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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyvojem aplikace, ktera automaticky kontroluje vyslovnost
uzivatele. Webova aplikace ukazuje uzivateli jednoduché obrazky a jeho ukolem
je obrazek spravné pojmenovat. Soucasné muze byt uzivateli zobrazena napovéda
¢i prehrano slovo syntetickym hlasem jako vzor. Vstup od uzivatele je automaticky
rozpoznan grafémovym rozpoznavacem a pomoci modifikované Levenstheinovy me-
tody srovnan s referenénim textem. Uzivateli je poskytnuta okamzita zpétna vazba

o spravnosti a preciznosti jeho vyslovnosti.

Klicova slova

automaticka kontrola vyslovnosti, hlasovy dialogovy systém, grafické uzivatelské roz-

hrani, SpeechCloud, testovani ASR, Levenshteinova vzdalenost

Abstract

This thesis focuses on the development of an application designed to automati-
cally evaluate the user’s pronunciation. The web-based application presents the user
with simple images, and the user’s task is to correctly identify and pronounce the de-
picted item. Additionally, the application may provide hints or play the word using
a synthetic voice as a reference pronunciation. The user’s input is automatically re-
cognized by a grapheme-based recognizer and compared with a reference text using
a modified Levenshtein method. Immediate feedback on the accuracy and precision

of the user’s pronunciation is provided to the user.

Key words

automatic pronunciation evaluation, voice dialogue system, graphical user interface,
SpeechCloud, ASR testing, Levenshtein distance



Obsah

1 Uvod

2 Hlasové dialogové systémy

2.1

2.2

2.3

24

2.5

2.6

Automatické rozpoznani reci . . . . . .
2.1.1 Parametrizace . . . . . . .. ..
2.1.2  Statisticky pristup . . . . . ..
2.1.3 Neuronové sité . . . ... ...
Porozuméni tec¢i . . . . . . . ... ...
2.2.1  Zmalostni pristup . . . . . . ..
2.2.2  Statisticky pristup . . . . . ..
Rizeni dialogu . . . . . ... ... ...
2.3.1 Vedeni dialogu . . . ... ...
2.3.2 Strategie tizeni dialogu . . . . .
Generovani odpovedi . . . . . ... ..
Syntéza feCi . . . . ... .. ... ...
2.5.1 Zpracovani prirozeného jazyka .
2.5.2  Syntetizér fe¢i . . . ... ...
2.5.3  Zakladni pristupy k syntéze reci
2.5.4 Neurdlni syntéza tec¢i . . . . . .
Vyhodnoceni . . . .. ... ... ...

3 Porovnavani textovych retézci

3.1
3.2
3.3

Levenshteinova vzdalenost

Upravend Levenshteinova metoda

Levenshteintiv pomeér

4 Teoreticky zaklad pouzitych technologii

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

CSS

DOM
WebSocket

5 Platforma SpeechCloud

5.1

Architektura

14
14
14
15
15
15
16
17
17
18
18
19
20

21
22
25
25

27
27
28
28
28
28

29



5.1.1 Komunikace . . . . ... .. ... ... ..
5.2 SpeechCloud APIserver . . ... ... ......

52.1 Worker . . . ... ...
5.3 Dialogovy manazer . . . . .. ... .. ... ...
5.4 Uzivatelské rozhrani . . . . . .. ... ... ...
Testovani rozpoznavacu rec
6.1 Pripravadat. . .. .. ... ... ... ... ...
6.2 Syntézateci . . .. .. .. ...
6.3 Rozpoznavani fe¢i a porovnani. . . . . . . .. ..

6.3.1 Rozpoznavaniteéi . . ... .. ... ...

6.3.2 Porovnani . . .. ... ... ... ...
6.4 Diléivysledky . . .. ..o

6.4.1 a) Samostatné slovo vs. slovo ve vété

6.4.2 b) Vygenerované véty ChatGPT

6.4.3 c¢) Homonyma . . . . ... .. ... ...
6.5 Zéavéreéné vyhodnoceni . . . . . .. ...

Navrh webové aplikace

7.1

7.2
7.3

Grafické uzivatelské rozhrani . . . . . . . . . ...
7.11 Uvodni strdnka . . . . .. ... ... ...
7.1.2 Aplikace . . . ... ...
Prabéh aplikace . . . . . . ... ... ..
Vyhodnoceni . . . . ... ...

Realizace webové apliace

8.1

8.2

8.3

8.4
8.5

Pouzité technologie . . . . . . . .. .. ... ...
8.1.1 Komunikace . . . . . ... ... L.
Grafické uzivatelské rozhrani . . . . . . . . . . ..
8.2.1 Uvodnfstrdnka . . . . ... ... .....
8.2.2 Aplikace . . . . . ...
Server a konfigurace . . . ... .. ... .. ...
Prabéh aplikace . . . . . . .. ... ...
Vyhodnoceni . . . . ... ..o

Testovani webové aplikace

9.1

Testovani . . . . . . . . ...

IT

i a syntézy

31

........... 33
........... 37
........... 39
........... 41
........... 43
........... 45
.............. 45
................. 52
........... 56
........... 29

62

........... 62
........... 62
........... 63
........... 65
........... 67

68

........... 68
........... 69
........... 71
........... 71
........... 71
........... 7
........... 79
........... 80

82



9.2 Dotaznikové Setfeni . . . . . . . . . 91
9.2.1 Vysledky jednotlivych otazek: . . . . . . . ... .. ... ... 91

9.2.2 Shrnuti . . . . . . 95

10 Zavér 97
Literatura 99
Seznam obrazku 106
Seznam tabulek 107
Seznam pouzitych zkratek 108

I1I



1 Uvod

Komunikace pomoci feci predstavuje jeden z nejzakladnéjsich, nejstarsich a nejpfi-
rozenéjsich zpiisobt, jak si lidé mezi sebou vzdjemné vyménuji informace. Tento
zpusob komunikace, ktery byl dlouho vysadou pouze mezi lidmi, zacal byt v druhé
poloviné minulého stoleti intenzivné zkouméan i v ramci interakce mezi ¢lovékem
a strojem [1]. V dnesni dobé, ve svété neustéle se rozvijejicich technologii, se hranice
mezi ¢lovékem a strojem stale vice stira. To, co bylo dfive povazovano za nemozné,
je dnes béznou soucasti naseho kazdodenniho zivota. Jednou z takovych véci je pravé
komunikace mezi ¢lovékem a strojem. Tuto komunikace zajistuji systémy, které jsou
oznacovany jako hlasové dialogové systémy (HDS), jejichz zékladni charakteristikou

je schopnost prijimat a zpracovavat lidskou fec.

Aplikace HDS mohou v mnoha ohledech zjednodusit a automatizovat tlohy, které by
jinak museli lidé vykonavat rucné, coz ¢asto neni praktické ani ekonomicky vyhodné.
Tyto systémy jsou Casto nasazovany v situacich, kde jiné formy interakce s uziva-
telem nejsou mozné nebo vhodné. HDS se stavaji nezbytnymi néastroji v mnoha
oblastech, véetné zakaznické podpory, asistivnich technologii, vzdélavacich aplikaci
a lékarské rehabilitace. Tyto systémy jsou zvlasté cenné ve chvilich, kdy ma clo-
vék plné ruce prace nebo je jeho zrak zaneprazdnén jinymi ¢innostmi. Prikladem
muze byt fizeni dopravniho prostredku, kdy se Tidi¢ musi vénovat fizeni, a nemé
tak moznost pouzit ruce ani o¢i k interakci se systémem. Dalsi prikladem vyuziti
HDS je pomoc lidem s omezenymi zrakovymi schopnostmi. Pro tyto uzivatele miize
byt pouzivani vizualnich rozhrani nemozné, a proto jsou hlasové dialogové systémy

vhodnou alternativou pro pristup k informacim.

Tématem této prace je vyuziti HDS na automatickou kontrolu vyslovnosti. Hlavni
motivaci této prace je pomoci lidem, ktefi ztratili schopnost mluvit, naptiklad v dua-
sledku drazu nebo mozkové prihody, a kteri se béhem rekonvalescence snazi tuto
schopnost znovu obnovit. Pro ¢lovéka, ktery se znovu uci mluvit, je dilezita zpétna
vazba o tom, zda je jeho Te¢ srozumitelna. Misto toho, aby se dotazoval ostatnich,
zda je jeho vyslovnost jiz na takové urovni, kterd je nutna pro dorozumivani, mize

dand osoba vyuzit aplikaci na kontrolu vyslovnosti. Je zde uplatinovina myslenka:

Porozumi-li mi stroj, bude mi rozumeét i clovek.

Tento pristup umoznuje individualni trénink bez nutnosti primé interakce s terape-

utem, coz miuze snizit pocit studu a zvysit pohodli uzivatele béhem rehabilitace.
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Cilem této prace je vytvorit webovou aplikaci pro automatickou kontrolu vyslovnosti
reci. Systém uzivateli predklada postupné sadu obrazkt, na kterych je znazornén né-
jaky predmét. Ukolem je, aby uzivatel vyslovil nézev pfedmétu co nejsrozumitelnéii.
Pokud uzivatel nevi nebo si neni jisty, co obrazek zobrazuje, mize vyuzit textovou
napovédu, a pokud méa problémy s vyslovnosti, mize si nechat slovo precist pomoci
syntézy teci. Aplikace vyuziva grafémovou analyzu pro porovnani vyslovenych slov
s jejich referenénim textem, ¢imz poskytuje uzivateliim okamzitou zpétnou vazbu
na jejich vyslovnost. Hlavnim cilem je, aby vyslovnost uzivateli byla srozumitelna,

coz se méiri pomoci Levenstheinovy vzdalenosti, ktera ukazuje procentualni shodu.

