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Rozpoznavani a detekce klicovych slov

Anton Lytvyniuk

Abstract

S rozvojem hlubokého strojového uceni roste i jeho vyuziti v chytrych zafi-
zenich, proto existuje velkd potfeba provozovani modeli v kontextu omezené
vypocetni sily. Jednou z vyznamnych tloh v oblasti rozpoznavani fe¢i a komu-
nikace ¢lovék-stroj je detekce kli¢ovych slov (keyword spotting, KWS). Tato
prace vySetfuje rtizné architektury neuronovych siti a porovnava uceni s uci-
telem a uceni ¢astecné s ucitelem. Zjistilo se, Ze z navrzenych siti nejlepsich
vysledki dosahuje sit ResNet8 a Ze model pfed-trénovany na datové sadé Lib-
riSpeech Light se dobfe pfenési na ulohu KWS.

Keyword detection and recognition

With the development of deep machine learning its usage becomes increasingly
popular in smart devices, consequently there is a significant need of operating
such models in the context of limited computational power. One of the frequent
tasks in the domain of speech recognition and human-machine communication
is keyword spotting (KWS). This paper investigates multiple neural network
architectures and compares supervised and self-supervised learning approaches.
We show that the ResNet8 architecture achieves the best results and that the
model pretrained on LibriSpeech Light dataset transfers well to the KWS task.

Keywords: speech recognition, keyword spotting, deep neural network, self-
supervised learning, low footprint.
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1 Formulace problému

Kli¢ovou tlohou problému Keyword-detection je neustale sledovat zvukovy sig-
nal a detekovat znéni piipadné kli¢ové fraze. Problém je komplikovanéjsi kvili
velké variabilité vedlejsich faktort, jako napf. Sum, zvuky prostiedi, zkresleni

mikrofonu, vice hlastim na pozadi.

7 technického hlediska v kazdém okamziku v ¢ase se hleda podminéné pravdé-
podobnost znéni jednoho nebo vice klicovych slov, pfipadné kratkych frazi, za
podminky vstupniho signalu. Tedy se jedna o tlohu klasifikace do N 4 1 zné-
mych t¥id, kde N je pocet klicovych slov, a zbyla tfida reprezentuje vSechny
ostatni pripady a ticho. V této préci se primarné pracuje s datasetem Speech
Commands Data Set v0.01 [60], tedy tkolem je rozpoznavani deseti hlavnich
klicovych slov. Vice o datasetu v sekei (3.5)

V praxi cely algoritmus ¢asto bézi na embedded zafizeni nebo zafizeni s ma-
Iym vypocetnim vykonem (napf. smartphone), tim nas omezuje v maximalni
dobé kalkulace algoritmu, a tedy i jeho komplexité. Implementace by méla byt
robustni nejen viéi vlivu jiz vyjmenovanych vnégjsich faktori, ale také vidi indi-
vidualnim charakteristikdm hlasu (pfizvuk, tempo feéi, hlasivkové tony, emoc¢ni
zabarveni). Zarovenn by program mél byt dostatecné rychly, aby se dal spustit
na hardwaru Raspberry Pi 3 v redlném case. Proto jako algoritmus se zvolila
metoda z oblasti strojového uceni - hluboka neuronova sit (3.1).

1.1 Ukoly

e Prvnim tkolem bylo nalézt a experimentalné porovnat optimalni archi-
tektury neuronové sité a popsat vliv jednotlivych prvka na presnost kla-
sifikace.

e Druhym tkolem bylo diskutovat nasazeni algoritmu na realny hardware.

2 Soucasny stav reSené problematiky

Za prvni feSeni ulohy KWS se v literatufe povazuje experimentélni rozpozna-
vani feéi na zakladé detekce formanti [55]. Potom dlouhou dobu prvni mista
drzely pfistupy na zdkladé skrytych Markovovych modeld (Hidden Markov Mo-
dels - HMM) [44], které se Casto pouZivaly pro modelovani dat sekvenéniho

typu.
I kdyZ neuronové sité maji svoje pocatky v 60. letech a pro ulohu KWS se pou-
Zivaly i d¥ive [18], opravdovy rozvoj zacal az po roce 2012, kdy se pro trénovani

neuronovych siti zacalo §iroce pouzivat hardwarové zrychleni na GPU.

Za velky milestone se povazuje sit AlexNet, ktera fesila ulohu klasifikace z po-
¢itacového vidéni pomoci konvoluénich siti [34]. Za hlavni pfinos této préce
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se povazuje implementace téchto konvoluénich vrstev na GPU. Diky zlevnéni
vypocetni sily, ale i obecné technickému progresu v oblasti vypocetni techniky,
neuronové sité zazily prudky rozvoj, ktery trva doted. Dalsim faktorem, ktery
podporuje vyuziti neuronovych siti v praxi je velké mnozstvi generovanych dat
(pocitade, smartphony).

V ptlce predchoziho desetileti se feSeni problému pomoci neuronovych sit{ do-
staly mezi SOTA v tuloze KWS, a tuto pozici drzi pofad [57]. Ve srovnani s
HMM, navrzené neuronové sité nejen maji o fad nizsi chybovost, ale také jsou
méné vypocetné narocné pii dekdédovani, coz se vyplati u embedded zafizeni
kvili mensi spotiebé energie a zlepSeni odezvy.

Jako jednu ze zékladnich deep-learning architektur se da povazovat klasicky vi-
cevrstvy perceptron. Takova jednoduché sit je rychla na zpracovani a ma malé
naroky na RAM pamét (zejména uchovavani aktivaci vrstev). Kvili vysoké mife
propojeni jednotlivych neuronii a absenci biast (naklonnosti k typu dat) se ale
takova sit pfi tréningu rychle dostava do stavu pretrénovani (pfetrénovéni, 3.7),
coz nakonec vede na pomérné malou presnost rozpoznavani na realnych datech
a nachylnost k Sumi.

Jako pokus vyuziti biasu lokality byly navrzeny architektury na bazi konvolué-
nich vrstev. Tento typ siti je vice odolny vici Sumu a absolutni lokaci piiznakt
na ¢asové-frekvenénim spektrogramu. Nevyhodou konvoluénich siti je neefek-
tivni zachyceni vztahti mezi dalekymi p¥iznaky a slozitéjsi realizace stateful
(proudového) rozpoznavani (vyzaduje cachovani aktiva¢nich map). Od roku
2018 se zacaly Castéji pouzivat vrstvy depthwise separable convolution [10],
které se dokazi naucit stejnou logiku jako standardni konvoluéni vrstvy, ale

piitom vyuZivaji mifi parametra [64].

Nekteré prace [52] se vydaly jinym smérem a zkoumaly pouZiti rekurentnich
siti, které jsou stejné jako HMM, efektivni pro modelovani ¢asovych posloup-
nosti. Kromé standardnich rekurentnich siti se navic zkoumaly jejich vylepSené
verze [61] nebo pouziti transformert [6].

Nékteré modernéjsi prace vyuzivaji rizné druhy residualnich siti ve spojeni s
postupy, jako napf. triplet loss [57] nebo spojenim 1D a 2D konvoluci [32].
Tyto prace zna¢né vylepsuji oproti pfedchozim implementacim a patii mezi
SOTA feSeni. Na druhou stranu, ConvMixer [41] se soustfedi na snizovani po¢tu
parametri a zvySeni efektivity sité.

3 Navrzeny zpusob reSeni
V jadru systému lezi neuronova sit, ktera slouzi k dekoédovani Feci a nasledné

klasifikaci do jednotlivych t¥id. Byly navrzeny a natrénoviny neuronové siti s
pouzitim nasledujicich pfistupi:
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e Primé end-to-end natrénovani neuronové sité s ucitelem

e Predtrénovani a finetuning - ueni Casteéné s uéitelem (self-supervised
learning)

Pro uceni s ucitelem se navrhnou nékolik architektur s vyuzitim riznych typt
vrstev a biasti, které se porovnaji z hlediska pfesnosti rozpoznavani jednotlivych
slov. U uceni ¢astecné s ucitelem se vyzkousi natrénovat maskovaci autoencoder
dvou riznych velikosti na obou pouzitych datasetech (3.5).

Na vyslednych modelech provedeme finetuning a porovname vysledky s klasic-
kym uenim s ucitelem. Ve druhé ¢asti prace se bude diskutovat nasazeni mo-
delu na zafizeni s malym vypocetnim vykonem (Raspberry Pi). Jako framework
se zvolil Tensorflow, ktery se pouzil ve spojeni s interpretovanym jazykem Py-
thon 3. Navic se pouzily balicky Numpy, pro nacitani a praci s vektory, Pandas
pro manipulaci s datasetem a tf extensions, ze kterého se pouzil optimiza¢ni

algoritmus LAMB.

3.1 Neuronové sité

Ve dnesni dobé se jedn& o nejkomplexnéjsi a zaroven nejpfesnéjsi algoritmy
strojového uceni. Mohou fesit zaroven tulohy klasifikace a regrese, a patii do
extrému z hlediska mnozstvi potiebného vykonu a dat. UziteCnou vlastnosti
takovych siti je velka flexibilita, kterd umoziuje jejich aplikaci na velkou mno-
Zinu dkolt. VyuZivaji se zejména v tlohach rozpoznavani obrazu [22], fedi [4]
a zpracovani prirozeného jazyka [12]. V poslednich nékolika letech neuronové
sité za¢inaji pronikat do dalsich odvétvi, jako nap¥. modelovani bilkovin [29],
strukturovanych dat [62], u¢eni s podporou [8]. Navic na rozdil od klasickych al-
goritmu strojového uceni pro trénovani neuronovych siti neni potieba provadét
manualni navrzeni a selekci pfiznakt, proto je mozné tyto sité optimalizovat
zcela automaticky (end-to-end). Pro dosaZeni nejlepsich vysledki je ale ne-
zbytna optiméalni architektura sité a zavedeni efektivnich augmentaci, ¢emuz
se budeme vénovat v rdmci této prace.

3.1.1 Rozvoj

Pocatky neuronovych siti vedou k prvnimu matematickému modelu umélého
neuronu (McCulloch-Pits, 1943) a jeho zobecnéni [45], kde se neuron popisuje
jako funkce vice proménnych z RY do R, kde N je poéet vstupii. Tato funkce je
tvofena vaZenou sumou vstupi, piidanou konstantou (bias) a binarni aktiva¢ni
funkci, jejiz u¢elem je zavést nelinearitu. Za parametry, které se nékdy nazyvaji
vahy, se daji povaZovat koeficienty vaZené sumy a biasu (zesileni). Tento model
se vyrazné lisf od realnych neuronu, které jsou navic dynamické v ¢ase a jejich
chovani je fizeno desitkami neuromediatori.

Realny biologicky neuron obsahuje vétsi pocet synapsi, které slouzi jako vstupy,

a jeden axon - vystup, ktery je fyzicky napojen na synapse dalsich neuront.
Komunikace mezi neurony probiha pomoci elektrickych pulzi (v synapsich) a
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komunikaci mezi axonem a synapsi zprostiedkovavaji neuromediatory (mole-
kuly, které dokdZou zménit chovéani neuronu).

Jeden takovy umély neuron kvili své linearni povaze nedokize modelovat né-
které jednoduché funkce, napi. XOR, coz ve své dobé vedlo k poklesu zajmu
k neuronovym sitim. Resenim bylo usporadani neuronii do vrstev. V tomto
pifpadé se jedna o husté propojenou vrstvu (Fully connected/Dense). Nékolik
vzéjemné propojenych vrstev tvori neuronovou sit. Pokud je sit tvofena pouze
husté propojenymi vrstvami, pak se takova sit nazyva Multilayer Perceptron
[46]. [36] ukazal, Ze neuronova sit s dostateéné sirokou latentni (skrytou) vrst-
vou a jednou vystupni vrstvou dokaZze aproximovat libovolnou spojitou funkci
s nulovou odchylkou.

Existuje vice topologii takovych siti, ale dnes nejpouzivanéjsi jsou feed-forward
sité, ve kterych informace se propaguje smérem od vstupnich vrstev, pres la-
tentni, a kon¢i ve vystupnich vrstvach. Kazda vrstva je popsana po¢tem neu-
ronu a jeji typem. Starsi architektury mély vrstvy uspofadany striktné za sebou,
v novéjsich se mizou objevovat paralelni vétve nebo skip-connection [22].
Existuji i pfesnéjsi modely, jako napf. spikové neuronové sité [39], ale dnes ne-
maji praktické uplatnéni a pouzivaji se zejména pro vyzkum. Hlavnimi davody
je vétsi vykonova naro¢nost a absence robustniho trénovaciho algoritmu.

