém nepferovnané promluvy. Nasledné je nutno provést nékolik reestimaci (pomoci
programu HERest) s novym monofénnim prepisem aligned.mlf a novym trénova-
cim seznamem aligned. scp.

HERest -T 1 -C cf.mfc -I aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -sS
aligned.scp —-H hmm7/models -M hmm8 monophonesl
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6.1.6 Pridavani slozek

Pro zvySeni robustnosti akustického modelu se zavadi viceslozkové rozlozeni jednotli-
vych fént. Pfidanim sloZek jsou dané fony reprezentovany smési stfednich hodnot a vari-
anci, coz ve vysledku pfidava ke schopnosti spravného zarazeni fonu pfi rozpozndvani. V
nastroji HTK je k tomu vyuzivdn program HHed, ktery pridava slozky rozlozeni danych
fonému akustického modelu.

HHEd -T 1 -A -C cf.mfc -H hmm_(N —1)_4/models -M hmm_N_1 add_next.hed
monophonesl > hmm_N_1/log.txt

Po pridani sloZky rozloZeni bylo nutné vzniklé akustické modely opét reestimovat pomoci
programu HERest.
HERest -T 1 -C CF.mfc -I aligned.mlf -t 200.0 100.0 500.0 -S

aligned.scp -H hmm_N_k\models -M hmm_N_(k + 1) monophonesl >
hmm_N_(k+ 1)\log.txt

6.1.7 Rozpoznavani

Po natrénovani monofonového akustického modelu mize byt zahajen proces rozpozna-
vani zvukovych nahravek. Pro rozpozndvani je tfeba pripravit rozpoznévaci sit’ ze slov
testovacich dat. Pro vytvofeni rozpoznavaci sité je mozné vyuZit program VytvorSit,
jehoZz vstupem je seznam slov z testovacich dat a vystupem soubor wdnet obsahujici po-
pis a strukturu rozpozndvaci sité. Potiebny seznam slov je ziskédn z anotaci relevantnich k

danym testovacim soubortim.

VytvorSit wlist.txt wdnet

S vygenerovanou rozpozndvaci siti a natrénovanymi akustickymi modely je s vyuZitim jiZ
zminéného programu HVite provedeno rozpoznavani testovacich dat. Program HVite
se spousti s ndsledujicimi parametry:

HVite -C cf.mfc -H hmmll/models -S test.scp -1 vysledek_all.txt -1 x -p

-60 -w wdnet dict.txt monophonesl

Do souboru vysledek_all.txt jsou zapsany vysledky rozpozndvani jednotlivych
¢asti testovacich dat. Shrnujici informace o rozpoznavéni jsou pak ziskdny pomoci pro-
gramu HResults a zapsdny do souboru vysledek.txt. Tento program poskytuje
informace o dspésnosti rozpoznavani "neznamé"promluvy. Je logické, Ze musi byt k dis-
pozici informace o skute¢ném obsahu téchto "nezndmych"promluv. Tato informace je k
dispozici v souboru s transkripcemi words .m1 £, pfi¢emz program HResult s porovnd
rozpoznané promluvy s jejich skutecnou anotaci a do souboru vysledek.txt vypise

podrobny prehled vysledkd rozpoznavani.
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HResults —-f -I words.mlf monophonesl vysledek_all.txt > vysledek.txt

O struktufe souboru vysledek . txt s vysledky rozpoznavani a evaluaci natrénovanych

akustickych modelii se doctete v nésledujici sekci.