V teoretické ¢asti této prace je nejprve resena problematika hlasovych dialogovych
systému, kde je vétsi ¢ast vénovana automatickému rozpoznavani reci. Nasleduje
prehled metod porovnavani textovych fetézci, kde je pozornost soustredéna hlavné
na Levenstheinovu metodu. Poté je poskytnut teoreticky zaklad pouzitych tech-
nologii a je predstavena platforma SpeechCloud. V praktické ¢asti se prace nejprve
zaméruje na testovani riznych rozpoznavacu reci, které jsou jadrem pro spravné fun-
govani webové aplikace slouzici k automatické kontrole vyslovnosti. Nakonec se prace

zabyva samotnym navrhem aplikace, kterd je nasledné realizovana a testovana.



2 Hlasové dialogové systémy

Hlasové dialogové systémy (HDS) prindseji nové rozhrani, které lidem umoznuje
ptirozenou a efektivni vyménu informaci mezi uzivatelem a strojem pomoci feci [2].
V hlasovych dialogovych systémech probiha hlasovy dialog, ktery ma vzdy néjaky
cil. V HDS je nékolik moduli, které jsou pottfeba k realizaci hlasového dialogu [3].

Automatické rozpoznavani fec¢i (ASR) prevadi mluvené slovo do textové formy.
Tento text je dédle za pomoci porozuméni feci (SLU) transformovén do strojové
Citelné reprezentace. Dialogovy manazer (DM) pak s vyuzitim této reprezentace
ridi dialog a zpracovava pripadné tikoly a generuje vyznamovy popis (akci). Nasledné
generator odpovédi (NLG) tuto akci pretvaii na text, ktery je poté predmétem
syntézy reci (TTS) [4]. Schéma HDS je zobrazeno na Obrazku 2.1.

4 N

5 Vyznamovy
Ret +| Rozpoznavani Text o Porozuméni popis
7 Fedi i Feti
A 4
Rizeni dialogu €< piodel
Ugivatel dlohy
(stav x,) (stav x;)
A
Syntéza Fei P Generovani »
) v s )
Rt z textu Text odpovédi V{znamovy
popis

K Hlasovy agent (stav x,) J

Obrazek 2.1: Schéma hlasového dialogového systému (prevzato a upraveno) [4]

Stavy hlasového dialogového systému

Celkovy stav hlasového dialogového systému (xy4s) vznikne slozenim vnitinich stavi
uzivatele, hlasového agenta a fesené tlohy. Lze vyjadrit pomoci zapisu:
stav HDS = [stav uzivatele, stav agenta, stav ulohy]| , (1)
nebo symbolicky:
Thds = [‘TU7 Lq, xt] . (2)

Stav HDS obsahuje vSechny informace, véetné historie dialogu, které jsou nezbytné

pro uspésné pokracovani hlasového dialogu.
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Stav uzivatele vychazi predevsim z cili uzivatele a jeho divodiu pro zahajeni inter-
akce. K dalsim vyznamnym faktorim patii mentalni stav uzivatele a jeho znalosti

a zkusenosti, které umoznuji prizptisobeni dialogu individualnim potirebam.

Stav agenta zahrnuje kompletni historii komunikace od zac¢atku hlasového dialogu.
Aktualizace tohoto stavu probihda v modulu rizeni dialogu pokazdé, pokud je rozpo-
znana nova promluva. Historie rozpoznanych promluv umoznuje u nékterych HDS
parametrizovat jednotlivé moduly (ASR, SLU, NLG, TTS).

Stav tulohy predstavuje aktudlné fesenou tlohu. Vzhledem k jeji slozitosti neni
uloha primo zaclenéna do Tizeni dialogu, ale existuje jako samostatny model. Timto

zpusobem lze tlohu sledovat pouze nepiimo, skrze jeji fizeni a vystupy.

2.1 Automatické rozpoznani reci

Automatické rozpoznavani feci prevadi fecovy signdl na text [5]. Tento proces je na-
rocny kviili velké variabilité v fecovém signdlu. Kazdy fec¢nik mtze stejnou promluvu
vyslovit odlisné, a dokonce i kdyz ten samy recnik opakuje stejnou promluvu, bude
ji vyslovovat pokazdé jinak. Navic fecovy signal ovliviuji jakékoliv zmény v pro-
stredi (rusivé zvuky, akustika mistnosti) stejné jako zmény v prenosovém kandlu

(telefonni hovor, zména mikrofonu) [6].

Na pocatku vyvoje technologii pro automatické rozpoznavani feci bylo rozpoznavani
omezeno pouze na izolovana slova. Pro jednoduché rozpoznavani izolovanych slov
se vétsinou pouzivaly metody znamé jako srovndni se vzorem [7]. Pro kazdé slovo byl
v databazi ulozen referenc¢ni vzor a vstupni signal byl porovnavan se vsemi referenc-
nimi vzory, pricemz nejvétsi podobnost urcovala vysledny vybér slova. S nartistem
potfeby rozpoznavat souvislou fec¢, se zacaly uplatiiovat statistické modely [8].
Tyto modely umoznily zpracovavat vétsi a slozitéjsi datové sady, coz prispélo k vy-

voji pokrocilych technik rozpoznavani.

Postupem casu byly statistické modely nahrazeny neuronovymi sitémi, které dale
zlepsily presnost rozpoznavani feci. V soucasnosti se nejvice vyuzivaji modely typu
transformer [9]. Tyto modely vyznamné prispély k pokroku v oblasti diky své schop-
nosti zpracovavat sekvencni data s vysokou tirovni porozumeéni kontextu. Nejnovéjsi
a z pohledu soucasného vyzkumu nejperspektivnéjsi model zalozeny na transformer
architektute je wav2vec 2.0 [10]. Statistické modely a ruzné typy neuronovych siti,

véetné transformeru, jsou déle popisovany v nésledujici ¢asti textu.

4
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2.1.1 Parametrizace

Parametrizace teci slouzi k extrakei podstatnych informaci z fecového signélu, které
jsou zasadni pro jeho rozpoznani, neboli snaha zbavit vSech nadbytec¢né informaci
z fecového signalu. Diky principu stacionarity je mozné signal zpracovavat po malych
tsecich (~10-30 ms). Pro stejné hlasky, neboli fonémy, pak budou odpovidat shodné
parametry. Podle Shannonova teorému vzorkovani, musi byt rychlost vzorkovani
minimalné dvojnasobna oproti nejrychleji ménici se frekvenci v signalu. Vysledek
tohoto postupu tvori posloupnost priznakovych vektort O. Mezi nejcastéji pouzivané
metody parametrizace patii LPC, PLP a MFCC. [11]

2.1.2 Statisticky pristup

Schéma rozpoznavani fec¢i pomoci tohoto pristupu je zndzornéné na Obrazku 2.2.
Rec¢nikova promluva je reprezentovana vektorem W = [wy, wy, ..., wy], ktery predsta-
vuje puvodni posloupnost slov. Akusticka analyza a metody parametrizace transfor-
muji tuto fe¢ na posloupnost priznakovych vektori O = |01, 09, ..., 0pr]. Rozpoznéavaé
(dekodér), pracujici na statistickém zékladé, mé za tikol identifikovat nejpresnéjsi od-

had W puvodni posloupnosti slov W. Vysledek spociva ve vybéru posloupnosti W,

Vv

Rozpoznava¢ (dekodér)

feCovy signal | AKUSTICKA | O AKUSTICKY | P(OIW)
> , > Ll r z
ANALYZA MODEL PROHLEDAVACI STRATEGIE

; W= P(W)P(O|W
jazykovy | P(W) argmaz (W)P(O|W)

MODEL

Yy
>

v

rozpoznana posloupnost
slov W

Obrazek 2.2: Rozpoznavani feci - dekodér (prevzato a upraveno) [6]

Tento proces lze matematicky popsat nésledujicim zptisobem:

W = argmax P(W]0) = arg max POIW) P(W)
w w P(0)

= arg max P(OIW) P(W). (3)

Pro zjednodusenti lze zanedbat pravdépodobnost P(O), ktera sice ovliviiuje celkovou
pravdépodobnost, avsak nemd vliv na vybér maxima. Pro urceni ostatnich pravdé-

podobnosti je nezbytny akusticky model - P(O|W) a jazykovy model - P(W).

>
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(1) Akusticky model

Akusticky model obsahuje kromé hlasového traktu, ktery umoznuje transformaci
myslenek do akustickych vin, také technické parametry mikrofonu a akustické vlast-
nosti okolniho prostiedi. Z tohoto diivodu muze i mald zména v jakémkoli z téchto

parametri akustického kandlu vyzadovat vyménu celého akustického modelu. [6]

Od pocatku 80. let minulého stoleti se v modelovani zacaly vyuzivat skryté Marko-

vovy modely (HMM) [12], jez se zaméfuji na modelovani hlasek (Obrézek 2.3).

P11 P22 P33
psl O’L p82 07, p83 O’L

Obrazek 2.3: Model hlasky (pfevzato a upraveno) [6]

Pokud hlasové tustroji vyslovuje hlasku, miize byt v jednom ze tii moznych stavi
(s1, S2,83), a béhem toho produkuje zvuky, které jsou transformovény do posloup-
nosti priznakovych vektora O = [oy, 09, ...,0;, ..., 0p|. Pravdépodobnost produkce
jednotlivych zvuku v kazdém stavu p,;(o;) se lisi, protoze zvuky nejsou piedem jed-
noznacné definovany. Hlasové tstroji mize zustat ve svém soucasném stavu s prav-
dépodobnosti p;; nebo piejit do jiného stavu pjz. Slova se modeluji spojenim modelt
hlasek a lze tak vytvorit jakékoli slovo z predem definovaného slovniku, ktery za-
hrnuje i fonetickou transkripci slov. Retézenim téchto slovnich modelft pak vznikaji

véty. [6]

Parametry modelu se automaticky upravuji podle trénovacich dat, ktera zahrnuji
zaznamy promluv a jejich co nejpresnéjsi popisy. V pozdéjsich fazich vyvoje zacaly
byt skryté Markovovy modely (HMM) nahrazovany hlubokgymi neuronoviymi sitémi
(DNN) [13, 14] nebo jejich kombinacemi HMM-DNN. V dnesni dobé jsou tyto pri-

stupy jiz povazovany za prekonané.
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(2) Jazykovy model

Jazykovy model stanovuje pravdépodobnost P(W), coz je pravdépodobnost, s jakou
recnik vyslovi konkrétni posloupnost slov W. Nastaveni parametrtt modelu probiha

automaticky s vyuzitim textovych databazi (korpust).