3.1.2 Trénovani

Pod pojmem trénovani (neboli fitovani) se mysli vyfeSeni optimalizaéni lohy
vzhledem ke ztratové funkci L a parametrim sité 6, kde chceme ziskat para-
metry piislusné minimalni hodnot€ ztratové funkce. V pfipadé uceni s ucitelem
hodnota ztratové funkce zavisi na dvou tenzorech - opravdovém a pozadovaném
vystupu sité. NiZz je uveden vzorec pro jednu se zékladnich ztratovych funkei -
Mean Squared Error. Vic o ztratovych funkeich v sekei (3.12).

1O ;
MSE=—-% (Y;-Y;)*

- ;( )
Na trénovani nékterych neuronovych siti bez skrytych vrstev se lze divat jako
na linearni nebo logistickou regresi, v zavislosti na vystupni aktiva¢ni funkci.
V piipadé pouziti ztratové funkce MSE (vic v sekei 3.12) Ize pouZit metodu
nejmensich ¢tverct a tim rovnou ziskat parametry odpovidajici globalnimu mi-
nimu ztratové funkce.

U hlubsich neuronovych siti s nelinearnimi aktivaénimi funkcemi se jedné o
nekonvexni optimalizaci, tedy o NP-tuplnou dlohu. Existuje vétsi mnoZstvi op-
timaliza¢nich algoritmu (tzv. optimizatord) pro fitovani neuronovych siti, ale
vétSina z nich je zaloZena na principu gradientniho sestupu (gradient descent).
Tento postup spoc¢iva v iterativnim pohybu hodnot jednotlivych parametra
sité proti sméru jejich gradientu. Po dostate¢ném poctu iteraci ztratova funkce
skon¢i v lokalnim nebo globalnim minimu, ze kterého se jiz nedostane. Novéjsi

15



algoritmy pouzivaji jisté modifikace, jako napf¥. uvazovani druhych derivaci vah,
inercie, Moving Average v prostoru parametri, které zrychluji konvergenci. Vic
o optimizatorech v sekei (3.11).

Metoda Gradient Descent vyzaduje existenci gradientu pro kazdou moZznou
sadu parametri @, proto navrhovana struktura neuronové sité se ¢asto voli tak,
aby sit odpovidala spojité funkei. PouZiti napf. binarni aktivaéni funkce by bylo
problematické, protoZze mé nulovou derivaci pro vSechny hodnoty defini¢niho
oboru az na nulu, kde derivace neexistuje. Pro optimalizaci takové sité by se
mohla pouzit napt. metoda konstantnich prirastki.

Jako prvni se ziska gradient ztratové funkce, tedy vypocet zaciné od konce sité
a postupuje ve sméru vstupni vrstvy. Gradient kazdé skryté vrstvy se pocita
iterativné z gradientu vstupu nasledujici vrstvy (ktery se ziskal v predchozim
kroku) za pomoci vzorce pro derivaci slozené funkce:

d d du

dr [f (uw)] = du [f (w)] dr
Cely tento proces se nazyva backpropagation. V praxi backpropagation vy-
zaduje ulozeni vystupi vSech vrstev, coz klade vysoké néroky na pamét. V
nékterych piipadech lze provést optimizaci a pfepoéitavat celou vrstvu (napf.
u samotné aktiva¢ni funkce) namisto ulozeni aktivaénich map, protoze ¢teni a
zapis do paméti jsou Casto nejpomalejsi ¢asti vypoctu na dnesnich pocitacich
strojich [13].

Jedna iterace trénovani pomoci algoritmii zaloZenych na Gradient Descent se
da zobecnit a rozdélit na nékolik fazi:

e Dopiedny prichod - pfi dopfedném priicchodu neuronova sit zpracuje
vstup a uloZi vystup a vSechny mezivysledky (aktivaéni mapy) do pa-
méti [13].

e Vypocet hodnoty ztratové funkce - redlny vystup sité se pomoci ztra-
tové funkce srovna s pozadovanym vystupem, vysledkem je loss, ktery lze
chapat jako jakousi "chybovost"sité.

e Zpétny pruchod - pomoci Backpropagation se spo¢te gradient parametra
vici lossu.

e Aktualizace vah - v zavislosti na implementaci se spo¢te smérovy vektor
v prostoru parametri a v tomto sméru se provede maly krok. Velikost
kroku pak zalezi na konstanté u¢eni (LR) a ¢asto i na dynamice vah.

Tyto kroky se opakuji pro kazdy prvek z datasetu. Optimalizace sité prvek po
prvku se nazyva Online uceni a je nachylna na jisté problémy:

e Cely proces se Spatné paralelizuje, coz znemoziuje efektivni pouziti hard-
warového zrychleni.
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e Jednou z obecnych vlastnosti trénovani neuronovych siti je katastrofické
zapominéni. Nékteré kroky parametrii ve spravném sméru se mazou ne-
chténé vykratit v nasledujicich iteracich. Tento jev vede na neefektivni
uceni a nutnost optimalizace na stejnych prvcich vicekrat (na rozdil od
napf. metody nejmensich ¢tvercit).

Pro snizeni vlivu katastrofického zapominéni je potieba vétsiho poctu prichodi
datasetem (epoch), fadové desitky az stovky. Dalsim zpiisobem je vyuZiti tzv.
mini-batchti - ndhodné generovanych podmnozin datasetu o konstantni veli-
kosti. Potom se gradient parametr nepocitd jen pro jeden prvek datasetu,
ale pro cely mini-batch, a vysledny gradient se ziskd prumérovanim gradienti
prvki mini-batche. Dusledkem je, Ze kvili primérovani jeden prvek nedokaze
vyrazné negativné ovlivnit vahy sité. Navic vysledny gradient ma mensi roz-
ptyl nez v pfipadé Online uceni (vyplyva z centralni limitni véty), coZ umoZziiuje
rychlejsi konvergenci sité.

Vypocet gradientt jednotlivych prvkia v mini-batchi je si navzajem nezévisly,
proto existuje moznost paralelizace. V&tsi rozméry mini-batche vedou na vyssi
vytizeni GPU, ale také miuizou zptisobit numerickou nestabilitu a pfipadnou
divergenci [31]. Toto omezeni lze obejit nap¥. pomoci metody gradient clipping
nebo pouzitim specifické t¥idy optimizatora - LARS/LAMB [63].

Pred zacatkem tréningu se musi zvolit po¢ateéni mnozina parametri, tedy pro-
vést tzv. inicializaci sité. Obvykle se pouziva Xavierovo inicializace [20], kde
pocatecni parametry vrstev se Cerpaji z normalniho rozdéleni tak, aby vystupy
v8ech vrstev mély nulovou stfedni hodnotu a konstantni rozptyl. Toto se umoz-
fiuje vyhnout divergenci nebo mizeni gradientu (gradient vanishing) s rostoucim
poctem vrstev.

Po dokoncen{ vSech trénovacich epoch parametry sité porad nemusi dokonver-
govat do globalniho minima a muzou se ustalit v lokdlnim. Nékdy nalezeni
globalntho minima neni zadouci, protoZze by se jednalo o pfetrénovani (vic v
sekei 3.7). Vsak pri korektné zvolenych augmentacich a regularizacnich meto-
dach (3.9 a 3.10) i lokalni minima jsou dostacujici pro generalizaci.

V praxi se jednotlivé neurony nemodeluji samostatné, jejich parametry se v
ramci jedné vrstvy sefazuji do maticového tvaru za tcelem zrychleni trénovani
a inference. Napf. husté propojena vrstva se da zapsat jako maticové nasobeni
matice parametrid vrstvy a jeji vstupu (pokud vynechéame aktiva¢ni funkei a
bias). Nékteré vrstvy, jako napf. rekurentni, nejdou dobfe paralelizovat a proto
se postupné zameénuji transformery.

3.1.3 Navrh architektury sité
Na vrstvy se miize pohlizet jako na zakladni stavebni bloky neuronové sité,
proto pii navrhu architektury se voli typy vrstev, jejich pocet a pocet neuronti

v jednotlivych vrstviach. Modernégjsi architektury jsou navic rozsifené z hlediska
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topologie sité (paralelni vrstvy, skip connection). Zatim ale neexistuji siroce po-
uzivané metody stanoveni nejlepsi architektury, proto se v ivahu bere empiricka
znalost a pristup pokus-omyl. V oblasti zpracovani pf¥irozeného jazyka se diive
pouzivaly rekurentni sité [53], kdyZto dnes jednoznaéné vedou architektury na
bazi transformeru [56]. Strojové vidéni je silné spojeno s konvoluénimi vrst-
vami [35], které jsou vhodné pro zpracovani prostorovych dat. Novéjsi prace
ale 1sp&sné piizptisobily transformery i k alohdm strojového vidéni ([15], [21]),
tedy tato architektura se da povaZovat za univerzalni a je vhodné pro zpraco-
vani dat z riiznych modalit, jak jednotlivé tak i pohromadé [28].

Novéjsi praktikou je rozdéleni vrstev a jejich aktiva¢nich funkci, ¢asto pro za-
vedeni paralelnich vétvi nebo pouziti normaliza¢nich vrstev. Podobny princip
se pouziva v sitich ResNet [22].

Existuje moZnost pouzit NAS (Neural Architecture Search), ale je silné ome-
zena vypodetni naro¢nosti ulohy [17], zejména pro v&tsi datasety. Navic existuje
slozita zavislost mezi §itkou (podet neuront v jedné vrstvé), hloubkou (podet
sériové zapojenych vrstev) sité a samotnym datasetem, proto se architektura
ziskdna pomoci NAS nemusi dobfe generalizovat na jiné tlohy.

3.1.4 Konvoluéni vrstvy

Puavodné byly navrzeny pro rozpoznavani rukopisného vstupu [35], pozdéji se
staly hlavnim blokem v tloze rozpoznévani obrazi. Jsou postaveny na diskrétni
verzi matematické operace konvoluce, kde parametry kernelu jsou objektem
optimalizace sité. Pfi definici této vrstvy se udavaji dalsi parametry - rozmér
jadra (kernelu), krok a pocet kanali (channels, paralelné bézicich konvoluci s
odlisnymi vahami kerneli). Existuji 1D, 2D, 3D varianty, kde se pro zpracovani
obrazt vyuzivaji 2D konvoluce. Pro kazdy bod se vystup spocte jako skalérni
sou¢in hodnot ¢tvercového okoli bodu pro vSechny kanaly a vahy jadra, a po
pri¢teni biasu vysledek projde aktivacni funkci. Aby se jednalo o opravdovou
konvoluci, vahy kernelu by mély byt v opaéném potadi, coZ plyne ze vzorce pro
konvoluci.

Tyto vrstvy dokdzi dobfe zachytit lokalni vztahy a patterny, proto se Casto
pouzivaji v raznych tlohach poéitatového vidéni, a tedy jsou aplikovatelné i
na Casové-frekvenéni data. V oblasti rozpoznévani re¢i se konvoluéni vrstvy
ukazaly jako robustni vii¢i Sumu, protoze berou v tivahu lokdlni kontext. Dalsi
vyhodou je uplatnéni principu sdélovani vah (weight sharing) - kazdy kernel se
aplikuje na kazdou moznou pozici v prostoru obrazku. Jako dtsledek pocet pa-
rametru konvolu¢nich vrstev nezavisi na vysce ani §ifce vstupniho tenzoru (na
rozdil od napf. husté propojenych vrstev). Nizsi pocet parametri dava mensi
prostor k pretrénovani (overfittingu) sité a ve spojeni s metodami paralelizace
dosahuji vétsi efektivity na GPU (mensi pocet pfistupii k paméti, ktera je asto
hlavnim tzkym hrdlem).
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Pomoci hierarchického usporadani Conv2D a piipadné dal$ich vrstev pro re-
dukei dimenzi (pooling), dokaZe sit spolehlivé detekovat komplexni prostorové
patterny. Nevyhodou by bylo horsi zachyceni vztahti mezi dalekymi prvky na
obrazku (protoZe by tato informace musela bezztratové propagovat do hlubsich
vrstev). Empirické pokusy ukazaly, Ze efektivni strategii je postupné zvyseni
poc¢tu kanéla s rostouci hloubkou, protoze hlubsi vrstvy maji v&tsi receptivni
pole (receptive field) a koduji komplexn&jsi patterny v porovnani s vrstvami,
které se nachézi bliz ke vstupu sité.