6.1.8 UspésSnost rozpoznavani

Po otestovani akustickych modelt trénovacimi daty je ziskan z programu HResults tex-
tovy soubor vysledek.txt ve kterém se nachdzi vysledky rozpoznavéni v ndsledujici

strukture:

777777777777777777777777 Sentence Scores ——————————————————————————
= HTK Results Analysis ==
Date: Mon Aug 15 20:05:19 2016
Ref : HTK\scripts\words.mlf
Rec : HTK\scripts\vysledek_all.txt
77777777777777777777777777 File Results ———————————————————————————

CeskoItalie-190414-08_0.rec: 0.00( 0.00) [H= 0, b= 0, s= 2, I= 0, N= 2]

CeskoItalie—-190414-08_1.rec: 0.00( 0.00) [H= 0, D= 15, S= 28, I= 0, N= 43]

CeskoItalie—-190414-08_10.rec: 0.00( 0.00) [H= 0, D= 23, S= 16, I= 0, N= 39]
CeskoItalie-190414-08_100.rec: 10.53( 10.53) [H= 2, b= 3, S= 14, I= 0, N= 19]
CeskoItalie-190414-08_101.rec: 0.00( 0.00) [H= 0, b= 5, s= 9, I= 0, N= 14]
CeskoItalie-190414-08_102.rec: 0.00( 0.00) [H= 0, D= 11, S= 13, I= 0, N= 24]
CeskoItalie-190414-08_103.rec: 14.63( 14.63) [H= 6, D= 13, S= 22, I= 0, N= 41]

———————————————————————— Overall Results ——————————————————————————
SENT: %Correct=0.00 [H=0, S=101, N=101]
WORD: %Corr=3.53, Acc=3.15 [H=65, D=682, S$=1093, I=7, N=1840]

Presnost rozpoznavani mluvené feci je vyhodnocovand pomoci dvou vzorct uvedenych

nize. NoD_I_5
Ace = — ]\? — = . 100(%) (6.1)

Vzorec 6.1 pro vypocet procentudlni dspéSnosti rozpozndvani je v piipadé této price

vhodnéjsi z diivodu zahrnuti chyb vkladani.

Corr = N-D-5 -100(%) (6.2)
N

Kde N znamend pocet slov v referenCnich prepisech, D ma vyznam poctu slov, kterd
chybi v rozpoznaném textu. Proménna [/ tika kolik slov se objevuje navic v rozpozna-
ném textu a hodnota S je pocet slov, kterd se v textech neshoduji. V sekci Overall
Results jsou celkové vysledky rozpoznavani akustického modelu. V prvni jsou zmi-
nény vysledky rozpozndvani vét( SENT) a v této praci podstatnéjsi vysledky rozpoznavani
danych slov (WORD).
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Kapitola 7

Experimenty nad realnymi daty

Pro pfipravu a zpracovéni dat pro trénovdni v HTK byl zvolen programovaci jazyk Py-
thon, ktery umoziuje snadnou manipulaci s textovymi daty a soubory. Zaroven s tim byl
v tomto jazyce napsan skript, ktery cely proces trénovani fidi. Tento skript je strucné

popsany v sekci 7.2

7.1 Data pro trénovani sportovnich akustickych modela

Z celkového poctu 160 pard zvukovych souborid a prepisti vyhovovalo podminkdm viz.
podkapitola 5.1.1 156 soubort. Zbylé 4 soubory byly z trénovani vyfazeny a nebylo s
nimi pocitano, aby nedoslo k moznému zkresleni vysledku trénovani a rozpoznavani.
Celkem tato zvukova data predstavuji pies 91 hodin zvukového zaznamu ze 44 prenost
tenisovych utkdni, v nichZ figurovalo minimalné 17 riznych fecnikd. S t€émito soubory
byla provedena segmentace popsand v kapitole 5.1. Paralelné se segmentaci byl vytvéren i
soubor words . m1 f obsahujici pfepis segmentovanych dseki na irovni slov, viz kapitola
5.2. Tento prepis obsahuje celkem 29 789 rznych slov.

Vysledkem segmentace bylo ziskdno celkem 15 603 zvukovych segmentt predsta-
vujici zvukovou stopu jednotlivych vét z anotacnich textli. Z téchto soubort byly vybrany
dvé mnoziny. Prvni mnozZina predstavujici trénovaci data ke tvorbé akustickych modeld,
ktera je tvorena 90% celkovych dat, tj. 15 503 soubord. Druhd mnoZina pfedstavuje tes-
tovaci data, a tedy 10% ptvodnich dat, tj. 100 soubord.