Nejvice presny jazykovy model je zalozen na vSech predchozich slovech promluvy.
Diky tomu se pravdépodobnost jakéhokoli slova v ramci libovolné dlouhé promluvy
vycisluje na zakladé vsech predchozich slov. Pro posloupnost slov W s poc¢tem slov K
1ze tuto pravdépodobnost vyjadiit pomoci tzv. retézového pravidla [6]. Matematicky

zapis tohoto pravidla je nasledujici:
P(W) = P(w’) = P(wy,ws, ..., wg) ,
= P(w) P(we|wi) P(ws|w?) ... Pwg|wE™)

=TI Pluitui™) .

(4)

Prestoze by bylo idedlni zahrnout v jazykovém modelu vSechna predchozi slova,
takovy model by obsahoval extrémné mnoho parametrii, které je velmi slozité auto-
maticky urcit z trénovacich dat. Proto se v praxi obvykle pouziva zjednoduseny mo-
del, tzv. N-gramovy model, ktery predpoklada, ze pravdépodobnost slova zavisi
pouze na predchozich n — 1 slovech. Tento model aproximuje podminénou pravdé-
podobnost slova w; z puvodni rovnice (4) pouze na zavislost n — 1 predchozich slov.

Matematicky zapis tohoto modelu je ve tvaru:
P(wilwi™) = P(wilw; 1) - (5)
Pravdépodobnost celé posloupnosti slov W je mozné aproximovat do tvaru:
K
K\ ~ i—1
P(W) = P(w') = [[ P(wilw; ) - (6)
i=1

Nejcastéji se pro N-gramovy jazykovy model pouziva:
e unigram n =1 — nezavisi na predchozich slovech P(w;) ,
e bigram n =2 — zavisi na jednom predchozim slové P(w;|w;_1) ,

e trigram n =3 — zavisi na dvou predchozich slovech P(w;|w;_o,w;_1) .

Kromé N-gramového modelu existuji i dalsi zptisoby trénovani. Pokud nejsou k dis-
pozici zadna trénovaci data nebo pro teseni ulohy staci maly slovnik, je mozné
vyuzit pristup zalozeny tzv. formdalnich gramatikdch. Pro situace, kdy je dostupné

velkd mnozina trénovacich dat, jsou pouzivany vyhradné neuronové sité. [6]

7



2 HLASOVE DIALOGOVE SYSTEMY

2.1.3 Neuronové sité

V oblasti automatického rozpoznavani feci (ASR) doslo v poslednich dekadéch k vy-
znamnému vyvoji, zejména diky aplikaci riznych typt neuronovych siti. Neuronové
sité funguji na principu modelovani interakei mezi umélymi neurony ve strukture
inspirované biologickym mozkem. Zékladni stavebni jednotkou neuronovych siti je
perceptron, coz je jednoduchy linearni klasifikator, ktery prijima vstupy, vazi je po-
moci pridruzenych vah, aplikuje na né soucet (linedrni kombinaci) a nakonec tuto
sumu transformuje pomoci aktivacni funkce do vystupu [15]. Model perceptronu je

znazornén na nasledujicim Obréazku 2.4.

- prah
wy (bias)

vstupy

sumace aktivacni funkce

Obrazek 2.4: Model neuronu - perceptron (prevzato a upraveno) [15]

Model neuronu je reprezentovan matematickym vzorcem [15]:

y= 1) =1 (g i + b) , (7)

kde x; jsou vstupni proménné, w; jsou vahy prirazené kazdému vstupu, které se vyu-
zivaji k posileni nebo oslabeni vlivu odpovidajicich vstupnich proménnych, b je prah
(bias), coz je konstantni hodnota pridana k vyslednému souctu vazenych vstupt
a £ je aktivacéni hodnota, ktera vstupuje do aktivacni funkce f, ktera transformuje

vysledek linedrni kombinace do vystupu perceptronu y. [15]

Aktivacni funkce [16] predstavuji dilezity prvek v architektufe neuronovych siti,

nebof umoznuji modeliim zaclenéni nelinearit do uciciho procesu, coz je zasadni

vvvvvv

délni funkei (sigmoid), hyperbolicky tangens (tanh), ReLU (Rectified Linear Unit)

a softmax. [15]
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Sigmoida a hyperbolicky tangens byly tradi¢né vyuzivany pro jejich schopnost ma-
povat vstupy na hladce se ménici vystupy, které se pohybuji mezi 0 a 1, respektive
-1 a 1. Avsak, obé tyto funkce mohou vést k problému zvanému ,,problém mizejictho
gradientu® (vanishing gradient), kde gradienty potfebné pro aktualizaci vah béhem
uceni se postupné snizuji na velmi malé hodnoty, coz zpomaluje uceni. Naproti tomu,
ReLU, ktera je charakteristickd svou schopnosti udrzovat gradienty v relativné sta-
bilnim rozsahu béhem tréninku, se stala popularni diky své efektivité a jednodu-
chosti. [15]

Softmax je funkce, kterd se nejc¢astéji pouziva na vystupnich vrstvach neuronovych
siti pro ukoly klasifikace, kde zajistuje vypocet pseudo-pravdépodobnosti pro jed-
notlivé tridy [15]. Vzorce zminénych aktivacnich funkei jsou prezentovany s parame-

trem A, ktery urcuje strmost téchto funkei:

S 1 et — e

Sigmoid: f(§) = s Tanh: f(¢) = ST
efi

ReLU: f(¢) = max(0, A¢) Softmax: /(¢) = &5

Na nésledujicim Obrazku 2.5 jsou zobrazené vybrané aktivacni funkce a jejich deri-

vace s parametrem strmosti A = 0.7,

Aktivaéni funkce

0
-2 1 1 1 1 1 1 1 | | |
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Tanh ReLU — — — Sigmoid
Derivace aktivaénich funkci
1L
0.5
o === " | T T~ =
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Tanh

ReLU — — — Sigmoid

Obrazek 2.5: Aktivacni funkce a jejich derivace (A= 0.7)
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Perceptron slouzi jako zakladni linearni klasifikator, ktery dokaze tridit data s li-
vyskytuji nelinearni vztahy, je nutné pouzit vice perceptronii v usporadani, které
tvori vrstvy. Takové usporadani, kde modely neuronii jsou skladany do vrstev, tvori
zaklad pro neuronové sité. Nejjednodussim typem takové sité je doprednd neuro-
nova sit, kde signaly postupuji pouze jednim smérem ze vstupu sité na jeji vystup.
Dopredné neuronové sité jsou typicky strukturovany do t¥i zakladnich typt vrstev:
vstupni vrstva, kterd prijima data, jedna nebo vice skrytych vrstev, které zpracova-
vaji data, a vystupni vrstva, kterd produkuje konecny vystup sité. Tyto vrstvy jsou
vzajemné propojeny, coz umoznuje komplexni zpracovani signal. Na Obrazku 2.6

je znazornéné schéma dopredné neuronové sité. [15]

vstupni skryté vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obrazek 2.6: Schéma dopredné neuronové sité (pfevzato a upraveno) [17]

V oblasti ASR se v poéatcich pouzivaly jednoduché doptedné neuronové sité (FNN),
které se zamérovaly na mapovani vstupnich akustickych ryst na vystupni fonetické
symboly. FNN modely, které se skladaji z jedné nebo vice skrytych vrstev, jsou
schopné se ucit reprezentace dat pomoci vah spojujicich jednotlivé neurony, avsak

jejich hlavni omezeni spo¢iva v ignorovani ¢asového kontextu zvukovych signdla. [18]

Dalsim vyznamnym krokem v evoluci neuronovych siti pro ASR bylo zavedeni ar-
chitektury Time Delay Neural Network (TDNN) [19]. TDNN piedstavuje klicovy
prilom v modelovani ¢asovych zavislosti, jelikoz je navrzené tak, aby explicitné za-
chytavalo kontextualni informace z rtiznych casovych tseki vstupu. TDNN toho
dosahuje prostiednictvim sekvenci zpozdénych neuronovych vrstev, které umoznuji

efektivnéjsi zpracovani dynamickych zmén v fecovém signalu.