Pfi navrhu konvoluénich architektur se obecné vyplati davat pozor na velikost
receptivnich poli [43]. V zavislosti na velikosti kernelu, kroku (st¥idg) a vstup-
nim rozliSeni vznikéd omezeni na maximélni efektivni hloubku sité. Po dosazeni
této hloubky zavedeni dalSich vrstev malo ovliviiuje pfesnost sité, proto efek-
tivnéjsi by bylo skalovat sit do §ifky. Vétsi modely obsahujici vic nastavitelnych
parametru jsou obvykle nejen naro¢néjsi na trénovani, ale také maji vétsi spo-
tfebu paméti a delsi dobu vypoctu. Vétsi pocet parametri ale automaticky
neznamend delsi dobu vypoctu, ktera zavisi hlavné na implementaci samotné
vrstvy. Napf. pfi stejném poCtu parametri konvolu¢ni vrstva bude vyrazné
pomalejsi nez husté propojena. Ani mensi poc¢et matematickych operaci (naso-
beni a s¢itani) nemusi znamenat kratsi dobu vypoctu, napf. v ptripadé kdyz je
hardware omezen rychlosti pfistupu do paméti.

Pokud se na Conv2D vrstvu podivame jako na operaci transformace tenzori,
pak se da popsat jeji vliv na tvar vystupu. Vstupni tenzor musi obsahovat ¢tyti
dimenze [batchsize, width, height, channels], kde v pripadé obrazkt dimenze
width a height popisuji polohu jednoho pixelu. Pokud vstupem jsou ¢ernobilé
obrazky bez dimenze kanalti, pak se ma provést expanze posledni dimenze,
ktera nastavi pocet kanali na jedna. Vysledné rozméry sitky a délky obrazku
zéavisi predevsim na velikosti kroku a v mensi mife na velikosti kernelu.

Pii jednotkovém kroku obé& prostorové dimenze se redukuji o (kernelsize — 1)
pixelt, coz plyne z toho, Zze konvoluce kromé samotného pixelu uvazuje i jeho
okoli. Nékdy se takové chovani nemusi vyplatit, naptiklad kdyz chceme zavést
identickou vazbu ze vstupu na vystup. Regenim je doplnéni nul na okrajich
prostorovych dimenzi vstupniho tenzoru, které se ve Tensorflow zapne jedno-
duchym nastavenim parametru padding.

Velikost kroku nasobné redukuje vysledny tenzor a je asto rychlejsi, nez po-
uziti ustalené kombinace konvoluéni a Pooling vrstvy. Krok se ale obvykle ne-
nastavuje na hodnoty vétsi nez kernel size, protoze by pak dochézelo ke ztraté
informace. Nékdy je krok roven kernel size, coz vede na rozdéleni obrazku na
nepiekryvajici se vzorky (patche). Takovy pristup se pouziva jako jedna z prv-
nich vrstev vizualnich transformert [15] nebo novéjsich konvoluénich architek-
tur [37].

Pro kazdou vrstvu obecné plati, Ze neovliviiuje prvni dimenzi, kterd popisuje
pocet prvki v mini-batchi. Vysledny pocet kanali ale pfimo odpovidé poctu
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kernelu a nezavisi na poc¢tu kanalt na vstupu. Této vlastnosti lze vyuzit pro
expanzi a redukei kanald, a tedy i zavedent azkého hrdla (bottleneck) [49], nebo
pro rozsiteni vstupniho obrazku, kde kazdy kanal odpovida vystupu jednoho
filtru.

Existuje vice druht konvoluénich vrstev, jako napf. pointwise a depthwise con-
volution. V prvnim piipadé se jedna o oby¢ejnou 2D konvoluci s jednotkovym
rozmérem kernelu, ktera se chova stejné, jako husté propojené vrstva na ose
kanali. Depthwise convolution zpracovava kazdy kanal zvlast, a proto takova
vrstva obsahuje méné volnych parametri pri stejné velikosti kernelu a poctu
kanali.

3.1.5 Rekurentni vrstvy

Hlavni vlastnost rekurentnich vrstev je uchovavani stavového vektoru (pamét
systému), ktery shromazduje data ze vSech uplynulych iteraci a vyviji se v
Case [50]. Z tohoto hlediska je koncept velmi podobny stavovému popisu dy-
namického systému. Hlavni odli8nosti je pouZiti nelinearni aktiva¢ni funkce p¥i
pfifazeni hodnot stavu a vystupu, a absence piimé vazby ze vstupu na vystup.
Rekurentni vrstvy se tradi¢né pouzivaly pro zpracovani ¢asovych posloupnosti,
vCetné prirozeného jazyka a feci.

Zpusob vypoctu celé sekvence je zaloZzen na rekurenci, tedy pro vypocet stavu
n-tého vzorku je potfeba mit stav vzorku predchoziho. Takovy postup by byl
efektivni pii zpracovani streamu dat, protoze v kazdém kroce je potieba pouze
piepocitat jeden Casovy vzorek, coZ vede na sloZitost O(N) vzhledem k délce
posloupnosti. Navic pro tento vypocet je postacujici znalost stavového vektoru z
predchoziho kroku, tedy pamétova slozitost pii inferenci je konstantni. Existuji
ale dvé velké nevyhody rekurence - mizejici gradient a nemoznost paralelizace.

I kdyz problém paralelizace se v nékterych piipadech dé obejit rozbalenim re-
kurentni vrstvy do série husté propojenych vrstev, tato metoda vyzaduje velké
mnozstvi paméti, coz ¢asto znemoziuje efektivni tréning pro delsi posloupnosti.
Pocet téchto vrstev odpovida poctu ¢asovych vzorkt, proto v nékterych pripa-
dech se miiZe jednat o velmi hluboké sité se stovkami vrstev. Bez pouziti sofis-
tikovangjsich normalizaénich nebo inicializa¢nich metod (jako napf. DeepNorm
[58]) by dochazelo k mizeni nebo explozi gradientu, které by vedlo bud k ne-
stabilité tréninku nebo k netcinném zachyceni vztaht vzdalenych v ¢ase. Pro
zachyceni vétsi Casové vzdalenosti mezi pfiznaky by sit musela propagovat in-
formaci pres vice iteraci témér beze zmén, coz Casto neni mozné vzhledem ke
koneéné velikosti stavového vektoru.

Nékteré modifikace, predevdim LSTM a GRU ([25], [9]) vyTesily problém ne-
stabilnich gradientti pomoci pouZiti specialnich bran, které iidi tok informace.
LSTM vrstva obsahuje t¥i brany - vstupni, vystupni a branu zapominani. Tyto

brany propousti pouze dilezité pfiznaky a odhazuji jiz nerelevantni data. GRU
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je novéjsi, ale funguje na podobném principu jako LSTM. Lisi se po¢tem bran,
kterych pouze méa dvé. Ve dnesni dobé rekurentni sité jsou pro velkou ¢ast uloh
nahrazeny transformery.

3.1.6 Transformer vrstvy

Prvni architektura transformeru byla vyvinuta specificky pro strojovy pieklad
jazyku [56], ale pozdé&ji se rozsifila i do dalsich domén. Jedné se o univerzalni
vrstvy bez inherentniho biasu, které nedavno posunuly cely obor dopfedu kvuli
jejim vlastnostem. Na rozdil od rekurentnich siti, které zpracovavaji posloup-
nosti dat v presné daném pofadi, transformery je zpracovavaji jako mnoziny.
Vyhodou mnozin je nezavislost na potradi tokend (¢asovych vzorkd), a proto
existuje moznost napiiklad ndhodného odstranéni prvkt z mnozZiny, coz je u
rekurentnich a konvolu¢nich siti problematické. Z hlediska ¢asovych posloup-
nosti je tato vlastnost velice pfinosna, protoze umoziuje praci s posloupnostmi,
které nemaji konstantni vzorkovaci periodu. Navic se daji spojit vic modalit
do jedné latentni reprezentace, coZ vedlo k vzestupu odvétvi text-to-image [48].
Transformery obecné pracuji s tokeny, pomoci kterych jde popsat nejen signaly,
ale také obrazky (pomoci patchi) a grafy [16].

Dalsi vyhodou je velkd mira paralelizace, jelikoz se pfi vypoctu sité nemusi
omezovat rekurentnim vztahem. Byl to jeden z dtivodi pFechodu z rekurentnich
siti na transformery pro feSeni velké ¢asti iloh. Prace s mnoZinou ale vyzaduje
stanoveni relace mezi jednotlivymi tokeny, proto algoritmus mé kvadratickou
slozitost viéi velikosti mnoziny (délce posloupnosti). Proto se intenzivné zkou-
maly zpisoby optimalizace algoritmu. Nakonec byly vyvinuty nékteré varianty,
které maji linearni nebo téméf linearni slozitost ([11], [59]). Varianta Performer
se odlisuje zp&tnou kompatibilitou se standardni vrstvou, coz umoznuje zrych-
leni jiz natrénovanych modeli, a také teoretickou garanci malé chyby odhadu.

Jeden blok se sklada ze dvou ¢asti - promichani tokenti pomoci Self-Attention [5]
a nasledném perceptronu o dvou vrstvach. Obé ¢asti maji zapojenou identickou
paralelni vazbu ze vstupu na vystup s naslednou normalizaci. Pivodni ¢lanek
déle rozdéloval celou architekturu na enkodér a dekodér, které se ligily hlavné
pouzitim cross-attention vrstev a kauzalniho maskovani.

3.1.7 Dalsi pouzité prvky

Jedna se o operace, které maji za kol zrychlit konvergenci parametra pii tré-
novani, zvysit vyslednou pfesnost modelu nebo provadét obecné manipulace s
tenzory. Nékteré vrstvy také nemaji zddné nastavitelné parametry.

Pro zrychleni konvergence se do architektury ¢asto pfidavaji normalizaéni vrstvy.
Jejich hlavnim tkolem je manipulace s priumérem a rozptylem vstupniho ten-
zoru. Dvé nejéastéji pouZivané varianty jsou BatchNorm [27] a LayerNorm [3],
a v ramci této prace se pouziji obé. Batch Normalizace se tradi¢né pouziva
v architekturach pro zpracovani obrazi, kdyz Layer-Norm je nezbytnou ¢asti
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transformert. Tyto dvé vrstvy se lisi ve zplisobu ziskavani primeéri a rozptyli,
které se prvnim piipadé pocitaji pfi tréningu pro cely mini-batch, ve druhém
se ziskavaji dynamicky pfi inferenci.

Positional embeddings jsou uziteéné pro transformery, které pracuji s daty jako
s mnozinou a jsou invariantni k jejim pofadi. Tato vrstva obohacuje kazdy
vstupni token informaci o jeho pozici mezi dalsimi tokeny. DAl jsou nezbytné
vrstvy pro manipulaci s tenzory. K nim patii nap¥. Reshape, Flatten, Average
Pooling.

3.2 Zaklady Tensorflow

Jako zakladni stavebni kamen se pouzil framework Tensorflow [2]. Je dosta-
tecné flexibilni pro vytvoreni komplexnich systému a zaroven obsahuje nékteré
uzitetné moduly, jako napf¥. vysokodroviiovy interface pro névrh neuronovych
siti (keras), interface pro efektivni praci s datasety (tf.data) a Tensorflow Lite,
ktery umoznuje nasazeni modeli na redlny hardware. Navic podporuje vek-
torové vypoclty a podporu vypocétu na GPU, coz je velmi uzite¢né pro feSeni
optimaliza¢nich aloh.

Zakladni jednotkou, umoznujici vypocty na CPU, GPU a pripadné dalsim hard-
waru, jsou tenzory. Jedna se o imutabilni vice-dimenzionalni pole. Jednim z
parametrii tenzori je jejich tvar (shape), ktery udava velikosti jednotlivych
dimenzi a jejich pocet. V rdmci této préace se vstupni data uvazuji ve formé
¢aso-frekvenénich spektrogramt, tedy pii ufeni neuronové sit dostéava tenzor
ve tvaru [Batchsize, timesteps, melbins|, a cilovy (target) tenzor je potom ve
tvaru [batchsize, classcount]. Dalsim dileZitym parametrem tenzori v tomto
frameworku je datovy typ, ktery ovliviiuje pfesnost dat, vyuziti paméti a ¢asto
i rychlost vypoctu operaci s danym tenzorem.

3.2.1 Hardwarové zrychleni

Pro zrychleni vypoéti Tensorflow pouziva framework CUDA. Kazda operace
mé k dispozici vlastni CUDA kernel (zkompilovany kod, ktery bézi pfimo na
GPU). Pfi prvnim spusténi skriptu probiha trasovani kodu a sestroji se staticky
graf operaci, kde kazdy vrchol grafu odpovida jedné operaci, a tedy i jednomu
CUDA kernelu. Znalost tohoto grafu umoznuje sou¢asné vykonavéani paralelnich
v&tvi a lepsi planovéani operaci. Tensoflow navic podporuje JIT (Just-In-Time)
kompilaci kodu (knihovna XLA), kterd dokdZe optimalizovat graf mimo jiné
uspordadanim a sjednocenim jednotlivych operaci do jednoho kernelu. Vysled-
kem je ¢asto nékolikanasobné zrychlen{ vypodta [1].