Pro trénovani akustickych modelt byly pfipraveny dvé sady dat. Prvni trénovaci
sada byla tvofena z piivodnich dat. Druha trénovaci sada dat pak byla tvofena opravenymi
daty. Tyto opravy byly provedeny na zdklad¢ znalosti ze sekce 4.2 pomoci dvou slovniki
specidlné pripravenych pro tuto praci. Byl pfipraven obecny slovnik obsahujici vyrazy
relevantni k pfenosiim tenisovych utkani (celkem 37 906 zdznamii) a mensi slovnik kon-
krétnich oprav obsahujici dalsi vyrazy relevantni k prenostim tenisovych utkani (celkem
2 911 zaznamq).

Z takto pripravenych trénovacich dat byly natrénovany akustické modely dle popisu

v kapitole 6.1. Do obou akustickych modela byly pfidavany slozky dokud dochdzelo k
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razantnim zlepSenim pfi rozpozndvani, proto byly natrénovéany akustické modely se 30.

slozkami.

7.2 Skript pro rizeni trénovani v HTK

Pro snaz$i manipulaci s nastrojem HTK a usnadnéni procesu trénovani byl v jazyce Py-
thon napsan skript, ktery vySe zminény postup realizuje prostfednictvim volani definova-
nych metod.

Cely proces popsany v sekci 6.1 tak 1ze snadno prevést do nasledujici sekvence pii-
kazl s vyuzitim moduli htk . py. Ukdzka pouZiti tfidy HTKToolkit je uvedena niZe,

pricemz vycet jejich metod s popisem je uveden v tabulce 7.1.

from htk import HTKToolkit

htk = HTKToolkit (r"HTK\exes", r"wave_out", r"HTK\scripts")
htk.create_param()

htk.create_mkphones ()

htk.create_phones ()

htk.parametrize ()

htk.create_train_data (overwrite=True)
htk.create_proto()

htk.compv ()

htk.reestimate (1, 2)

htk.reestimate (3, 4)

htk.create_sil()

htk.add_sp ()

htk.reestimate (5, 7, step=1)

htk.align ()

htk.reestimate (8, 11, step=1, aligned=True)
htk.result ()
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Nazev metody

Popis

create_param{()
create_mkphones ()

create_phones ()

parametrize ()

create_train_data/()

create_proto ()

compv ()

reestimate (i, j, N)
create_sil ()
add_sp ()

align ()

result ()

vytvoii soubor param. scp.
vytvofi soubory mkphones s piikazy.
vytvori soubory phones s piepisem na urovni foni.

provede parametrizaci dat uvedenych v
param. scp.

vytvoii sadu trénovacich a testovacich dat.
vytvoii soubor proto.

provede pocatecni inicializaci stiednich hodnot a
kovarianci v§ech HMM jednotlivych fona.

provede reestimaci modelli od slozky hmm; do
slozZky hmm; se souborem phones/N.m1f.

vytvofi soubor sil.hed.

prida model pauzy _sp__ do posledniho
reestimovaného souboru modelu.

provede prerovnani dat.

provede rozpoznéavani testovacich dat s
natrénovanymi akustickymi modely a vypiSe
vysledek do souboru vysledek.txt

Tab. 7.1: Popis metod tiidy HTKToolkit.