10
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S cilem zlepsit zachyceni ¢asovych zavislosti v akustickych sekvencich byly imple-
mentovany konvolu¢ni neuronové sité (CNN) [20], které se vyznacuji pouzitim kon-
voluénich a pooling vrstev. Konvolucéni vrstvy efektivné zpracovavaji vstupni data
s vyuzitim lokalnich vazenych operaci, coz vede k zachovani prostorovych vztahi
mezi rysy. Pooling vrstvy nasledné redukuji dimenzionalitu dat, ¢imz dochazi k ze-
fektivnéni vypoctt a minimalizaci pretrénovani. Dvé bézné pouzivané pooling vrstvy

jsou max pooling a average pooling a jsou zobrazené na Obrazku 2.7. [18, 21]

15 9 4 2 Max Pooling 15 8
[ >
nm s 8 6 8
8 7 5 17
Average Pooling i E
T
2 3 7 3 5 8

Obrazek 2.7: Max pooling a average pooling (prevzato a upraveno) [22]

Max pooling funguje tak, ze prochazi vstupnimi daty pomoci okna (filtru) o specifi-
kované velikosti (napt. 2x2) a kroku (stride). V kazdém okné je vybrana maximalni
hodnota, ktera je dale predavana do dalsi vrstvy. Max pooling je efektivni v zachyta-
vani vyraznych ryst ze vstupnich dat, protoze preferuje nejsilnéjsi signaly a ignoruje
méné vyznamné. Na rozdil od max pooling, average pooling vrstva vypocitava pru-
mér hodnot v kazdém okné filtru. Timto zpusobem predava pramérnou hodnotu
signalu do dalsich vrstev. Average pooling je méné citlivy na extrémy ve vstupnich

datech a poskytuje hladsi a rovnomérnéjsi sumarizaci rysu. [18, 21|

Dalsim krokem ve vyvoji ASR systému bylo zavedeni rekurentnich neuronovych
siti (RNN) [23], které umoznuji modelovani sekvenci dat s proménlivou délkou tim,
ze zachovavaji stav z predchozich ¢asovych kroki. Nicméné, standardni RNN casto
trpi problémy s tzv. vanishing gradient a exploding gradient, kde se béhem trénovani
gradient bud zmensuje na tak malou hodnotu, Ze se sif prestane ucit, nebo nao-
pak naroste do extrémnich hodnot, coz zptisobuje nestabilitu ve vypoctech. Pro te-
Seni téchto problémt byly specidlné navrzeny modely Long Short-Term Memory
(LSTM) [24] a Gated Recurrent Unit (GRU) [25]. Tyto modely zavadéji rizné typy
regula¢nich bran (gates), které poméhaji udrzet gradienty v kontrolnich mezich bé-

hem tréninku a zarovernl umoznuji zachovani dlouhodobych zavislosti v datech. [18]

11
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Nejnovéjsim prillomem v oblasti ASR je vyuziti self-attention mechanismu a trans-
former model, které byly poprvé predstaveny ve studii ,, Attention Is All You Need“
[9]. Oproti rekurentnim sitim umoznuji tyto modely paralelizaci diky self-attention
vrstve. V této vrstve se pro kazdy ¢asovy index nezavisle a paralelné pocita, jaky vy-
znam (attention) pro néj maji okolni ¢asové indexy. Vystup vrstvy je vizeny prameér,
kde vahy jsou urCeny na zdkladé miry pozornosti (attention). Transformer modely
pouzivaji multi-head attention mechanismy, coz jsou paralelné pracujici self-attention
vrstvy, které modeluji vzajemné vztahy mezi vSemi pozicemi ve vstupni sekvenci
bez potieby sekvencniho zpracovani. To vede k vyznamnému zlepSeni schopnosti

modelu zpracovavat dlouhé zavislosti. [18]

Transformer architektura je zalozena na encode-decoder struktute [26]. Encoder pte-
vadi vstupni tokeny na posloupnost vektorti. Decoder poté auto-regresné generuje
vystupni tokeny, pricemz zaroven zohlednuje encodovanou vstupni posloupnost po-
moci tzv. cross-attention. Zékladnim stavebnim kamenem je transformer block, ktery

je opakovan N-krat. Na Obrazku 2.8 je zobrazena architektura transformeru. [18]

Output
Probabilities
Feed
Forward
| Add & Norm ;
atldleliNom Multi-Head
Feed Attention
Forward J ) Nx
— |
Nix Add & Norm
f->| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A_ 4 £ A P
] J \_ 7 )
Positional D @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs QOutputs
(shifted right)

Obrazek 2.8: Transformer - architektura modelu [9]
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Specifickym piikladem aplikace neuronovych siti v ASR je model wav2vec 2.0 [10].
Tento model je navrzen pro prevod zvukovych vin na kontextové reprezentace, nikoli
primo na text. Prevod na text probiha skrze proces fine-tuning. Béhem této faze je
vystup z modelu spojen s vrstvou, ktera pouzivd Connectionist Temporal Classifi-

cation (CTC) [27] pro generovani textu. Na Obrazku 2.9 je schéma wav2vec 2.0.

Contrastive loss

comiors € (ﬁ (ﬁﬁ 7 f

Quantized
representations Q

Transformer
Masked

®

Latent speech Z
representations

raw waveform X

Obrazek 2.9: Schéma wav2vec 2.0 [10]

Wav2vec 2.0 vyuzivd metodu predtrénovani (pretraining), kde model zpracovava
velké mnozstvi neoznaceného audio materialu. Béhem tohoto procesu model naslou-
cha a analyzuje zvukové viny, aby identifikoval a zakdédoval podstatné charakteristiky
reCi. Tento krok umoznuje modelu vytvorit informacné bohaté vektory, efektivné
zachycujici rtizné aspekty zvukového signalu. Model implementuje architekturu po-
dobnou transformeru, kterd vyuziva sekvence zakodovanych audio vektort pro gene-
rovani kontextualizovanych reprezentaci. Tento krok umoznuje modelu rozpoznavat

vzory a zavislosti v fe¢i napfi¢ riznymi ¢asovymi trovnémi. [18]

Po predtrénovani je model doladén (fine-tunning) na mensim mnozstvi oznac¢enych
dat. Vyuziva se metoda CTC, ktera umoznuje modelu mapovat sekvence vstupnich
audio dat na sekvence vystupnich grafému (pismenek) bez potieby presného zarov-
nani. CTC je vhodna pro modelovani situaci, kde je délka vstupt a vystupi rizna

a neni predem znamo, které zvuky presné odpovidaji jednotlivym grafémum. [18]

K dosazeni jesté lepsich vysledkti je mozné do systému integrovat jazykovy model
(LM - Language Model). Tento model pracuje s pravdépodobnostmi nasledujicich
slov nebo frazi a pomaha dale zlepsit presnost a srozumitelnost generovaného textu

tim, Ze TeSi nejednoznacnosti a zvysuje kontextové porozumeéni. [18]

13
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2.2 Porozuméni reci

Porozuméni teci je modul v hlasovych dialogovych systémech, ktery stoji mezi rozpo-
znanim feci a dialogovym manazerem. Jeho tikolem je interpretovat, co uzivatel rekl,
a prevést jeho promluvu na vyznamovy popis. Tento popis je nezbytny pro realizaci
pozadované akce. Pro zlepseni pfesnosti interpretace je mozné vyuzit vice alter-
nativnich hypotéz rozpoznavani teci z tzv. n-best mrizky, coz umoznuje vytvoreni
vice alternativnich vyznamovych variant. K prevodu lexikalni podoby na strojovou
reprezentaci se vyuzivaji tyto pristupy dle [28]:
e znalostni pristup,

« statisticky pristup.

2.2.1 Znalostni pristup

Zmalostni pristup se opird o bezkontextovou gramatiku [29] a syntaktickou analyzu
(parsing). Je to proces, ktery urcuje, zda slovo spadd do jazyka generované grama-
tikou. Tato gramatika pouziva syntaktické kategorie (podstatnd jména, pridavna
jména, slovesa, apod.) a uréuje pravidla pro jejich propojeni. Tvorba téchto pravidel

pro extrakei sémantiky je ndrocnd a vyzaduje zapojeni expertu z daného oboru. [28]

2.2.2 Statisticky pristup

Statisticky pristup k porozuméni feci vyuziva techniky strojového uceni k genero-
vani gramatickych pravidel, které jsou uchovany ve formé parametri modelu. Tento
proces probihd na anotovaném korpusu, kde se pro velké mnozstvi prepsanych teco-
vych promluv odhaduji parametry modelu. Vyhody statistického pristupu spocivaji
ve flexibilité a skalovatelnosti, jelikoz metody odhadovani parametrii jsou nezavislé

na konkrétnim jazyku nebo tloze. [28]

Tento pristup se v poslednich letech dale vyvinul s prichodem pokrocilych modeli
zpracovani prirozeného jazyka, jako je BERT (Bidirectional Encoder Representati-
ons from Transformers) [30], ktery vyuzivd dvoufiazovy tréninkovy proces. Béhem
prvni faze, znamé jako pre-training, je model trénovan na velkém mnozstvi texto-
vych dat ve formé bez ucitele (unsupervised). V této fazi se model u¢i rozumeét jazyku
tim, ze vyplnuje chybéjici slova ve vétach a identifikuje, zda spolu dvé véty navza-
jem souviseji. Druha faze (fine-tuning) pak model dotrénuje na specifické tilohy. Tato
faze je trénovana s ucitelem (supervised) a vyzaduje vyrazné méné trénovacich dat,

protoze model jiz ma obecné pochopeni jazyka ziskané béhem prvni faze. [28]

14
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2.3 Rizeni dialogu

Za tizeni hlasového dialogu je odpovédny dialogovy manazer. Na zakladé aktu-
alniho stavu dialogu, jak je popsano v kapitole 2, vybira prislusné strategie a akce,
které zajisti pozadované chovani systému. Ulohou dialogového manazera je koor-
dinovat vztahy mezi jednotliviymi moduly a zajistovat komunikaci systému HDS
s wzivatelem a externimi aplikacemi (databaze, fizeni robota, apod.). Rizeni dialogu

zahrnuje ruzné strategie, zpusoby vedeni a struktury dialogu. [4, 31]

2.3.1 Vedeni dialogu

Nejprirozenéjsi zptisob vedeni dialogu se soustiedi na TeSeni nejasnosti, které mo-
hou vyplyvat z chyb uzivatele, nedostatki systému nebo problému s komunikac¢nim
kanalem a okolnim prostfedim. Dialogovy manazer tyto nejasnosti muze odstranit
polozenim dobre formulovanych dotazii, kterymi zada uzivatele o doplnujici infor-
mace nebo potvrzeni toho, co bylo feceno. Pro potvrzovani informaci se vyuzivaji

dva hlavni pfistupy dle [31]:
« Explicitni ovérovani: Uzivatel potvrzuje obsah promluvy odpovédi ano/ne.
o Implicitni ovérovani: Potvrzeni obsahu je integrovano primo do dalsi otazky

systému, coz dava uzivateli prilezitost k opakovanym tpravam.