3.2.2 Nevyhody statické kompilace

Staticka kompilace mé i nevyhody - pro sestrojeni grafu je tfeba mit k dispozici
tvar vstupnich a vystupnich tenzori, ktery se ziskava pomoci operace trasovani.
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Problém ale nastava, kdyz jeden z téchto tenzort nema staly tvar (napf. au-
dio nahravka o proménné délce). V tomto piipadé operace trasovana probiha
pro kazdy z moznych tvari, coz vede ke zpomaleni béhu programu. V piipadé
JIT kompilace préci s proménnym tvarem tenzort nejde realizovat. Toto klade
znafné omezeni na pocet pouzitelnych metod (napf. operace tf.where). Mezi
dalsi nevyhody patfi obtiZnost debugovani kodu na GPU (nékteré funkce Py-
thonu se nepodporuji a pfi kompilaci se ignoruji), které vede na ¢asto zbytecné
slozité logy, a nemoznost dynamické alokace paméti.

3.2.3 Eager mode

Za ucelem snaz$iho debugovani Tensorflow podporuje Eager Mode - rezim,
kdy se operace spousti okamzité bez sestaveni grafu. Takové chovani umozinuje
vyuZziti nastroju jazyka Python, jako napt. funkce timeit, standardni datové
struktury, dynamickou alokaci paméti. Tedy se jedna o zvySenou flexibilitu na
tkor rychlosti. Proto je tento rezim zapnuty jako vychozi nastaveni. Na druhou
stranu, i kdyZ tento rezim umoziuje vykonévani kédu na GPU, je vyrazné
pomalejsi nez statickd kompilace.

3.2.4 Automaticka diferenciace

Vétsina algoritmu pro optimalizaci neuronovych siti jsou zalozeny na vypoctu
nebo odhadu gradientu vah vi¢i hodnoté ztratové funkce. Samotny vypocet
sice lze naprogramovat manualné, ale takovy piistup je zbyte¢né komplexni a
nachylny k chybam pro hluboké sité. Automaticka diferenciace je nastrojem,
ktery vyrazné zrychlil vyvoj v oblasti hlubokého strojového uceni a zjednodu-
§il navrh novych architektur neuronovych siti. V Tensorflow vypocet gradientu
probiha pomoci modulu GradientTape, u kterého lze nastavit mnozinu sledova-
nych parametrt a po provedeni vypoctu ziskat jejich gradient vi¢i pozadované
veli¢ing (ve strojovém uceni se ¢asto jedna o loss).

3.2.5 Modul tf.data

Pouziva se pro vytvafeni efektivnich datovych pipelind (zejména naditani a
zpracovani datasetu). Hlavni vyhodou modulu je dynamické nac¢itani a uvol-
néni datovych prvki. Za pomoci této funkce lze provadét trénink na velkych
datasetech, které se nevejdou do RAM paméti stroje. Nad daty se mohou pro-
vadst transformace (mapovani funkei), které jsou vhodné napf¥. pro zavedeni
stochastickych augmentaci pfimo za béhu tréninku sité. Deterministické ¢ast
pipelinu se pro ucely optimalizace da ulozit na disk pomoci cachovani, ¢imz se
lze vyhnout zbyteénym opakovanym vypocétim. VSechny operace se provadi na
CPU, aby nebréanily GPU provadét mnohem vypocetné narocnéjsi ¢ast kodu
(optimalizaci sité). V tomto p¥ipadé se p¥iprava dat a vypocet sité stale probiha
synchronné, tedy po dokonceni zpracovani jednoho mini-batche GPU bude ce-
kat na novy mini-batch ze strany CPU. ReSenim je funkce Prefetch, ktera slouzi
pro zvySeni vytizeni (utilizace) obou procesorti. Umoziuje pFipravu dat o je-
den krok (mini-batch) dopfedu a tim zavadi asynchronni zpracovani na CPU a
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GPU. Mezi dalsi uzite¢né funkce patii Shuffle, Repeat a Batch, které provadi
promichéni jednotlivych datovych prvki (datapointii), umoziiuji generaci vice
prvki nez je velikost datasetu a sefazuji data do mini-batchii s pfedem nasta-
venymi parametry. VSechny tyto operace se provadi az za b&hu programu.

3.3 Supervised learning

Jedn4 se o optimalizaci neuronové sité tak, aby co nejvic vyhovovala cilovym
dattm podle jistych kritérii, které jsou realizovany v podobé ztratové funkce.
Ulohy strojového uceni se daji rozdélit do dvou skupin:

e Regrese - spociva v predikci jedné nebo vice spojitych veli¢in ze vstupnich
dat.

o Klasifikace - zafazuje prvek do jedné nebo vice predem definovanych sku-
pin.

Uloha klasifikace se od regrese odliduje pouzitim specialnich ztratovych funkei
(vic v sekei 3.12) a aktivacnich funkei vystupu, jako napf. softmax nebo sig-
moid (logisticka funkce). Tato prace fesi zejména tlohu klasifikace, regrese se
ale také pouzije v sekci uceni ¢astecné s ucitelem 3.4.

Uceni s ucitelem vyzaduje data ve tvaru dvojice (Vstup, Vystup). Pro vytvafent
takovych dataseti je potfeba manuélni anotace dat expertem v FeSené oblasti,
a proto je jejich tvorba cCasto zdlouhava a draha. Navic takova data mohou
obsahovat lidsky faktor, ktery vede na biasy a chybné anotace.

V ramci této paradigmy bylo navrzeno Sest architektur. Pfi navrhu se oriento-
valo na chtény pocet parametrii, ktery je zhruba leb. Jako aktiva¢ni funkce se
u v8ech architektur pouzivala ReLU.

e Simple Dense
e Permute Dense

ResNet8

dsResNet9

e GRU

Transformer

Vgechny sité dostavaji na vstup dvourozmérné ¢asové-frekvenéni spektrogramy,
a na vystupu obsahuji husté propojenou vrstvu s po¢tem neuront odpovida-
jicim poctu t¥id (jedenact) a aktivacni funkci softmax. Tato posledni vrstva
slouzi jako vysledny klasifikator.
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Velikosti modela

Model Statefull Pocet parametra
Simple dense Ne 106203

Permute dense Ne 100843

ResNet8 Ne 103051
dsResNet9 Ne 103491

GRU Ano 101259
Transformer Ne 100363

MAE Small Ne 108448

MAE Large Ne 2751488

Tabulka 1: Pocet volnych parametri pro jednotlivé modely - uceni s ucitelem

3.3.1 Simple dense a Permute dense

Prvni architektura je velmi jednoduché a vyuZiva pouze husté propojené vrstvy
(1). Nejprve se prvni tii vrstvy aplikuji na kazdy casovy vzorek zvlast a tim
ziskaji vnitfni reprezentaci znéjicich toni. Nasledné se vysledky slou¢i dohro-
mady a aplikuje se dalsi dvé husté propojené vrstvy, které zpracovavaji na-
hravku globalné. Nasleduje projekce do poctu t¥id s aktivacni funkci softmax.
Poéty neuront byly zvoleny intuitivné v souladu s pozadovanym po¢tem para-
metra. Vic nez polovinu parametra zabira vrstva napojena na vrstvu Flatten z
davodu velikosti vstupniho vektoru (dimenze 1440). MuZe ale byt vhodné tyto
parametry rozlozit rovnomérnéji, proto se dal navrhla architektura Permute
dense.

Myslenkou je stfidani zpracovani dat na Casové a frekvenéni ose. Tuto funkci
uspésné plni operace Permute, kterd v pripadé spektrogramu funguje jako
transpozice matice. Zakladnim stavebnim prvkem je posloupnost vrstev Dense-
Dense-Permute, ktera je zapojena pétkrat za sebou. U posledniho bloku se
misto Permute pouzil Flatten a vysledek se pustil pfes dalsi tfi vrstvy, véetné
klasifikaéni (2).

Vyhodou obou architektur je vysoka rychlost inference a tréninku. Na druhou
stranu husté propojené vrstvy neobsahuji ¢asovy ani lokalni bias, a proto se
mohou rychleji dostat do stavu pretrénovani.

3.3.2 ResNet8 a dsResNet9

Tato architektura zalozena na konvolu¢nich vrstvach se osvédcila v oblasti zpra-
covani obrazii [22], kde vyrazné posunula cely obor. Hlavnim pfinosem byl
Skip Connection, ktery umozioval informaci prichod do nésledujici vrstvy beze
zmény (jednotkova paralelni vétev). Vysledkem byla lepsi propagace gradientu,
coz umoznilo trénovani vyrazné hlubsich siti. Tato architektura je vhodné i pro
zpracovani zvuku, napf. architektura ResNet15 za pouziti Triplet lossu doséhla
SOTA vysledki na Tensorflow datasetu [57].
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input 9 input: | [(None, 90, 60)]
InputLayer | output: | [(None, 90, 60)]
dense 40 | input: | (None, 90, 60)
Dense output: | (None, 90, 64)
dense_41 | input: | (None, 90, 64)
Dense output: | (None, 90, 64)
dense 42 | input: | (None, 90, 64)
Dense output: | (None, 90, 16)
flatten 8 | input: | (None, 90, 16)
Flatten | output: | (None, 1440)
dense_43 | input: | (None, 1440)
Dense output: [ (None, 64)
dense 44 | input: | (None, 64)
Dense output: | (None, 64)
targets | input: | (None, 64)
Dense | output: | (None, 11)

Obrazek 1: Architektura Simple dense

Obrazek 2: Architektura Permute dense
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[(None, 90, 60)]
(o 9001

(None, 90, 60)

(None, 90, 128)
(None, 90, 64)

(None, 64, 64)

(None, 64, 128)

(None, 64, 64)
(None, 64, 64)

(None, 64, 128)

(None, 64, 64)
(None, 64, 64)

(None, 64, 64)

(None, 64, 64)

[ input: [ (None, 64, 16)
(None, 16, 64)



Dal se pouzivaly normalizacni vrstvy, jejichz tkolem je zrychleni konvergence
modelu a pfipadné zvySeni presnosti. Normalizace pii tréningu slouzi jako dalsi
nelinearita a snizuje pravdépodobnost exploze nebo mizeni gradientu udrzenim
konstantniho rozptylu vystupu. Hlavnim stavebnim prvkem jsou bloky, které
v sobé zahrnuji dvé konvoluéni vrstvy s normalizaci a jednotkovou vazbou. V
rameci této prace se zvolila varianta ResNet8 (3), ktera obsahuje t¥i takové bloky.

Po dalsim vyzkumu se ukazalo, Ze ve svété pocitacového vidéni hybridni ar-
chitektury na bézi stfidani depthwise a pointwise konvoluci dosahuji lepsich
vysledkd pfi niz$im poétu parametri a rychlejsim trénovani [49]. Proto se na-
vrhla sit s velmi podobnou architekturou jako ResNet8, ale t¥i ResNet bloky se
zaménily ¢tyfmi InvertedResidual bloky. Po nahrazeni se, i pfes vétsi hloubku,
pocet parametri vyrazné snizil. Proto pro vynahrazeni se zvysil pocet kanali
ze 40 na 52 (4).

Obé architektury obsahuji konvolu¢ni vrstvu na vstupu, kteréd slouzi jako de-
tektor priznakii. Nasleduje AveragePooling2D pro sniZeni prostorovych dimenzi
a zvyseni rychlosti tréninku a inference. Celkové se vstupni tenzor zredukoval
12 krat, coz ale bylo porad dostac¢ujici pro feSeni tlohy.

3.3.3 Transformer a GRU

V této sekci byly navrzeny dvé architektury, které vyuzivaji ¢asovou spoji-
tost vzorki. Sité na zakladé transformert tento bias ale nemaji (nejsou citlivé
k poradi tokeni), a proto je t¥eba jeji vstup obohatit o pozice jednotlivych
tokent v posloupnosti. Pro tento tcel byla vytvorena vrstva Positional Embed-
dings, ktera je postavena na standardni Embedding vrstvé. Pocet neuront v
husté& propojené vrstvé se vzdy rovnal dvojnasobku latentni dimenze a parametr
headcount byl nastaven na ¢ty¥i. Architektura je vidét na obrazku (5).