7.3 Vyhodnoceni aspéSnosti rozpoznavani s pripravenymi
akustickymi modely

Z obréazku 7.1 zobrazujiciho tspésnost rozpoznavani akustickych modelt natrénovanych
z piivodnich dat je patrné, Ze s pribyvajicim poctem sloZek (cca 15)se procentudlni dspés-
nost Acc zvySuje velmi nepatrné (viz podkapitola 6.1.8, resp. rovnice (6.1)). Vycet pres-
nych hodnot Acc pro vybrany pocet slozek je uveden v tabulce 7.2 ve sloupci "neopravena

data".
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Obr. 7.1: Graf uspéSnosti rozpoznavani v zavislosti na poctu slozek jednotlivych HMM.
Data byla ziskdna z rozpoznédvani s akustickymi modely natrénovanymi na
neopravenych datech.

uspésnost rozpoznavani [ %]
pocet sloZzek | neopravena data | opravena data
1 29.52 30.65
2 34.42 36.33
3 38.99 39.99
4 39.95 42.4
5 42.74 46.1
10 47.31 49.18
15 49.66 52.17
20 49.95 52.45
25 51.01 52.26
30 52.26 54.38

Tab. 7.2: Procentudlni dspéSnost rozpoznavani akustickych modelti v zdvislosti na poctu
slozek rozlozeni HMM jednotlivych fénd.

Na obrazku 7.2 je zobrazen vyvoj procentudlni dspéSnosti Acc rozpoznavani s akustic-
kymi modely natrénovanymi z ptivodnich dat (modra ¢dra) a s akustickymi modely natré-
novanymi z opravenych dat. Pfesné vysledky procentudlni uspésSnosti rozpozndvani pro
vybrané podty slozek jsou uvedeny v tabulce 7.2. Usp&snost rozpoznavani se u modelt
se 30 slozkami natrénovanych z ptivodnich dat zvysila o 22.74% oproti modeltim s jed-
nou slozkou. Jak je z grafu 7.2 patrné, uspéSnost rozpoznavani s modely se 30 sloZkami
natrénovanymi z opravenych dat je vzdy zhruba o 2% vyssi, neZ v pripadé modeld za-
loZenych na neopravenych datech. Usp&snost rozpozndvani se u modeld se 30 slozkami

natrénovanych z opravenych dat zvysila o 23.73% oproti modelim s jednou sloZkou.
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Obr. 7.2: Graf uspéSnosti rozpozndvani testovaci sady s akustickymi modely

natrénovanymi z pivodnich a opravenych anotacnich dat.

Na obrazku 7.3 je vyobrazen rozdil A Acc = m. — m,, procentudlni ispé$nosti rozpozna-

vani s akustickymi modely zaloZzenymi na opravenych datech m, a s modely zaloZenymi

na ptivodnich datech m,. Tento rozdil se s pfibyvajicim poctem sloZek zacind ustalovat

na hodnoté kolem 2%.
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Obr. 7.3: Graf rozdilu procentudlni dspéSnosti rozpozndvani mezi obéma sadami

akustickych modela.

7.4 Test s jazykovym modelem

S natrénovanymi akustickymi modely se 30 sloZzkami byl proveden test s jazykovym mo-

delem reprezentovany trigramy s vice nez 500 tisici slov. Pro ucely testu byla vybrana

zvukova a anotacni data zdznamu tenisovych utkdni uvedenych v tabulce 7.4. Zvukova

data byla rozpozndvana souvisle, ¢imz bylo simulovdno nasazeni rozpozndvace v redl-

nych podminkdch. N-gramové jazykové modely s poctem slozek jsou uvedeny v tabulce

7.3. Test rozpoznavani
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fad n-gram  pocet n-gramu

unigramy 524719
2 bigramy 22203818
trigramy 15010147

Tab. 7.3: Pfehled n-gramovych modeli s poc¢tem jednotlivych n-gramd.

nazev zvukové nahravky délka [min] | pocet slov
FrenchOpen2014-140522.wav 26 2977
FrenchOpen2014-140527 .wav 51 4916
tenis_zeny_CZE_ITA.wav 61 3419
tenis_zeny_GBR_RUS.wav 30 1672

Tab. 7.4: Seznam testovacich nahravek pro test s jazykovym modelem.