2.3.2 Strategie rizeni dialogu

Strategie urcuje akci pro nasledujici stav. Podstatné je v kazdém stavu ulohy vytesit

diléf cile dialogu. Tyto dilci cile typicky zahrnuji nékterou z nasledujicich tloh [29]:

e potvrzeni — zjisténi spravnosti informace,

« zotaveni z chyby — oprava chyb po nedorozumént,

« opétovna pobidka — reakce na neobdrzenou informaci,

o dokonceni — dotazovani na chybéjici informace,

« omezeni — omezeni rozsahu dotazu,

e uvolnéni — rozsireni rozsahu dotazu,

e zjednoznacnéni — vyjasnéni nejasnych nebo protichtidnych vstupi,

» pozdrav/zakonceni — zjisténi zacatku a konce konverzace.

Podle iniciativy lze rozdélit strategii fizeni na 3 zdkladni typy dle [31]:
e iniciativa systému,
 iniciativa uzivatele,

e smisend iniciativa.
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Dialog s iniciativou systému znamend, zZe systém tidi cely dialog, poklada otazky
a nabizi feseni ulohy. Pti iniciativé uzivatele je dialog Tizen piikazy uzivatele, ktery
primo ovlada hlasového asistenta a fesené tlohy. SmiSena iniciativa predstavuje
kombinaci obou pristupti, kde mtze v pribéhu dialogu iniciativu prevzit bud systém

nebo uzivatel. [31]

Dalsim zptusobem déleni tizeni dialogu je rozliseni podle jeho struktury. Prvni moz-
nosti je tzv. turn based dialog, kde uzivatel a hlasovy agent stfidaji promluvy bez
moznosti vzajemného preruseni. Hlasovy agent reaguje na uplné vstupy uzivatele
generovanim odpovédi. Tento postup, kdy se stiidaji dotazy a odpovédi, se oznacuje
jako dialogovd obrdtka (turn). Zmény stavu hlasového agenta nastavaji v diskrétnich
okamzicich. Druhou moznosti je tzv. inkrementalni dialog, kde hlasovy agent
zpracovava vstupy uzivatele pribézné a pri nejasnostech muze uzivatele okamzité

prerusit (tzv. barge-in), coz umoznuje dynamickou zménu stavu agenta. [31]

2.4 Generovani odpoveédi

Modul generovani odpovédi transformuje vyznamovou reprezentaci z modulu fizeni
dialogu do textové podoby, kterd se néasledné pouziva pro syntézu tec¢i. Nejjedno-
dussi metoda generovani textu spociva ve vyplnovani preddefinovanych sablon. Tento
pristup ma vsak svd omezeni, zejména v modifikaci a lokalizaci do jiného jazyka.
Pro slozitéjsi tkoly generovani odpovédi se vyuzivaji statistické modely, které jsou

trénovany na rozsahlych textovych korpusech pomoci metod strojového uceni. [4]

V soucasné dobé dominuji v oblasti generovani odpovédi architektury zalozené na
transformerech. Nejpouzivanéjsimi modely jsou GPT (Generative Pre-trained Trans-
former) [32] a T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) [33]. Tyto modely predstavuji
pokrocilé techniky zpracovani prirozeného jazyka a umoznuji generovat text, ktery
je prirozeny a kontextové relevantni. Tyto modely jsou trénovany na obrovskych kor-
pusech textovych dat a jsou schopné generovat texty, které jsou v mnoha pripadech

tézko odlisitelné od textl psanych ¢lovékem. [18]

Modely jako GPT a T5 nejenze zvladaji generovat koherentni a relevantni odpo-
védi na dotazy, ale také umoznuji aplikace v Sirsim rozsahu jazykovych tloh, jako
je preklad, shrnuti text® a mnoho dalsich. Tyto modely predstavuji vrchol soucasné
technologie generovani odpovédi a oteviraji nové moznosti pro interakci ¢lovéka s po-

¢itacem.
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2.5 Syntéza reci

Proces syntézy feCi umoznuje vytvareni umeélé feci z textu. Systém syntézy teci
(TTS) umoznuje prevést jakykoli textovy vystup hlasového agenta na mluvenou
re¢. Tento systém se sklada ze dvou hlavnich ¢asti: prvni se vénuje zpracovani
prirozeného jazyka (NLP) a druhou tvoii samotny syntetizér Feci [34]. Schéma
TTS je na Obrézku 2.10.

hlasky v ox
text ani rec
.. Zpra’cova}nl —>» + —>»| Syntetizér Fe¢i ———>
prirozeného jazyka .
prozodie

Obrazek 2.10: Schéma TTS systému (pfevzato a upraveno) [34]

Kritéria pro hodnoceni syntézy teci jsou prirozenost a srozumitelnost. Idealné by
synteticka fe¢ méla byt nerozlisitelna od lidské feci, coz ale nemusi byt vzdy zadouci.
2.5.1 Zpracovani prirozeného jazyka

Proces zpracovani prirozeného jazyka, ktery prevadi text na jeho vyslovnostni po-

dobu, je znazornén na Obrazku 2.11.

Zpracovani prirozeného jazyka

Analyzator textu

vstupni text 5 .
Predzpracovani > Model
» fonetické
transkripce
A
Normalizace «
A |
organizace fonémy
Interpretace y|  textu ¢

v r >
znackovaného textu [€

Generator
prozodie

hlasky + prozédie
»

Y

Lingvisticka analyza [¢

: Vnittni

Obrazek 2.11: Schéma zpracovani ptirozeného jazyka (pfevzato a upraveno) [34]
Proces zpracovani textu zac¢ina analyzou, béhem které dochéazi k detekei typu textu,

odstranéni nadbyteénych znaku (formdtovaci, bilé znaky) a k analyze struktury

textu, znamé jako tzv. tokenizace. Nasledné se provadi normalizace, kterd zahrnuje
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2 HLASOVE DIALOGOVE SYSTEMY

prepis c¢islovek, letopoctil, zkratek a symboli do plné slovni formy, coz se oznacuje
jako tzv. wverbalizace. Verbalizace vyzaduje zohlednéni spravného sklonovani, coz je
zahrnuje zvyraznéni urcitych vlastnosti, jako jsou emotivni styly (zloba, smutek,
radost) nebo expresivni prvky (zakaslani, pauza, nadech). Lingvisticka analyza roz-

klada text na slovni tseky, zkoumé slovni skladbu a kontext. [34, 35, 36|

Foneticka transkripce prevadi predzpracovany text do fonetické podoby pomoci de-
finovanych fonetickych pravidel a slovniki. Nespravny prevod muze nastat, pokud
pro dané slovo neexistuje prislusné pravidlo a navic neni zahrnuto ani ve slovniku,
coz se Casto tyka cizich slov, nazvii mést nebo jmen osob. Posledni fazi zpracovani
je tvorba prozddie, ktera zahrnuje urceni intonace, rychlosti, hlasitosti, prizvuku,
rytmu a ¢lenéni feci. Vysledkem je text prevedeny na vyslovnostni formu, zahrnujici

fonémy a prozodii. [34, 35, 36|

2.5.2 Syntetizér reci

Syntetizér teci, ktery funguje jako software, je zdkladnim néstrojem pro umelé gene-
rovani feci. Jako vstupni data pouziva fonetickou informaci o vyznamu feci a prozo-
dickou informaci o jejim provedeni. Tento syntetizér predstavuje zakladni kompo-

nentu kazdého TTS systému.

2.5.3 Zakladni pristupy k syntéze reci

Zakladni pristup k syntéze feci je signdlovy pristup (konkatenacni syntéza) a mode-

lovy ptistup (statistickd parametrickd syntéza a syntéza pomoci neuronovijch siti).

Konkatenacéni syntéza vyuziva primo segmenty prirozeného jazyka, znamé jako
recové jednotky, které jsou ulozeny v inventari. Tyto jednotky jsou nasledné reté-
zeny, aby se vytvorila synteticka re¢ imitujici charakteristiku re¢nika zaznamenaného
v inventari. Nejbéznéjsi technikou konkatenacni syntézy je syntéza vyberem jedno-
tek (unit selection). Kvalita této metody zavisi na mnozstvi a presnosti zdrojovych
nahravek a jejich peclivé anotaci. Chyby v anotaci a jejich dopady jsou podrobnéji
rozebrany v ¢lanku [37]. Nahravky pofizené v idedlnich akustickych podminkéach,
jako jsou akusticka studia, mohou vyrazné zlepsit prirozenost syntetické feci pro
konkrétni hlas a styl mluvy. Vybér odpovidajicich jednotek musi peclivé zohlednit

kontext. Nedostatek metody je problém se zménou stylu fe¢i nebo hlasu. [34, 38]
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2 HLASOVE DIALOGOVE SYSTEMY

Statistickd parametricka syntéza vyuziva statistické modely natrénované na te-
covych signalech ke generovani fecovych parametri, které jsou nasledné pretvoreny
na fe¢ pomoci vokodéru. Tato metoda umoznuje dosahnout uspokojivé kvality syn-
tetické Teci i s mensim mnozstvim nahravek. Nejprve byly k trénovani model vyuzi-
vany skryté Markovovy modely (HMM), pozdéji je nahradily hluboké neuronové sité
(DNN). I kdyz generovand fe¢ mize mit nizsi akustickou kvalitu, napiiklad bzuceni
nebo prehlazeni, tato technika nabizi vétsi flexibilitu pro zménu hlasu nebo stylu

feCi prostfednictvim tprav parametri modelu. [39, 34]

2.5.4 Neuralni syntéza reci

Neurdlni syntéza feéi vyuzivd modely hlubokych neuronovych siti (DNN). Tento
pristup je cisté datovy a je zalozeny na strojovém uceni. Vsechny znalosti potiebné
k vytvareni Teci jsou ulozeny primo v siti. Aby bylo dosazeno kvalitniho vystupu,
je nezbytné sit natrénovat na realnych datech, ptficemz pro dosazeni dostatecné
kvality je potfeba minimalné 20 hodin nahravek. Tento proces je vypocetné narocény.
Hlavni vyhodou je moznost trénovat sit na datech vice feéniki, coz poskytuje vétsi

flexibilitu pri generované feci, umoznujici napiiklad zménu stylu feci nebo hlasu. [40]
Neurélni syntézu Teci lze délit na dva typy dle [40]:

(a) Dvoufazové neurdlni modely
(b) End-to-End modely (E2E)
(a) Dvoufazové neuralni modely

Dvoufazové neuralni modely obsahuji akusticky model a vokodér. Oba dva modely

se trénuji samostatné, proto se uziva oznaceni ,dvoufazové®. [40]

akustické
text AKkusticky piiznaky Vokodér fe¢
> ———>

model

Obrazek 2.12: Schéma dvoufazového neuralniho modelu

Na Obrazku 2.12 je znazornéno schéma dvoufidzového trénovani, kde do prvniho
modelu vstupuje text (fonémy, lingvistické ptriznaky) a vystupem jsou akustické
ptiznaky (mel-spektrogramy), do modelu vokodéru vstupuji pravé tyto akustické

ptiznaky a vystupem je fecovy signal [40].
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2 HLASOVE DIALOGOVE SYSTEMY

Systém TTS si lze sestavit z riznych akustickych modela a vokodérii, podle potieby.