Druhou sit tvori hlavné rekurentni vrstva Gated Recurrent Unit (6). Proto
jde o jedinou z navrzenych architektur, ktera podporuje statefull detekci a je
vhodna pro proudové rozpoznavani na zafizenich se slabsim vykonem.

3.4 Uceni ¢asteéné s ulitelem

Uteni ¢asteéné s ucitelem (self-supervised learning) Fesi problém velkého mnoz-
stvi potfebnych anotovanych prvki pomoci neanotovanych dat, které se daji
ziskat mnohem snadngji. Dvéma zakladnimi pojmy jsou pfed-trénovani (pre-
training) a dotrénovani.

e Pretraining je faze trénovani pomoci specialnich ztratovych funkei (napft.
InfoNCE [42]), kdy cilem je porozuméni vstupnich dat.

e Dotrénovani (finetuning) vyuziva jiz natrénovany model a pouze pro-
vadi pomérné kratkou optimalizaci na cilovych datech.
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input_1 input: | [(None, 90, 60)]
InputLayer | output: | [(None, 90, 60)]

input_3 input: | [(None, 90, 60)]
InputLayer | output: | [(None, 90, 60)] reshape input: (None, 90, 60)
Reshape | output: | (None, 90, 60, 1)

reshape_1 | input: (None, 90, 60)
Reshape | output: | (None, 90, 60, 1)

conv2d input: (None, 90, 60, 1)
Conv2D | output: | (None, 90, 60, 52)

conv2d_2 | input: (None, 90, 60, 1)

Conv2D | output: | (None, 90, 60, 40) - -
average_pooling2d | input: | (None, 90, 60, 52)
l AveragePooling2D | output: | (None, 22, 20, 52)
average_pooling2d_1 | input: | (None, 90, 60, 40) i
AveragePooling2D output: | (None, 22, 20, 40)
inverted_residual | input: | (None, 22, 20, 52)
l InvertedResidual | output: | (None, 22, 20, 52)
residual_block 3 | input: | (None, 22, 20, 40) l
ResidualBlock output: | (None, 22, 20, 40)
inverted_residual 1 | input: | (None, 22, 20, 52)
l InvertedResidual | output: [ (None, 22, 20, 52)
residual_block 4 | input: | (None, 22, 20, 40)
ResidualBlock output: | (None, 22, 20, 40) l
inverted_residual 2 | input: | (None, 22, 20, 52)
l InvertedResidual | output: | (None, 22, 20, 52)
residual_block 5 | input: | (None, 22, 20, 40)
ResidualBlock output: | (None, 22, 20, 40) i
l inverted_residual_3 | input: | (None, 22, 20, 52)
InvertedResidual | output: | (None, 22, 20, 52)
conv2d_3 | input: | (None, 22, 20, 40)
Conv2D | output: | (None, 22, 20, 40) i
l comvad 1| input | (None, 22, 20, 52)
Conv2D | output: | (None, 22, 20, 52)
batch_normalization_1 | input: | (None, 22, 20, 40)
BatchNormalization output: | (None, 22, 20, 40) l
batch_normalization | input: | (None, 22, 20, 52)
global_average pooling2d 1 | input: | (None, 22, 20, 40) BatchNormalization | output: | (None, 22, 20, 52)
GlobalAveragePooling2D output: (None, 40)
global_average pooling2d | input: | (None, 22, 20, 52)
targets | input: | (None, 40) GlobalAveragePooling2D | output: (None, 52)
Dense | output: | (None, 11) i

targets | input: | (None, 52)

Dense | output: | (None, 11)

Obrazek 3: Architektura Resnet8

Obrazek 4: Architektura dsResnet9
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input_3 input: | [(None, 90, 60)]
InputLayer | output: | [(None, 90, 60)]

dense 4 | input: | (None, 90, 60)
Dense output: | (None, 90, 128)

l input_2 input: | [(None, 90, 60)]

dense 5 | input: | (None, 90, 128) InputLayer | output: [ [(None, 90, 60)]
Dense | output: | (None, 90, 64)

)

position_embedding | input: | (None, 90, 64) dense | input: | (None, 90, 60)
PositionEmbedding | output: | (None, 90, 64) Dense | output: (None, 90, 128)

)

dense_6 | input: | (None, 90, 64)

Dense | output: | (None, 90, 32) dense_1 input: | (None, 90, 128)
l Dense | output: | (None, 90, 64)
transformer_block | input: | (None, 90, 32)
TransformerBlock | output: | (None, 90, 32) A
l gru input: | (None, 90, 64)
GRU | output: | (None, 128)

transformer_block_1 input: | (None, 90, 32)
TransformerBlock | output: | (None, 90, 32)

l dense 2 | input: | (None, 128)
transformer_block 2 | input: | (None, 90, 32) Dense output: | (None, 64)

TransformerBlock | output: | (None, 90, 32)

}

transformer_block_3 | input: | (None, 90, 32) dense 3 input: (None, 64)

TransformerBlock | output: | (None, 90, 32) Dense output: | (None, 32)
dense 15 | input: | (None, 90, 32) - /

Dense | output: | (None, 90, 64) targets | input: | (None, 32)

l Dense | output: | (None, 11)

global average poolingld | input: | (None, 90, 64)
GlobalAveragePooling!D | output: (None, 64)

Obrazek 6: Architektura GRU

targets | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 11)

Obrézek 5: Architektura Transformer
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Dnes existuji dva riizné sméry - modelovani s maskou a kontrastni metody. V
néasledujicich sekcich se vyzkousi zejména modelovani s maskou.

3.4.1 Autoencoder

Tato architektura ma za kol rekonstrukei svého vstupu na vystupu [23]. Toto
vyZzaduje pruchod informace siti s co nejmensimi ztratami, a jelikoZ Sitka sité je
¢asto mnohokrat mensi nez dimenze vstupu, sit je nucena filtrovat nepotiebné

Autoencoder se sklada ze dvou Casti - enkodéru, ktery prevadi vstup na nizko-
dimenzionélni embedding vektor, a dekodéru, ktery se z tohoto vektoru snazi
co nejpiesnéji rekonstruovat vstup. Autoencoder se trénuje jako celek, kde se
stejny prvek podava zérovei na vstup i na vystup. Po natrénovani se enkodér
a dekodér od sebe oddéli a vyuzivaji se pro downstream tlohy:

e Embedding vektor enkodéru se ¢asto pouziva pro trénovani klasifikitoru
(linear probing).

e Dekodér miize plnit generativni funkci, kde z ndhodného embedding vek-
toru se generuje zcela novy prvek z distribuce vstupnich dat.

Jako efektivni zptusob zlepSeni kvality embedding prostoru v oblasti pocita-
Cového vidéni se povazuje maskovani [21], kdy se na vstup podava mald ¢ast
obrazku a tulohou sité je rekonstruovat zamaskované oblasti. Podobny postup
se pouzil i v oblasti rozpoznavani feci [26]. Jako maskovaci strategie se zvolilo
maskovani asovych vzorki s pravdépodobnosti 75%.

Byly navrzeny dva maskované autoencodery s riznym poctem parametra. Ar-
chitektura MAE Small (7) byla navrZena tak, aby samotny enkodér mé&l po-
dobny pocet parametri, jako u siti z pfedchozi sekce. MAE large se lisi ¢tyfikréat
vy$si embedding dimenzi a dvakrat v&tsim poctem vrstev (8). Dalsi odlignosti
byla maskovaci vrstva na zac¢atku sité. Dekodér nebude pouzit pii klasifikaci,
proto nebyl omezen v po¢tu parametri, kterych nakonec obsahuje asi ¢tyti-
kréat vic, nez enkodér. Specifikou pivodniho vyzkumu byla rekonstrukce pouze
zamaskovanych ¢asti obrazki, pfitom ze viditelna ¢ast neovliviiovala loss. V
Kerasu se toto realizovalo pomoci vlastni vrstvy RestoreUnmaskedTokens (na
schématu jako posledni).

Déle se z dtivodu rychlosti tréningu do enkodéru posilaly pouze viditelné vzorky.
V ramci této prace autoencoder zpracovaval i maskované vzorky (které ob-
sahovaly pouze informaci o pozici v posloupnosti), zejména z divodu snazsi
implementace.
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[ [ o 50,601

InputLayer | output: | [(None, 90, 60)]

[ random_mask_3 | input:
| RandomMask | output:

I (None, 90, 60) |
[ @one, 90, 60). (None, 90, 60)) |

o [ om0, |
(None, 90, 128)

(Nonc, 90, 128)

(None, 90, 64)

[ position_embedding 7 | input: | (None, 90, 64) |

| PositionEmbedding | output: | (None, 90, 64) |

[(sransformer_block 34 | input:_| (None, 90, 128) |
| TransformerBlock |uu(pul. |(Nunc‘90‘123]|

[ transformer_block 35 | input: | (None, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ransformer_block 36 | input: | (None, 90, 128) |
[ TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ transformer_block 37 | input: | (None, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

5 oo [ ore .50
[ovmeouows om0 |

(G v (o 0.5
[oemeTowpur | come 0.7 |

[ position_embedding 8 | input: | (None, 90, 256) |
| PositionEmbedding_| output: | (None, 90, 256) |

[(ansformer_block 38 | input:_| (None, 90, 256) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 256) |

[ transformer_block 39 | input: | (None, 90, 256) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 256) |

[ transformer_block 40 | input: | (None, 90, 256) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 256) |

[ transformer_block 41 ] input: | (None, 90, 256) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 256) |

118 | input: [ (None, 90, 256)
Rore 90,50

[ input: [ (None, 90, 256)
(None, 90, 128)

[ input:” [ (None, 90, 128)
[Dowe Toup | om0 |

[ restore_unmasked_tokens 3 | input: | [(None, 90, 60, (None, 90, 60), (Nonc, 90, 60)] |

| RestoreUnmaskedTokens | output: |

(None, 90, 60)

Obrazek 7: Architektura MAE Small
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[(None, 90, 60)]
[(None, 90, 60)]

[ random_mask 2  input: | (None, 90, 60) |

| RandomMask | output: | ((None, 90, 60). (None, 90, 60)) |

[ ransformer_block 24 | input: | (None, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ ransformer block 25 | input: [ (None, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ ransformer_block 26 [ input: | (Nene, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ wansformer_block 27 [ input: | (Nene, 90, 128) |

| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ransformer_block 28 | input:_ | (Nane, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ ransformer_block 29 | imput: | (None, 90, 128) |
[ TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ ransformer_block 30  imput: | (None, 90, 128) |

| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ transformer_block_31 | input: | (None, 90, 128) |

| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

(None, 90, 128)

(None, 90, 256)

[ position_embedding 6 | input:  (None, 90, 256) |
| PositionEmbedding | output: | (None, 90, 256) |

(None, 90, 256)

(None, 90, 128)

[ transformer_block 32 | input: | (None, 90, 128) |

| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[[rans former_block_33 | input: | (None, 90, 128) |
| TransformerBlock | output: | (None, 90, 128) |

[ 55 | o o 0 159
: | (None, 90, 256)

(None, 90, 128)

[ restore_unmasked_tokens_2  input: [ [(None, 90, 60), (None, 90, 60). (None, 90, 60)] |

| RestoreUnmaskedTokens | output: |

(None, 90, 60)

Obrazek 8: Architektura MAE Large



3.5 Dataset

Kvili vysoké flexibilité, neuronové sité vyzaduji vétsi mnozstvi trénovacich dat
nez klasické metody strojového uceni, jako napf. Random Forest. Aby se sit
spravné natrénovala (nedochazelo k pretrénovani) a méla vyhovujici generali-
zafni schopnosti, je potieba velkého mnoZstvi dat. Spravna volba augmentac-
nich postupi dokaZe toto mnozstvi radové snizit, ale i pfesto, potfebny podcet
datovych prvku se pro nékteré ulohy pohybuje v fadu tisic nebo desitek tisic
pro kazdou t¥idu.

3.5.1 Pouzité datasety

V rameci této prace se pouzili dva datasety - Tensorflow|[60] a LibriSpeech Light
[30]. Tensorflow dataset se pifmo tyka tlohy detekovani klicovych slov v anglic-
kém jazyce a obsahuje kolem 65 tisic nahréavek o délce asi 1s. Audio je ulozeno
ve formatu wav. Nahravky jsou déle roztfidény do slozek, které reprezentuji
prislusnou t¥idu. Navic nazvy soubort obsahuji data o mluvéim ve formé ID
(kratky hash) a ¢islo pokusu zaznamu (kazdy mluvéi namluvil slova nékoli-
krat). Dataset obsahuje 30 kli¢ovych slov, kde 10 z nich tvoii tiidy, do kterych
se klasifikuje ( ‘yes‘, ‘no‘, ‘up‘, ‘down’, ‘left‘, ‘right‘, ‘on‘, ‘off*, ‘stop‘ a ‘go‘),
a zbytek véetné Sumu prostiedi se pouziva pro reprezentaci tfidy Unknown. Z
hlediska rozlozeni datasetu, 20 slov maji srovnatelny pocet nahravek, kdyzto
zbylych 10 t¥id jsou méné zastoupené. Nahravek se Sumem prostiedi je pouze
6, ale maji délku kolem jedné minuty.