S daty uvedenymi v tabulce 7.4 byl proveden experiment. Vysledky testu pro posledni

dvé nahravky uvedené v tabulce 7.4 jsou uvedeny niZe:

Rozpoznévéni s akustickym modelem natrénovanym z pavodnich dat:

WORD: %Corr=81.45, Acc=75.05 [H=4146, D=227, S=717, I=326, N=5090]

Rozpozndvani s akustickym modelem natrénovanym z opravenych dat:

WORD: %Corr=82.79, Acc=77.13 [H=4214, D=222, S=654, I=288, N=5090]

Z vysledkl uvedenych vyse je patrné, Ze rozpoznavani s akustickym modelem natréno-
vanym na opravenych datech poskytuje lepsi procentudlni uspéSnost rozpoznavani Acc
nez rozpozndvani s akustickym modelem natrénovanym z ptivodnich dat. S pouZzitim tri-
gramového jazykového modelu a akustického modelu se 30 slozkami rozloZzeni HMM
bylo dosaZeno celkového zlepSeni 45.53 % o proti akustickému modelu s jednou slozkou
natrénovaného z ptivodnich dat. Stejnym zpiisobem provedeny test akustického modelu

natrénovaného z opravenych dat poskytuje zlepSeni o0 46.48%.
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Kapitola 8
Zaveér

Tato prace shrnuje zdkladni principy a teorii statistického rozpozndvani reci. Je zde kladen
velky diiraz na akustické modelovani, nebot’ pravé to tvorilo velkou ¢ést praktické ¢asti
této prace. Ddle je v této praci popsan postup tvorby anotaci pomoci programu Transcri-
ber, pravidla anotovani a tvorba jazykovych slovnikd v programu LMEdit.

Vedle tvorby anotaci jsou také analyzovany nejcastéjsi chyby vyskytujici se v ano-
tacich, zpasoby, jakymi je mozné tyto chyby detekovat a metody, kterymi Ize detekované
chyby opravit.

Znacna cast prace je zaméfena na pripravu dat pro trénovani akustickych modeli
pomoci nastroje HTK, coZ zahrnuje segmentaci zvukovych nahravek a tvorbu souboru s
transkripcemi na drovni slov. Tato problematika je ndsledovdna detailné popsanym po-
stupem trénovani akustickych modeld ve zminéném nastroji HTK. V tomto postupu jsou
uvedeny a popsdny piikazy, jenz chronologicky po sobé predstavuji cely postup trénovani
akustickych modeld a rozpoznavani feci pomoci néastroje HTK.

Na zédkladé¢ teoretickych zdkladl rozpozndvani feci a obecného postupu trénovani
akustickych modeli pomoci ndstroje HTK byly vytvoreny a natrénovany sportovni akus-
tické modely tenisovych utkani. Celkem byly vytvoreny dva rdzné akustické modely.
Prvni model byl vytvoren z pivodnich dat a reestimovan se 30 slozkami rozloZeni jed-
notlivych HMM. Procentudlni dspésnost rozpoznavani tohoto akustického modelu bez
jazykového modelu pak v testu vysla 52.26%. Druhy akusticky model byl vytvofen z
dat, kterd byla opravena pomoci slovniki. Tento model byl taktéZ reestimovan na pocet
30 sloZek rozlozZeni jednotlivych HMM. Procentudlni tspéSnost rozpoznavani s druhym
akustickym modelem bez jazykového modelu vychazela 54.38%, a tedy celkové zlepSeni
oproti rozpoznavani s akustickym modelem zaloZenym na ptivodnich datech je 2.12%. 30
slozek rozlozeni HMM modelil bylo zvoleno proto, nebot” s dalsim pfidavanim sloZek se
uspéSnost rozpozndvani ménila uz jen v fadech desetin Ci setin procent.

S natrénovanymi akustickymi modely byl proveden test s jazykovym modelem. Tento
test je podrobnéji popsan v sekci 7.4. Procentudlni uspésnost rozpoznavani pro akusticky
model natrénovany z pivodnich dat vysla ve vysledku testu 75.05%, u akustického mo-

delu natrénovaného z opravenych dat vySla uspéSnost rozpoznavani 77.13%.
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