Prehled vybranych typi modelt véetné prikladu:

Akustické modely Vokodéry
o RNN (pf. Tacotron [41]) « Autoregresni (pt. WaveNet [44])
o CNN (pf. DeepVoice [42]) o GAN (pf. MelGAN [45])
 Transformer (pf. FastSpeech [43]) « VAE (pf. Wave-VAE [46])

(b) End-to-End modely

End-to-End modely piimo generuji fe¢ z textu (fonému). Hlavni vyhodou tohoto
pristupu je piima optimalizace vzhledem ke konec¢nému cili. Tento zptisob také re-
dukuje chyby, které mohou vzniknout pti dvoufazovém trénovani a zaroven nezvy-
hodnuje mel-spektrogramové reprezentace. Na Obrazku 2.13 je znazornéné schéma

E2E systému, ktery se trénuje v rdmci jedné faze piimo z textu. [40)]

text AKusticky fec
Vokodér —>
model

Obrazek 2.13: Schéma End-to-End modelu

Priklady End-to-End modeli zahrnuji model ClariNet [47], VITS [48] a EATS [49].

2.6 Vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni celého hlasového HDS se pouziva specificky navrzeny ex-
periment s jasné definovanym cilem dialogu. Jako objektivni metriky hodnoceni
se pouziva mira dosazeni cile a pocet obratek (turn), které byly k tomuto tucelu po-
tfeba. Subjektivni hodnoceni zahrnuje kritéria jako prirozenost a plynulost pribéhu

dialogu. Navic se provadi vyhodnoceni jednotlivych modult systému dle [4]:

« ASR — presnost rozpoznavani,
« SLU — pfesnost porozumeént,
« NLG — ovéreni spravnosti generovanych promluv,

« TTS — srozumitelnost a prirozenost generovani reci.
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3 Porovnavani textovych retézci

V tuvodu kapitoly o porovnavani textovych tetézcii je vhodné nejprve definovat,
co textovy Tetézec predstavuje. Textovy Tetézec miuze byt chapan jako sekvence
znaki, ktera je bézné vyuzivana v ruznych formach datové komunikace a zpracovani
informaci. V informatice a programovani je textovy retézec obvykle reprezentovan

jako data obsahujici slova a véty, které lze ukladat, manipulovat nebo prenaset. [50]

Porovnavani textovych retézcu je klicovy proces, ktery nachazi uplatnéni v mnoha
aplikacich. Hlavnim cilem porovnani je urceni miry podobnosti mezi dvéma tetézci,
coz umoznuje identifikaci, zda jsou shodné, nebo jak velké jsou mezi nimi rozdily.
Tato analyza je zvlasté uzitecna ve védeckych disciplinach, kde je nezbytné objek-

tivné hodnotit shodu nebo rozdily mezi textovymi udaji. [51]

Pro porovnavani textovych fetézci existuje fada metod, kazda s unikatnimi vlast-

nostmi a specifickym vyuzitim v ruznych aplikacich. Mezi nejbéznéjsi patii [52]:

1. Hammingova vzdalenost - Tato metoda je vhodna pro porovnani retézct
stejné délky a spociva ve stanoveni poctu pozic, na kterych se odpovidajici
znaky lisi.

2. Levenshteinova vzdalenost - Méri rozdily mezi fetézci pomoci miniméalniho
poctu jednoznakovych editaci (vlozeni, odstranéni, substituce), které jsou po-
tfebné pro prevedeni jednoho fetézce na druhy.

3. Damerau-Levenshteinova vzdalenost - Tato varianta metody Levensh-
teinovy vzdalenosti navic zahrnuje transpozici sousednich znaki jako dalsi
moznou editaci, coz je uzitecné naptiklad pti opravé preklept v textu.

4. LCS (nejdelsi spole¢na podposloupnost) - Metoda hleda nejdelsi sekvenci
znakt, ktera se vyskytuje v obou fetézcich v tom samém poradi, ale ne nutné
souvisle. Tato metoda je vhodna pro situace, kde jsou zmény ve formé vlozeni
nebo odstranéni znaki.

5. Jaro vzdalenost - Zamétuje se na porovnani kratkych retézct s potencial-
nimi transpozicemi znakt. Metoda hodnoti podobnost a umisténi shodujicich
se znak.

6. Jaro-Winklerova vzdalenost - Rozsituje Jaro vzdélenost tim, ze pridava
zvysenou vahu shodam na zacatku fetézci, coz je uzitecné napriklad v aplika-

cich pro vyhledavani osob, kde jsou u jména pocatecni znaky casto stézejni.
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3 POROVNAVANI TEXTOVYCH RETEZCU

Kazda z téchto metod nabizi riizné pristupy k méreni textové podobnosti a mutze byt
aplikovana v zavislosti na konkrétnich pozadavcich a kontextu pouziti. Pro aplikaci,
kterd kontroluje automatickou vyslovnost teci, kde jeden fetézec slouzi jako refe-
rencni text a druhy retézec je textovy prepis reci, ktery muze byt jinak dlouhy, neni
potifeba zvyhodnovat pocatecni znaky ani provadét transpozici sousednich znakii,

je jako nejvhodnéjsi metoda pro vyhodnoceni Levenshteinova vzdalenost.

3.1 Levenshteinova vzdalenost

Levenshteinova vzdalenost, znama také jako editacni vzdalenost, je metoda vypoctu
miry rozdilu mezi dvéma textovymi Tetézci. Byla pojmenovana po matematikovi
Vladimiru Levenshteinovi, ktery ji poprvé predstavil v roce 1965. Tato metoda méri
minimalni pocet jednoznakovych operaci potrebnych k transformaci jednoho retézce
na druhy. Tyto operace zahrnuji vlozeni, odstranéni a substituci (nahrazeni jednoho
znaku jinym). Hodnota vzdalenosti tedy indikuje, kolik tprav je potieba provést,

aby se jeden Fetézec transformoval na druhy. [52, 53]

Jednotlivé operace potiebné k prevedeni jednoho slova na druhé se mohou lisit
v zavislosti na tom, které slovo je povazovano za referencni a které jako testované.
Nicméné, celkova Levenshteinova vzdalenost, tedy minimélni pocet jednoznakovych
operaci potiebnych k dosazeni shody, zlstava stejna bez ohledu na to, které slovo

je brano jako vychozi a které jako testované.

Priklad: Lze uvést priklad, kde budou pozorovany slova ,,stole* a ,,strom* ve dvou
situacich, vzdy s jinym referen¢nim slovem. Pro obé situace budou uvedeny pottebné

operace pro transformaci.

(a) Jednotlivé kroky pro transformaci slova , stole na referen¢ni slovo , strom:*
1. stole — strole (vlozeni ,,r* pred ,0%)
2. strole — strome (nédhrada ¢ za ,m")
3. strome — strom__ (odstranéni , e na konci slova)

(b) Jednotlivé kroky pro transformaci slova , strom* na referenc¢ni slovo ,, stole:“
1. strom — stoom (néhrada ,r“ za ,,0%)
2. stoom — stolm (néhrada 0 za 1)

3. stolm — stole (ndhrada ,m* za ,e*)

Priklad jasné demonstruje, ze ackoliv se jednotlivé operace lisi, celkova Levenshtei-

nova vzdalenost zlstava stejna a je rovna 3.
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3 POROVNAVANI TEXTOVYCH RETEZCU

V praxi je Levensteinova vzdalenost implementovana pomoci dynamického progra-
movani. Algoritmus vytvari matici, kde jedna osa reprezentuje znaky prvniho retézce
a druhd osa znaky druhého Fetézce. Hodnoty v matici na pozicich (i, j) odpovidaji
minimalni editacni vzdalenosti mezi prvnimi ¢ znaky prvniho Tetézce a prvnimi j
znaky druhého retézce. Hodnoty v matici jsou postupné vyplnovany na zakladé
minimalnich nékladt operaci potiebnych k prevedeni podretézci na sebe. Tento

vypocetni piistup zajistuje efektivitu i presnost ve vysledku. [52]

Na nésledujicim Obrazku 3.1 je ukazka Levenshteinovy matice vzdalenosti z pii-
kladu (a), tedy transformace slova , stole na referenéni slovo , strom®. Tato matice
je dvourozmérna tabulka, kde kazdy prvek d[i][j] predstavuje minimélni pocet edi-
tac¢nich operaci potiebnych k transformaci prvnich ¢ znaku slova ,,stole* na prvnich

j znakl druhého slova , strom*.