Nacitani a operace s datasetem se realizovaly pomoci modulu tf.data, ktery ¥idi
zejména on-demand nacitani jednotlivych soubort nahravek, paralelni zpraco-
vani dat ve vice vlaknech, rozdéleni dat do mini-batcht a prefetch na pozadi.
Pro trénovani v prostfedi Google Colab [7] bylo potfeba co nejvic minimalizo-
vat ¢asty nadhodny piistup k souborim (kvili limitaci Goodle Drive) a snizit
vyuziti CPU, protoze se z néj ¢asto stava tuzké hrdlo. Puvodné se na CPU po-
¢italy Casové-frekvenéni spektrogramy a prevod na melovské koeficienty. Jako
nahradni feSeni se zvolilo pfedzpracovani vsech nahravek a ulozeni do jednoho
souboru.

Navic z uvahy, Ze k rozpoznéni slova ze spektrogramu neni potieba velké pres-
nosti jednotlivych amplitud, pfevedlo se jejich rozmezi hodnot na 0 az 255 a po
zaokrouhleni se zménil datovy typ z float32 na uint8 (provedla se kvantizace v
hodnoté). Tato zména zmensila velikost vysledného souboru ¢tyfikrat. Nejvetsi
vyhodou je ale reprezentace celého datasetu pomoci jednoho souboru, ktery se
bez problému vejde do RAM paméti a nema potize s praci v prostiedi Google
Colab. Na strané trénovaciho skriptu neuronova sit dostava tenzor typu uint8
jako vstup a pak ho pomoci metody tf.cast konvertuje na float32, coz eliminuje
povinnost prevadét cely dataset na float32 a tim Setfi RAM pamét. Samotné
augmentace nahravek z divodu rychlosti probihaji rovnou na GPU (3.9).

Nahravky Sumu a zvuki prostiedi maji délku zhruba jedna minuta, proto je
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potieba je rozsekat na ¢asti. Opét se vytvoril dynamicky pipeline, ktery na-
hodné volil ¢ast nahravky o délce 1s. Dale se provadéla standardni procedura
vypoc¢tu melovskych koeficienti a pfevod na decibely. Po téchto manipulacich
vystupem by ale bylo 6 nahréavek o délce 1s, coz neni dosta¢ujici pro vhodnou
reprezentaci Sumu a zvuku prostfedi. Proto se pouzila metoda Repeat a dataset
se Sumem se nakopiroval tolikrat, aby vysledné zastoupeni nahravek Sumu bylo
stejné, jako u jinych t¥id, tedy zhruba 1800 vzorki. Nakonec pomoci metody zip
se puvodni dataset a dataset se Sumem a zvuky prostiedi spojily dohromady,
pritom Ze nahravky Sumu se zafadily do t¥idy Unknown. Po vSech transforma-
cich datasetu pocet vzorkil v kategorii Unknown zna¢né pfevazuje, proto pro
Uspésné trénovani je potieba si s tim pocitat (vice v sekci 3.13).

LibriSpeech Light slouzil pro pred-trénovani modeli. Jedna se o dataset pro
rozpoznavani fe¢i, kde kazda nahravka méa délku v rozmezi kolem 5s az 20s a
odpovidé jedné celé vété v anglickém jazyce. Ve stejnych slozkich s nahravkami
se nachézi textovy soubor s anotacemi. Samotné soubory nahravek maji datovy
typ flac, ktery umoznuje bezztratovou kompresi audio dat. Nejlehéi verze data-
setu celkové obsahuje 100 hodin Tec¢i (28 tisic souborti), ale kvili pouziti kom-
prese nahravky zabiraji pouze dvakrat vic mista nez Tensorflow dataset. Pro
ucely pred-trénovani se pouzily samotné audio soubory bez anotaci. Nacteni
probfhalo pomoci prohledédvani adresait a pouziti jednoduchého regularniho
vyrazu, ktery hledal soubory s koncovkou flac. Pro generaci nahravek o délce
1s se poutzil stejny postup jako u souborii se zvuky prostiedi v prvnim datasetu
(ndhodny vysek). Nakonec se vygenerovalo 530 tisic vzorkt, které byly nasledné
prevedeny na uint8 a exportovany do jednoho souboru. Rozmér tohoto souboru
je 2.6GB, tedy je 10x vétsi nez rozmér souboru pro Tensorflow dataset.

3.6 Predzpracovani nahravek
3.6.1 Tensorflow dataset

Hned po nacteni je nahravka reprezentovana jako pribéh amplitud zvukové
vlny v Case a metadata. Prvnim krokem predzpracovani je jiz nactenou do pa-
méti nahravku prevzorkovat na pfedem zvolenou frekvenci, a pripadné prevést
stereo signal na mono. Jako cilova vzorkovaci frekvence se zvolila 16 kHz. Z
Nyquist—Shannonovy véty o vzorkovani, maximéalni frekvence, kterou muze ta-
kovy signél popsat, je polovina vzorkovaci frekvence - 8 kHz, coz je postacujici
pro reprezentaci lidského hlasu.

Po prevzorkovani kazda nahravka je ulozena v paméti jako jedno-dimenzionélni
pole o velikosti samplingrate - time. Data o amplitudé zvukové viny jsou po-
psany jednim int16 ¢éislem se znaminkem pro kazdy bod. Z divod kompatibi-
lity se provadi pfevod amplitudy na float32 a normalizace na interval (-1, 1) -
vydélenim maximélni moznou hodnotou ¢&isla typu int16.

Pro trénovani neuronovych siti vstupni a vystupni data by také méla byt ve

formé tenzori (v novéjsich verzich frameworku se toto omezeni da obejit pomoci
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t¥idy RaggedTensor), z ¢ehoZ plyne pozadavek, aby kazdy prvek v datasetu mél
stejny tvar (dimenze). Délka samotnych nahravek ale neni stejna, pohybuje se
v okoli jedné vtefiny. Proto je nezbytné nahravky zarovnavat. Pfi normalizaci
délky mohou tedy nastat dva pripady, kdy je audio nahravka bud delsi, nebo
kratsi nez pozadovana délka.

Pozadovana délka byla nastavena na 16384 bodti, protoze je toto ¢islo blizké
jedné vtefiné audio pii zvolené vzorkovaci frekvenci a zarovei je to mocnina
dvojky. Pokud je nahravka delsi, pak se na ndhodné pozici vystfihne kus na-
hravky o pozadované délce. V piipadé kratsi nahravky se ¢asova posloupnost
musi doplnit, coz se realizovalo piidanim ticha na zac¢atku posloupnosti. Alter-
nativné by se také dal pridavat bily Sum s nizkou amplitudou. Jelikoz se bude
pracovat s fe¢i, je vhodna aplikace metody mel filterbank. Pouziti pasmovych
filtrt umoziuje vyrazné snizit pocet prostorovych dimenzi vstupu bez znacné
ztraty potfebné informace, coz se projevi v kratsim Case zpracovani sité.

DAl se normalizovany vstup v délce a hodnoté zvukovy signél pfevadi do ¢asoveé-
frekvenéni oblasti pomoci algoritmu kratkodobé fourierovy transformace (STFT).
Takovy spektrogram 1épe popisuje priubéhy frekvenci v ¢ase a proto se tradi¢né
pouziva v tlohach rozpoznavani fe¢i. Na spektrogram se také lze divat ne jako
na Casovou posloupnost, ale jako na obrazek, coz umoziuje vyuziti fady na-
stroju z oblasti poc¢itatového vidéni. Audio posloupnost se rozdéli na piekry-
vajici se kusy o délce 512 bodu tak, aby krok mezi sousednimi pozicemi okénka
byl 184 body. Pro zjemnéni detaili spektrogramu se na kazdé okénko aplikuje
okénkova funkce, jejiz tikolem je vyhladit okraje okénka. Diivod aplikace plyne z
vlastnosti fourierovy transformace, pfesnéji z pozadavku periodicity vstupniho
signalu. Existuje vic okénkovych funkci, v této praci se ale aplikuje Hamming
window. Vysledny signal, ktery uz je periodicky, prochazi diskrétni fourierovou
transformaci. Algoritmus se da zrychlit pouZzitim rychlé verze fourierovy trans-
formace (FFT), ktera je ale efektivni pouze v pripadech, kdy je velikost okénka
mocninou dvojky.

Velikost okénka a jeho krok byly zvoleny experimentalné tak, aby vysledny
spektrogram dostatecné reprezentoval fe¢ a zaroven nemeél zbytecné velké roz-
méry, které by pfimo ovliviiovaly rychlost inference sité. Rozmér okénka ovliv-
nuje hladkost spektrogramu a omezuje maximéalni pocet frekven¢nich slozek.
Mensi skok pak zvétsuje pocet ¢asovych vzorki. Z STFT dostaneme dvouroz-
mérny pole komplexnich ¢isel, kde osa X je ¢asova, a Y frekvencni. Pro tucely
rozpoznavani fec¢i je postacujici pouze informace o amplitudé. Hodnota ampli-
tudy se z komplexniho ¢isla spoc¢te jako jeho absolutni hodnota.

Poté se po umocnéni amplitudy na druhou aplikuje metoda mel filterbank,
ktera agreguje jednotlivé frekvence do mensiho poctu pasem (pomoci pasmo-
vych filtra) a aplikuje melovskou 8kélu. Celou transformaci lze provést pomoci
maticového néasobeni spektrogramu a matice filtrii, kterd se da vygenerovat
pomoci specialni metody frameworku Tensorflow. Hodnoty amplitudy jsou ale
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porad v absolutnich jednotkach, proto se tato amplituda pfevede na decibely
v rozmezi -80 az 0 dB a vysledek se linearné zobrazi na interval (0,1), ktery
je vhodny pro trénovani neuronovych siti. S danymi parametry docilime ten-
zoru o rozmérech (90, 60), kde velikost prvni dimenze odpovida poctu ¢asovych
vzorkd.

Cilovy (target) vektor obsahuje informaci o p¥islusné t¥idg, ktera je prevedena
na tenzor pomoci metody one-hot encoding. Takovy vektor ma stejnou délku
jako je pocet t¥id, do kterych se klasifikuje. Kazdé tiidé se pfifadi pozice v
tenzoru a na prislusné pozici vektor bude obsahovat jednic¢ku, v8echny zbylé
dimenze se nastavi na nulu.

3.6.2 LibriSpeech Light

Prvky z tohoto datasetu jsou uréeny pro pred-trénovani. JelikoZ se pred-trénované
modely budou dotrénovavat na Tensorflow datasetu, je rozumné zachovat typ
a tvar vstupnich dat. Proto se nahravky pred-zpracovivaji stejnym zptsobem
jako u Tensorflow datasetu. Metody z oblasti self-supervised uceni pouze vyza-
duji vstupni data, na rozdil od uceni s ucitelem, které také vyzaduje anotace.
Potom jedinou odliSnosti ve srovnani s Tensorflow datasetem je absence cilo-
vého vektoru, protoze se nejedné o tlohu klasifikace.

3.7 Pretrénovani a podtrénovani

Dulezitou podminkou modelu je zobecnéni (generalizace) na nevidéné prvky, ze
které plyne pozadavek na hledani readlnych zavislosti mezi priznaky. P¥i prilis
velkém poc¢tu volnych parametri nebo epoch se po tréninku sit ale miZze dostat
do stavu pietrénovani (overfittingu). To znamend, %e model dokazal zapama-
tovat ¢ast dat a dava velkou vahu malym a nepodstatnym detailam, které ale
dobfe popisuji trénovaci data. Takova sit miize mit vynikajici vysledky pfi tré-
novani, ale bude zcela nepouzitelna na redlnych datech, proto se tomuto stavu
chceme co nejvic vyvarovat.