J
reference

; v, S, T, R; O, M Operace:

S 1 2 3 4 l

I Odstranéni

T 1 1 2 3

2 Vlozeni
test O 2 1 1 2

3 \ Nahrazeni

L 3 2 2 2

4 Shodné

E 4 3 3 3 3

Y

Obrazek 3.1: Ukdzka Levenshteinovy matice vzdédlenosti - varianta (a)

Algoritmus Levenshteinovy vzdélenosti vybira operace s nejmensi vzdéalenosti v sou-
ladu se zdkladnim principem minimalizace nédkladi. Pokud jsou néklady (tj. cel-
kové editacni vzdalenost) stejné pro vice operaci, algoritmus vybere tu, ktera pfijde
jako prvni v kodu algoritmu, kdyz porovnava mozné naklady. To znamena, ze vy-
slednda posloupnost operaci miize byt ovlivnéna konkrétnim zptisobem implementace,

zejména poradim, v jakém jsou operace v kédu kontrolovany a zapisovany do matice.
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3 POROVNAVANI TEXTOVYCH RETEZCU

V prikladu (b) byly uvedeny 3 operace nahrazeni pro transformaci slova , strom*
na referencni slovo ,stole“. V tomto ptikladu je vice posloupnosti operaci, které
vedou na nejmensi vzdalenost. Dal$i moznou variantou (b’) je napiiklad inverzni

varianta transformace (a), jejiz operace jsou nasledujici:

1. strom — stom (odstranéni ,r*)
2. stom — stol (ndhrada ,m* za ,[“)

3. stol — stole (vlozeni ,e“ na konec slova)

Na nésledujicim Obrazku 3.2 je ukézédna Levenshteinova matice vzdalenosti pro
varianty (b) a (b”). Obé varianty vykazuji shodnou minimdlni cenu, kterd je rovna

3, ale lisi se v posloupnosti operaci.

J
reference
i o S ;. T , O3 L 4 E 5 Operace:
S 1 2 3 4
| Odstranéni
T 1 1 2 3
2 Vlozeni
test R 2 1 2 3
3 Nahrazeni
N \
o| 1 3 2 3
, A
' J‘s Shodné
ml 4 | 3|2 | %

—> b - ()

Obrazek 3.2: Ukéazka Levenshteinovy matice vzdélenosti - varianta (b) a (b”)
V tomto pripadé jsou vSechny operace (vloZeni, odstranéni, substituce) u Levenshtei-
novy metody standardné ohodnoceny stejnou hodnotou 1. Je vsak mozné jednotlivé

operace ohodnotit riznymi hodnotami nebo dokonce specifikovat rtizné hodnoty

pro konkrétni operace na zakladé znakt, které jsou témito operacemi zasazeny.
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3 POROVNAVANI TEXTOVYCH RETEZCU

3.2 Upravena Levenshteinova metoda

Upravend Levenshteinova metoda umoznuje hledat referencni fetézec v libovolném
podretézci testovaciho fetézce. Jinymi slovy referencni fetézec l1ze hledat v testovacim
fetézci, ktery mize mit libovolny pocatek a konec. Hlavni vyhodou tohoto pristupu
je moznost najit naptiklad slovni spojeni ve vété a to s minimalni cenou. Jako priklad

lze uvést referencni slovo ,,strikacka®, hledané ve vété s preklepem:
,Pomoci injekcni strikecky se odebira krev.”

Nejvice odpovidajici fetézec je , strikecky”, zvyraznéné modre. Jelikoz se v nalezeném

retézci nachazi jeden preklep (,,a — ,e*), celkovd vzdalenost je rovna 1.

Pro nékteré tcely by mohlo byt vhodnéjsi testovat jednotliva slova ve vété a vybrat
to slovo, které ma nejmensi vzdalenost. Avsak v pripadé, kdy je textovy fetézec
vysledkem automatického rozpoznavani fec¢i a mize dochézet k chybéjicim nebo
prebyvajicim mezeram, neni vhodné kontrolovat pouze jednotliva slova. Jako priklad
lze uvést referencni slovo , strikacka”, které je rozpoznano jako ,,stri kocka*, kde je
navic vlozena mezera, ktera slovo rozdéluje na dvé slova a také doslo ke zméné

pismena ,,a“ na ,0“. Ukdzka mozné rozpoznané véty:
w,Pomoci injekcni stri kocky se odebird krev.

Celkova vzdalenost v nalezeném ftetézci je rovna 2. Pokud by se testovala pouze
samostatna slova, byla by nejlépe hodnocena moznost slovo , kocky“, s jednim pre-
klepem (substituce) a ¢tyfmi chybéjicimi pismeny (vlozeni), coz by dalo celkovou
vzdalenost rovnu 5. Na tomto demonstrativnim prikladé je vidét, ze upravena Le-

venshteinova metoda je efektivnéjsi.

3.3 Levenshteintiv pomér

Levenshteintiv pomér (Levenshtein Ratio - LR) je metrika vyuzivana k méreni miry
podobnosti mezi dvéma textovymi retézci. Na rozdil od Levenshteinovy vzdalenosti,
ktera pocita pouze minimalni pocet jednoznakovych editac¢nich operaci potrebnych
k transformaci jednoho retézce na druhy, Levenshteintiv pomér poskytuje normalizo-
vanou hodnotu podobnosti mezi fetézci. Existuji dva zakladni zptisoby vypoctu Le-
venshteinova poméru. Prvni je tradi¢ni zptisob, jehoz vypocet je piimy a snadno po-
chopitelny, coz usnadnuje implementaci a interpretaci vysledkii a druhy je souctove-

normalizovany zpusob. [54]
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3 POROVNAVANI TEXTOVYCH RETEZCU

Tradi¢éni Levenshteintiv pomér

Tato hodnota je vyjadiena jako pomér mezi poctem operaci, které je tieba provést,

a maximalni délkou z porovnavanych retézcti. Vzorec Levenshteinova pomeéru je:

levenshtein__distance(sl, s2)
maz(len(sl),len(s2)) ’

LR, =1— (8)

kde levenshtein__distance(sl, s2) je Levenshteinova vzdélenost mezi fetézci sl a s2

a maz(len(sl),len(s2)) je maximalni délka z téchto dvou fetézcu.

Souctové-normalizovany Levenshteintiv pomér

Tato hodnota je vyjadrena jako pomér mezi rozdilem souctu délek obou porovnéva-
nych Tetézcl a Levenshteinovy vzdalenosti mezi nimi, déleny souctem délek téchto

retézcl. Vzorec Levenshteinova poméru je:

LRy — sum(len(sl),len(s2)) — levenshtein__distance(sl, s2) (9)
2 levenshtein__distance(sl, s2) ’

kde levenshtein__distance(sl, s2) je Levenshteinova vzdélenost mezi fetézci sl a s2

a sum(len(sl),len(s2)) je soucet délek obou Fetézcu.

Tento zptisob vypoctu se vyuziva v nékterych implementacich Python knihoven,
kde je navic operace substituce ohodnocena cenou 2. Toto ohodnoceni je zalozeno
na predpokladu, ze substituce je ekvivalentni dvéma po sobé jdoucim operacim:

odstranéni a naslednému vlozeni, pricemz kazda z téchto operaci ma cenu 1.

Priklad: Lze uvést priklad vypoctu pro slova ,,strom* a ,,stole*, kde Levenshteinova
vzdalenost je 3:
3

LRy =1-2=04, (10)

10 -3
LRy = 0 = 0.7 . (11)
Tento vysledek naznacuje, ze podle tradi¢niho Levenshteinova poméru (10) je podob-
nost mezi ,,strom* a ,,stole* 40 %, zatimco podle souc¢tové-normalizovaného Levensh-
teinova poméru (11), ktery bere v iivahu celkovou délku obou Tetézci, je podobnost

mezi ,,strom® a ,,stole* 70 %.

Pokud by byla v souc¢tové-normalizovaném Levenshteinové poméru operace substi-
tuce ohodnocena cenou 2, jak je to bézné v nékterych Python knihovnach, vysledny

pomér by se od puvodnich 70 % lisil.
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4 Teoreticky zaklad pouzitych technologii

V nasledujici ¢asti jsou popsany vybrané technologie vyuzivané pro tvorbu uziva-
telského rozhrani. Bylo vybrano pét technologii: HTML, CSS, DALL-E 3, DOM
a WebSocket.

4.1 HTML

HTML (Hypertext Markup Language) [55] je zdkladnim stavebnim kamenem in-
ternetu. Jednad se o hypertextovy znackovaci jazyk, ktery je primérné urcen
pro tvorbu struktur webovych stranek. Jeho ptvodni tcel zahrnoval nejen tvorbu
a formatovani obsahu, ale také jeho stylovani. V pribéhu ¢asu vsak byla vétsina sty-
lovacich funkci prevedena na kaskadové styly (CSS), které umoznuji $irsi moznosti

v oblastech designu a animaci.

HTML dokumenty jsou tvoreny znackami, znamé jako tagy, které definuji a ohra-
nicuji jednotlivé prvky na strance. Tyto prvky mohou zahrnovat odstavce, nadpisy,
odkazy, obrazky a mnoho dalsich. Kazdy tag mtize obsahovat atributy, které posky-
tuji dalsi informace o elementu, naptiklad umisténi obrazku na webu nebo cilovou
URL adresu odkazu.

Struktura HTML dokumentu:

Spravna struktura HTML dokumentu zahrnuje nékolik zakladnich elementii:

« IDOCTYPE html: Deklarace typu dokumentu, ktera prohlizec¢i definuje,
ze se jedna o HTML5 dokument.

e html: Kofenovy element, ktery obaluje cely obsah webové stranky:.

e head: Sekce obsahujici metadata, jako jsou CSS styly, externi skripty, meta

informace a titulek stranky:.

o title: Element urcujici titulek webové stranky, ktery se zobrazuje v zalozce

prohlizece.

e body: Hlavni obsahova oblast, kde se nachazi veskery viditelny obsah stranky,

od texti po obrazky.
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4.2 CSS

Kaskadové styly, znamé také pod zkratkou CSS (Cascading Style Sheets) jsou mo-
derni jazyk navrzeny pro stylovani webovych stranek napsanych pomoci znackova-
cich jazyku jako HTML, XHTML, nebo XML. CSS umoznuje kompletni oddéleni
designu stranky od jejiho obsahu. Princip kaskddovani umoznuje, aby se v pripadé

konflikt vice pravidel na stejny prvek uplatnilo pravidlo s vyssi prioritou.