Odhaleni pretrénovani je hlavnim divodem zavedeni valida¢ni sady. Poznat,
kdy se model za¢ne overfitovat lze z prubéhu ztratové funkce pro trénovaci a
valida¢ni sadu. Jedna se o okamzik v Case, kdy vzdéalenost mezi trénovacim
a validacnim lossem se zacne zvétSovat, za podminky, Ze trénovaci loss porad
klesa. Stejnym zpusobem se overfitting také da odhalit i z pruabéhi pfesnosti.
Velky rozdil mezi lossy obecné poukazuje na nizkou kvalitu modelu nebo data-
setu. Existuje velké mnozstvi zptisobtu jak zachazet s pretrénovanim, nékteré z
nich jsou popsany v sekcich augmentace (3.9) a regularizace (3.10).

Naopak podtrénovani (underfitting) popisuje stav, kdy trénovani sité nepro-
béhlo optimaln{ pocet iteraci a proto se parametry sité stale nachazi ve stavu
konvergence. Nejjednodussim zptsobem népravy je zvySeni poétu trénovacich
epoch.
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Na obrazku (9) je vidét prubéh ztratovych funkei modelu, ktery se dostal do
stavu pretrénovani. Z grafu lze vidét, Ze trénovaci loss se ustali vyrazné niz nez
valida¢ni. P¥iklad podtrénovani je zobrazen na obrazku (10). Tento model se
trénoval pouze po dobu ¢tyf epoch. Zajimavosti je nizsi hodnota valida¢niho
lossu v pocatec¢nich epochach trénovani. Tento jev se ale bézné objevuje v praxi.

Loss curve

—— Training loss
—— Validation loss
3.01

2,541

154

1.04

0.54

Epoch

Obréazek 9: Priklad vyrazného pietrénovani modelu.
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Obrazek 10: Priklad podtrénovani modelu.

3.8 Validace

Validace je nezbytnou souc¢asti modelovani, ktera dokaze odhalit pfipadné chyby
implementace a zkratit dobu vyvojového cyklu produktu. Ve svété neuronovych
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siti se validace provadi pomoci spravné zvolenych valida¢nich dat. Rozsifenou
praxi je provadét validaci na konci kazdé epochy a porovnévat presnost modelu
na trénovaci a valida¢ni sadé. Pro lepsi nazornost se pribéhy vykresluji do
grafu. Trénovani neuronovych siti ale ¢asto zahrnuje ruéni optimalizaci hyper-
parametri, jako jsou napt. koeficient uceni, rozmér mini-batche a pocet epoch.
Tyto manipulace mohou zptisobit to, Ze nejlepsi dosazeny vysledek opét nemusi
odpovidat realité. Proto se obzvlast u neuronovych siti zavadi dalsi podmnozina
dat, ktera je urcena pouze pro vyslednou validaci jiz zvoleného nejpovedend;j-
§tho modelu.

Valida¢éni a testovaci sada byla navrZzena tak, aby co nejvice napodobovala re-
alné podminky, tedy obsahuje pouze ty mluvéi, ktefi nebyly v trénovaci sadé.
P1i evaluaci se nahravky neaugmentuji, protoze by to mohlo ovlivnit distribuci
realnych dat a vysledek by nemusel byt validni. Jako poc¢ateéni bod pro gene-
raci téchto sad se pouzily jiz obsazené v datasetu testovaci a validacni seznamy.

Pouzity dataset ale pouze slouZi ke klasifikaci nahravek a proto neobsahuje
zadnou kategorii pro ticho, v trénovaci ani ve valida¢ni a testovaci sadé. Vy-
jimkou jsou Sest delsich nahravek zvuki okolntho prostiedi a Sumu. Pii tak
malém poctu vzorku ale nejde jednoduse sestavit potfebné sady dat. Proto se
pouzila stejnd metoda jako u LibriSpeech datasetu, kde se z jedné nahravky
vygenerovalo vice vzorkt o délce 1s ndhodnym vystfihnutim. V tomto piipadé
ale existuje moznost tniku dat (data leakage), kdy se v testovaci sadé objevi
identicky soubor jako v trénovacim. V naSem pfipadé je tato pravdépodobnost
velmi mal4, protoze ndhodné selekce segmentu probihé v prostoru zvukové viny.

3.9 Augmentace

Jelikoz se jako feSeni pouzivaji neuronové sité, z divodu vysokého stupné vol-
nosti (nastavitelnych parametrii) optimalizace sité vyzaduje velkého mnoZstvi
trénovacich dat aby nedoslo k pfetrénovani. Pro sniZeni potfebného mnozstvi
a pro zlepSeni generalizace systému je nutna augmentace dat a promySlena ar-
chitektura, ktera vyuziva potfebné biasy.

Pii zpracovani zvuku se Casto pracuje s ¢aso-frekvencénimi spektrogramy, na
které se d& pohlizet jako na obrazky s jednim barevnym kanélem, stejné jako
na ¢ernobily obrazek. Proto mizeme Cerpat inspiraci z metod augmentaci ve
svété strojového vidéni.

V oblasti rozpoznévani fe¢i se ¢asto pouzivd augmentace amplitudy, pridani
Sumu ke vstupu, roztazeni a posunuti podle ¢asové a frekvenéni osy.

3.9.1 Augmentace amplitudy

Amplituda casofrekvenc¢nich spektrogrami obsahuje informace o hlasitosti jak
jednotlivych frekvenci, tak i celé nahréavky. Tato augmentace se zavedla za
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uvahy, Ze se zménou hlasitosti sémanticky obsah nahravky zustava stejny. Soft-
warovéa realizace se sklada ze dvou ¢Gésti - absolutni a relativni:

y= T Aper + Agps

Intenzita augmentace se voli ndhodné (rovnomérné rozdéleni) v rozmezi hyper-
parametrii. V rameci této prace se pouZily hodnoty A, = £5% a Aqps = 30.05.
Alternativou ze svéta pocitac¢ového vidéni by byla augmentace jasu a gammy.

3.9.2 Augmentace Sumem

Jednou z univerzalnéjsich metod zvySeni robustnosti sité je pridavani umu s
malou amplitudou ke vstupu do neuronové sité. Jednotlivé slozky Sumu ovliv-
nujf malé detaily na spektrogramu a proto snizuji pravdépodobnost pretréno-
vani sité. Realizace Sumu se Cerpaji z normalniho rozdéleni s nulovou stfedni
hodnotou a konstantni smérodatnou odchylkou, jejichz hodnota se voli na-
hodné pro kazdy prvek datasetu, pfitom maximalni odchylka byla nastavena
na stddev = 0.05. Vystupem tohoto algoritmu muze byt jak zaSumény, tak i
Cisty spektrogram, v zavislosti na vygenerované amplitudé. Toto umoziiuje ne-
omezovat neuronovou sit pouze na zaSumeéné nahréavky. Po zméné amplitudy a
pridani Sumu se hodnoty nékterych dimenzi miize uniknout z intervalu <0, 1>.
Proto se jako posledni prvek augmenta¢niho pipelinu pouzila operace Clamp s
horni a dolni mezi odpovidajici intervalu:

0, v pripadé x <0
Clamp(z) = min(maz(0,z),1) = {1, v piipadé x >1
X, jinak.

3.9.3 Augmentace ¢asu a frekvence

Jedna se o posunuti a roztazeni spektrogramu v horizontalnim a vertikalnim
sméru. Projevem téchto augmentaci je zrychlené nebo zpomalené tempo feci a
zména, hlasivkového ténu. PTi pretrainingu se posunuti v ¢ase aplikovalo hned
pii generaci vystiizki, jejichZ pozice se volila ndhodné. Augmentace posunutim
obvykle neni efektivni v pripadé konvolu¢nich siti, které jiz jsou prostorové
invariantni, ale je zaddané pfi pouziti transformerd a husté propojenych siti,
které tento bias nemaji. Augmentace frekvence patii k tém zakladnim v oblasti
rozpoznévani feci, avSak tato prace se omezila na dvé predchozi augmentace z
divodu jednodussi implementace. Opét muzeme provést paralelu s poéita¢ovym
vidénim, kde se tyto augmentace podobaji klasickym zoom a crop.

3.10 Regularizace

Regularizaci se mysli poloZzeni umélych omezeni na trénovani neuronové sité
tak, aby se zvysila presnost na valida¢ni a testovaci sadé, ¢asto na tkor chyby
na trénovaci sadé. Tedy sice sit haf popisuje trénovaci data, ale pritom je
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robustnéjsi k patterniim, které v trénovaci sadé nejsou. Regulariza¢nich metod
je velké mnozstvi, nékteré hlavni jsou popsany niz:

e Dropout vrstvy - ndhodné vynuluji vystupy ¢éasti neuront, coz zvySuje
tolerantnost sité vadéi porucham a snizuje pietrénovani [51].

e L1 a L2 regularizace (weight decay) pridavaji dalsi slozku ke ztratové
funkci, ktera penalizuje vysoké hodnoty vah.

e Augmentace se také daji povazovat za regulariza¢ni metodu, protoze je-
jich hlavnim cilem je sniZeni pfetrénovani.

e Weight sharing - méné volnych parametri obvykle znamené mensi Sanci
pretrénovani.

e Early Stopping - trénink se ukonc¢i, kdyz valida¢ni loss vyrazné neklesa
po dany pocet epoch.

e Sharpness Aware Minimization (SAM) - modifikace optimizatord, ktera
se snaz{ najit hladka minima, ktera jsou spojena s lepsi generalizaci [19].

e Label Smoothing - uprava cilového vektoru u klasifika¢nich tloh [54].

V ramci této prace se kromé augmentaci pouzily metody SAM a Label Smo-
othing. Nevyhodou SAM je potieba prepocitavat celou sit dvakrat pro odhad
hladkosti minim. Label Smoothing ale nemé zadné dopady na rychlost a da se
realizovat jako modifikace ztratové funkce.

3.11 Volba optimizatoru

Zakladni optimaliza¢ni metodou pro trénink neuronovych siti je gradient descent
- iterativni pohyb hodnot parametri proti sméru jejich gradientu dokud nedo-
konverguji k lokdlnimu nebo globalnimu minimu chyby. Optimizéator je algorit-
mus, ktery se snazi nastavit hodnoty jednotlivych vah tak, aby co nejvice vyho-
vovaly trénovacim dattim, za co nejmensi pocet iteraci. Existuje velké mnozstvi
takovych algoritmu [47], kde kazdy ma vlastni klady a zapory. P¥i volbé opti-
mizatoru se brala v tvahu hlavné jeho stabilita a rychlost konvergence. Dalsi
dileZitou vlastnosti byla pamétova sloZitost vzhledem k poc¢tu parametri sité.

3.11.1 Stochastic gradient descent

Jednou ze zakladnich metod je stochastic gradient descent (SGD). Tento algo-
ritmus je jednoduchy na implementaci, ale pfesto dokaze dosdhnout globalniho
minima [65].

Kroky v prostoru vah zavisi pouze na hodnoté gradientu a velikosti LR, a ne-

obsahuji Zadnou dynamiku, proto SGD ¢asto vyZzaduje vétsi pocet trénovacich
epoch. Na druhou stranu vyhodou jsou malé naroky na pamét, protoZe neni
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tfeba uchovavat dalsi parametry pro zavedeni dynamického chovéni.

Za hlavni faktor, ktery se pomaha dostat z lokdlnich minim se povazuje sto-
chasticita, ktera se plyne z nahodné volby vzorkt v mini-batchi (obsah mini-
batche se pfi kazdé iteraci ndhodné promicha). Vyuziti mini-batchu umoziuje
vyS§i miru paralelizace tréninku na GPU a zaroven stabilizuje odhad sméru
gradientu. Pii pfilis velké velikosti mini-batche se stochasticka slozka vyrazné
potlacuje, proto se batch size povazuje za hyperparametr a je potifeba hledat

kompromis.

Uspéinym pokusem o zavedeni dynamiky je momentum, ktery napodobuje cho-
vani integratoru v prostoru parametri. Tedy velikost kroku jednotlivych vah
zévisi na predchozich krocich. Toto poméha prekonavat lokalni minima a zvy-
Suje rychlost konvergence. Nevyhodou by byla vétsi spotifeba paméti.

3.11.2 Adam

Jednim z nejpouzivangjsich optimizatori je Adam [33], ktery patii do skupiny
optimizatorid s adaptivnim LR. Vyuziva hodnoty dynamiku velikosti gradientu
vahy pro individualni napldnovani kroki. Tedy kazdy parametr nakonec ma
sviyj vlastni LR. V posledni dobé se ale roz§ifuje pouziti verze AdamW, ktera
disponuje vylepSenou implementaci regularizace vah [38]. Zadna z navrzenych
architektur weight decay nepouZiva, proto se jako optimizator zvolil LAMB
(3.11.3).

3.11.3 LARS a LAMB

Jedna se o modifikované verze SGD a Adam algoritmi, které je vylepSuji o
logické rozdéleni sité do vrstev, kde se na gradient jedné vrstvy hledi jako
na jeden celek. Hlavnim vylepSenim je normalizace gradientu vrstvy za pou-
ziti vahové matice, které pomaha dosahnout podobného efektu, jako Weight
Clipping. Takové gkalovani kroku vah zvySuje stabilitu tréninku, zejména v po-
¢atec¢nich epochach. V praxi toto umoziiuje trénovani s velmi velkymi rozméry

mini-batche [63].

3.12 Ztratova funkce

Jedna z nejpouzivangjsich ztratovych funkei pro regresi je stfedné-kvadraticka
odchylka (MSE), ktera penalizuje vétsi odchylky vic, nez malé. Proto lip zachy-
cuje drobné detaily, ale je také nachylnd na outliery (odlehlé vzorky). V této
praci se tato ztratova funkce pouzila pii pred-trénovani autoencoderi.

Na klasifikaci se lze divat jako na regresi hodnoty podminéné pravdépodob-
nosti P(c;|X). To znamena, Ze ztratové funkee pro regresi se daji pouzit i pro
klasifikaci. Lepsich vysledku ale obecné dosahuje Cross Entropy Loss, ktery pe-
nalizuje nejistotu predikce, a proto tlaci vystup klasifikdtoru bud na nulu nebo
k jedné:
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M
- Z Yao,c10g(Pa,c)
c=1

Existuji i slozitéjsi ztratové funkce, jako napf. kontrastni a triplet loss. Kon-
trastni ztratova funkce [42] se snazi tla¢it embedding vektory od sebe pro rizné
t¥idy a k sobé pro stejné tiidy. Triplet loss funguje na podobném principu, ale
navic zavadi opérny prvek [14].

3.13 Trénink a optimalizace

Parametry trénovani se daji popsat pomoci tabulky:

Uceni s ucitelem
Model Batch | Learning | Epochs| Optimizer| Dataset
size rate

Simple dense 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
Permute dense 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
ResNet8 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
dsResNet9 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
GRU 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
Transformer 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
MAE - Large 512 0.001 400 LAMB Tensorflow
MAE - Small 1024 0.001 100 LAMB Tensorflow
MAE - Large 512 0.001 200 LAMB LibriSpeech
MAE - Small 1024 0.001 100 LAMB LibriSpeech
Dotrénovani 128 0.001 10-20 LAMB Tensorflow

Tabulka 2: Parametry trénovani pro jednotlivé modely - uéeni s ucitelem.

Pro optimalizaci kazdého modelu se pouzil algoritmus LAMB, ktery umoZnil
pouziti vétsiho rozméru mini-batche. Vsechny modely s ucitelem mély podobny
pocet parametra a také fadové podobnou dobu trénovani, proto se pro né také
zvolila stejna doba trénovani - 100 epoch. Architektura Simple dense v8ak byla
nejrychlejsi. Naopak nejpomalejsi architekturou byla Depthwise convolution,
jejiz trénink trval kolem 90 minut na GPU Nvidia T4 (v prostfedi Google
Colab). Vsechny pretraining modely se trénovaly v prostfedi Metacentra se
4xA100 GPU, kde na kazdém ze ¢tyr GPU probihal trénink odliné verze mo-
delu. Vétsi model MAE ale vyZzadoval snizeni batch size na 512, aby se veSel
do paméti GPU. Alternativné by se dal vyuZit optimizator s mensimi naroky
na pameét, jako napt. SGD, ale takova zména by mohla vyrazné ovlivnit vysle-
dek. Také se pro korektni porovnéni nepouzivala metoda doc¢asného ukonceni
tréningu pfi stoupéni valida¢niho lossu (Early Stopping).

Na vSechny optimalizované vrstvy se nalozila vahova restrikce, ktera omezovala
maximélni amplitudu kazdého parametru na hodnotu 20. Tento typ regulari-
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zace snizuje pravdépodobnost divergence sité, kterd muize nastat na zacatku
trénovani nebo pii prilis vysoké hodnoté gradientu nékterych vah.

Jednim z pozadavkt byl maly pocet parametru sité, ktery se omezil na zhruba
sto tisic. Proto se vyzkouSelo i trénovani nékterych modelti na CPU (Intel i5
8250U). Simple dense model se natrénoval za 45 minut a optimalizace Permute
dense modelu trvala hodinu a pil. Tedy mensi modely je mozné optimalizovat
i na laptopu. U vétsich enkodéru by doba trénovani na CPU byla neprakticka.

Jednou ze Siroce pouzivanych metod pfi trénovani je planovani prubéhu ko-
eficientu uceni (learning rate schedule), jehoZ pouziti miize vylepsit pFesnost
modelu a vyvarovat se manualnim zménam tohoto koeficientu. V ramci této
prace tréning trval mensi pocet epoch a samotné sité nebyly pfilis hluboké,
proto se pouzila konstantni hodnota learning rate.

U novéjsich GPU existuje moznost vyuziti mixed precision trénovani [40], které
znacné zrychluje dobu konvergence a snizuje pamétové naroky pii zanedbatel-
ném vlivu na pfesnost. Tato préace ale pouze pouziva datovy typ float32.

Jelikoz distribuce datasetu neni rovnomérné rozmisténa (t¥ida Unknown obsa-
huje 40% nahravek), bylo pouzito vaZeni jednotlivych tfid ve ztratové funkei.
Bez vaZzeni neuronova sit zdanlivé rychleji konvergovala, ale ve skute¢nosti vét-
§inu nahravek zatrazovala do t¥idy Unknown a tim dosahovala presnosti kolem
65% (zalezi na zastoupeni t¥id).

Pro vypocet vahy kazdé tridy se pouzil vzorec:

w; = N/(C*NZ),
kde N je pocet prvki v datasetu, C je pocet tiid a N; je pocet prvka tiidy 3.

4 Prezentace a zhodnoceni vysledkii

Jako hlavni metrika pro evaluaci modelu se pouZzila pFesnost (accuracy). Vypo-
¢et pro jednu tfidu je uveden na vzorci niz. Hodnota presnosti pro klasifikaci
do vice t¥id se spoc¢te jako vazeny aritmeticky primér jednotlivych presnosti.
TP.+ TN,

N,
kde ¢ oznacuje t¥idu, TP pocet spravné odhadnutych pozitivnich prvki (true
positives), TN pocet spravné odhadnutych negativnich prvkia (true negatives)
a N je zastoupeni t¥idy c.

Ace, =

Obvykle se nejedna o vystihujici metriku v pfipadé nerovnomérné rozmisténého
datasetu, ale pouzitim vah jednotlivych t¥id se tento efekt da vynahradit. Dale
se pro nejlepsi model vykreslila matici ¢etnosti, kterd lépe popisuje vysledky
klasifikace pro kazdou tiidu.
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Obrazek 11: Prubéh ptfesnosti pro nejlepsi model

4.1 Vysledky uceni s ucitelem

Po natrénovani vSech modela se provedl dalsi krok validace, tentokrat i na
testovaci sadé a bez pouziti vah tiid, aby se data co nejvic piiblizily realité.
Niz je vidét tabulka pfesnosti modeli (3):

Uceni s ucitelem - presnost testovaci a valida¢ni sadé
Model Test sada Presnost - Validacni sada
Simple dense 0.8010 0.8007
Permute dense 0.8905 0.8895
ResNet8 0.9593 0.9595
dsResNet9 0.9454 0.9455
GRU 0.8330 0.8330
Transformer 0.9231 0.9227

Tabulka 3: Validace modelu - uceni s ucitelem.

Z vysledki lze usoudit, Ze nejpfesnéjsim modelem je ResNet8, i kdyz dsResNet9
mé pouze o 1.5 % horsi absolutni pfesnost. Pfesnost pro validaéni a testovaci
sadu je v mezich drobné odchylky stejna, tedy model dobfe vyhovuje realité. Pti
trénovani rekurentni sité bylo poznamenéano zvlastni chovani pfesnosti, ktera na
zacatku trénovani vyrostla na 40% a nasledné se snizila na 10-15%, kde se drzela
po dobu zhruba 10 epoch. Rekurentni sit také nedoséhla ocekavanych vysledka
a doséahla podobné presnosti jako Simple dense model. Nize se vykreslila matice
Cetnosti pro jednotlivé slova v testovaci sadé (4).
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Obrézek 12: Prubeéh ztratové funkce pro nejlepsi model
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Obrézek 13: Prubéh pfesnosti pro nejhorsi model
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Matice ¢etnosti
Yes | No | Up | Down | Left| Right| On | Off | Stop| Go | UNK

Yes 252 | 0 0 0 3 0 1 2 0 0 2

No 1 23710 4 1 0 0 0 1 8 18
Up 0 0 238 | 0 0 0 0 1 |0 2 9
Down|| 0 1 0 254 0 0 0 0 0 1 8
Left 3 0 0 0 24110 0 0 1 0 2
Right || 0 0 1 0 1 248 | 0 1 0 0 5
On 0 0 2 0 1 0 239 | 8 1 0 6
Off 0 0 6 0 0 0 1 246 | 0 1 2
Stop || O 0 1 2 1 0 0 2 235 | 0 5

Go 0 0 1 2 0 0 0 6 0 231 20
UNK || 7 2 6 18 9 26 19 | 18 |5 22 | 4341

Tabulka 4: Matice Cetnosti klasifikace pro model ResNet8.

4.2 Vysledky uceni castecné s ucitelem

Natrénoval se maly a velky model na LibriSpeech a Tensorflow datasetu a na-
sledné se pro oba modely vytvorili jednoduché linearni klasifikatory. Pii nasled-
ném dotrénovani se vSechny vrstvy pred-trénovaného modelu zmrazily. Tento
postup se nazyva linear probing. Navic za pouziti stejnych pred-trénovanych
modeld se po odmrazeni provedl finetuning posledni husté propojené vrstvy,
ktera se nachazi ptred vrstvou GlobalAveragePooling. Jak je vidét z tabulky
(5), dotrénovani vyrazné zvysuje piesnost rozpoznavani bez dopadu na rych-
lost vypocCtu sité. Linear probing se trénoval po dobu 10 epoch, finetuning po
dobu 20. Z pribéhu ztratové funkce se da fFict, ze klasifikiatory jsou ve stavu
podtrénovani a vyplatil by se vétsi pocet epoch. Pfi provadéni dotrénovani se
u pied-trénovanych modelt snizil koeficient maskovani na nulu.

U¢eni bez ucitele
Model Pfesnost - probing | Piesnost - finetuning
MAE-libri-large 0.4462 0.8391
MAE-tensorflow-large || 0.5310 0.8322

Tabulka 5: Validace modelu - uceni bez uditele.

Vysledky na validaéni sadé opét byly v ramci odchylky stejné. Také se natréno-
valy mensi modely, ale kvili nedostateéné kapacité nebyly schopné dostateéné
zachytit vztahy mezi priznaky, a proto ani po dotrénovani presnost klasifika-
tort nepresahovala 30%. Z tabulky je také vidét, Ze po dotrénovani se piesnost
klasifikatorti pro oba datasety vyrovnala a je pomérné vysoka. Znamena to,
7e pred-trénovani na libriSpeech datasetu se dobfe prenasi na tlohu rozpozna-
vani kli¢ovych slov. Vysledné klasifikitory jsou o¢ekavané horsi, nez trénované
s ucitelem. Navic velikost MAE modelu neni vhodna pro nasazeni na slabsi
hardware, ale je mozné se pokusit provést destilaci znalosti [24].
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Obréazek 14: Prubéh ztratové funkce pro pfed-trénovani na LibriSpeech data-
setu
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5 Zavér

V priitbéhu préce se tisp&sné natrénovaly modely a prosly validaci. Pro nasazeni
na realny hardware je vhodné provést kvantizaci vah sité, kterd dokaze zmensit
velikost modelu a jeho pamétové naroky. Z hlediska vykonu by se preferovaly
stateful modely (GRU) nebo modely na bazi husté propojenych vrstev. V pii-
padé pozadavku na vySsi presnost by se vyplatilo pouziti vykonové narocnéjsi
ResNet architektury.

Vgechny naméfené presnosti jsou pouze bodovymi odhady. JelikoZ neuronové
sité za¢inaji trénink s ndhodnymi po¢ateénimi parametry (inicializaci), pii kaz-
dém opakovani tréninku na stejném datasetu se vysledné metriky budou (¢asto
v ramci malé odchylky) lisit.

Dalsim objektem vyzkumu by mohla byt napiiklad trénovatelna mel-filterbank
matice nebo pouziti Hartley transformace namisto Fourierovy.
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