4.3 DALL-E 3

Technologie DALL-E 3 [56] je pokrocily model umélé inteligence pro generovani
obrazkil, vyvinuty spole¢nosti OpenAlI'. Tento model je schopen generovat vysoce
kvalitni a relevantni vizualni obsah na zdkladé textovych popisii. Pro integraci a apli-
kaci tohoto modelu byla pouzita sluzba ChatGPT?, konkrétné GPT model image
generator, ktery umoznuje snadné pouzivani DALL-E 3 pro generovani obrazkt

primo z webového rozhrani.

4.4 DOM

DOM (Document Object Model) je aplikacni rozhrani (API) nezdvislé na platformé
i programovacim jazyku, které umoznuje manipulovat s objekty HTML, XHTML
a XML dokumenti. Po nac¢teni stranky prohlize¢ vytvori v paméti jeji DOM, ktery
ma stromovou strukturu a zahrnuje rizné typy uzll, jako jsou elementy, atributy,
texty a komentare. Tuto strukturu lze efektivné ménit napriklad pomoci JavaScriptu,

coz umoznuje dynamickou interakci s webovou strankou.

4.5 WebSocket

WebSocket je pocitacovy protokol, ktery poskytuje plné duplexni komunikac¢ni ka-
naly pres jedno TCP spojeni, coz umoznuje klientské aplikaci, napriklad webovy
prohlizec, a serveru vzajemné komunikovat v realném case. Po zahdjeni spojeni miize
server automaticky posilat data klientovi bez jeho predchoziho vyzadani, coz umoz-
nuje obousmérny prubeéh konverzace. Protokol také udrzuje trvalé ptipojeni pro oka-

mzité sdileni informaci.

https://openai.com
’https://chatgpt.com/gpts
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5 Platforma SpeechCloud

SpeechCloud je platforma, ktera nabizi snadno pristupné reseni pro vyuzivani reco-
vych technologii napti¢ riznymi koncovymi zafizenimi. Tento systém je vyhradné
navrzen jako interni néstroj, poskytujici flexibilni rozhrani pro rtizné recové moduly,
véetné automatického rozpoznavani fec¢i (ASR), porozumeéni mluvené fecéi (SLU)

a syntézy teci (TTS). [57]

5.1 Architektura

Architektura SpeechCloudu je navrzena tak, aby podporovala multimodalni dialogy.
Pro kazdého klienta je pomoci URL adresy vytvofena nové relace (session). Tato
architektura je rozdélena do tii zakladnich c¢asti: dialogovy manazer, SpeechCloud

a uzivatelské rozhrani, jejichz struktura je graficky zobrazena na Obrazku 5.1.

UtZivatel

«—— Serverové sluzby Koncova platforma ——»

1
SpeechCloud : Uzivatelské rozhrani
ASR 1
€—Websocket SpeechCloud —Websocket SpeechCloud
API - lient
TTS <—SIP/RTP;:I server l: SIP{RTP ¢ lin
W] | (D =
1 \ 4 \ 4
SpeechCloud ' [ vimahiklient | [ Hlasovyklient |
MongoDB :
worker , GUI O [:])))
! ¥
! HTML | |CSS || JS
Websocket : - - - Audio rozhrani
A4 1
. K
- Dialog manager 1
. WebSocket server !
databaze !
tloh ' PENE—
Dialogovy manaZer 1
1
1
1
1

Obrazek 5.1: Architektura SpeechCloudu (pfevzato a upraveno) [57]

5.1.1 Komunikace

Komponenty architektury SpeechCloud jsou integrovany skrze standardizované pro-
tokoly. Pro vyménu tidicich zprav je pouzivan Websocket v kombinaci s forma-
tem JSON. Audio signal je pfenasen pomoci protokolu SIP/RTP (Session Descrip-
tion Protocol/Real-time Transport Protocol), coz jsou standardy pro realizaci VoIP

(Voice over Internet Protocol) sluzeb. [57]
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5 PLATFORMA SPEECHCLOUD

5.2 SpeechCloud API server

Spojeni mezi webovymi prohlize¢i a fecovymi moduly v ramci SpeechCloudu je
realizovano pomoci protokolii SIP a RTP, které jsou urceny pro prenos zvukovych
paketu [57].

Pro spravu interakei mezi klienty, fecovymi moduly a relacemi, je vyuzivana data-
baze MongoDB. Tato databaze eviduje vsechny udalosti a metody volané béhem

relace, a také uklada zpracované zvukové zdznamy vzniklé v prubéhu relace. [57]

5.2.1 Worker

Pri zahéjeni kazdé relace pridéli SpeechCloud API server konkrétniho workera k dané
relaci, jehoz tikolem je aktivace hlasovych modula (ASR, TTS, SLU) [57].

Vysledky rozpoznavani (ASR) jsou vytvareny jako udalosti, které lze sledovat pomoci
posluchactu udélosti (tzv. lisener) v dialogovém manazeru (DM) a v JavaScriptu
(JS). V pripadé vyuziti modulu TTS je zvuk prendsen piimo k uzivateli. Pro modul
SLU, ktery se spoléha na algoritmus SED (Semantic Entity Detection), jsou pro
definovani entit vyuziviany gramatiky formétované dle specifikace SRGS (Speech

Recognition Grammar Specification)3. [57]

5.3 Dialogovy manazer

V ramci platformy SpeechCloud neni dialogovy manazer zaclenén piimo, ale je im-
plementovan jako samostatny Websocket server. Tento manazer zajistuje rizeni di-
alogu, pricemz nastaveni dialogu lze upravovat podle pozadavku konkrétni koncové
platformy. Dialogovy manazer vyuziva asynchronni metody poskytované platformou
SpeechCloud a reaguje na prikazy, které jsou aktivovany udalostmi generovanymi

touto platformou. [58]

5.4 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani platformy je implementovano jako webova aplikace s vizudl-
nim i hlasovym klientem, umoznujici ovladani pomoci klavesnice, mysi nebo hlasu.
Tyto klienty propojuje SpeechCloud client, ktery slouzi jako komunikac¢ni most mezi

webovou aplikaci a zbytkem architektury. [57]

3https://www.w3.org/TR/speech-grammar/
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6 Testovani rozpoznavaci recCi a syntézy

Jednim z klicovych prvki pro tspéch webové aplikace zamérené na automatickou
kontrolu vyslovnosti je spravny vybeér rozpoznavace reci. Tato komponenta je zasadni
pro efektivni fungovani aplikace, jelikoz jeji hlavni ilohou je s vysokou presnosti iden-
tifikovat nespravné vyslovend slova. Cilem testovani riiznych model automatického
rozpoznavani reci (ASR) je tedy najit ten nejlepsi rozpoznavaé, ktery splni tento

hlavni pozadavek.

Testovani se soustfedi na t¥i rozpoznavace feci, z nichz kazdy vyuziva rizné tech-
nologie a pristupy k rozpoznavani rec¢i. Jednim z nich je tradi¢ni rozpoznavac zalo-
zeny na architekture TDNN (Time Delay Neural Network) s akustickym modelem,
kde dekédovani probihd nad fonémovym vystupem s vyuzitim slovniku a jazyko-
vého modelu. Dva dalsi modely jsou zalozeny na modernéjsi architekture wav2vec,
z nichz jeden vyuziva jazykovy model a druhy grafémovy pristup bez pridaného
jazykového modelu. Pravé grafémovy pristup se jevi jako nejvhodnéjsi pro zamys-
lené vyuziti v této aplikaci, nebot dekdéduje Te¢ primo na zdkladé grafémi, aniz
by na vystupu vyuzival ptidany jazykovy model. Tato charakteristika je dilezitd,
protoze jazykové modely mohou mit tendenci adaptovat i nespravné vyslovena slova
tak, aby se ve vysledku blizila sloviim znamym z jazykového modelu, coz pro aplikaci
kontroly vyslovnosti muze vést k nezadoucim kompromistim v presnosti rozpozna-

vani.

Na nésledujicim Obrazku 6.1 je nazorné zobrazen prubéh procesu testovani rozpo-

znavani fec¢i (ASR) a syntézy feci (TTS).

Generovani Syntéza audio Rozpoznavani | text .,
yv Y > P " e »{ Porovnani
dat feci fecCi
A
reference

Obrazek 6.1: Jednoduché schéma prubéhu testovani ASR a TTS

Testovaci proces je rozdélen do tii zakladnich krokt, které zajisti komplexni a objek-
tivni hodnoceni kazdého rozpoznavace. Prvnim krokem je generovani dat, kde jsou
vytvareny referencni texty pro nasledné testovani. Tyto texty jsou rozdéleny do tii

skupin podle ucelu testovani, coz umoznuje detailni analyzu rozpoznavacu v riz-
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6 TESTOVANI ROZPOZNAVACU RECI A SYNTEZY

nych kontextech. Druhym krokem je syntéza reci, ktera prevadi tyto texty na audio
nahravky. Tento proces se provadi postupné pro kazdou referenci v sedmi rtznych
hlasech, aby bylo mozné zajistit rozmanitost testovacich dat a vyhodnotit flexibilitu
rozpoznavacu pri rozpoznavani riznych typu hlasti. Nakonec ve tretim kroku dochazi
k samotnému rozpoznavani rec¢i a porovnani vysledku s referenci, coz predstavuje
zavérecnou fazi testovani, ve které jsou audio nahravky prevedeny zpét na text a po-
rovnany s puvodnimi referencemi. Porovnavani referencniho textu a vysledného pre-
pisu z ASR modulii probiha na zdkladé Levenshteinovy vzdalenosti. Schéma procesu

testovani je zobrazeno na nésledujicim Obréazku 6.2.

GENEROVANI
DAT
[
text
“ text TTS hlas -
(postupné 7 hlasit)
I
audio
syntetizovany
reference text
audio
|
AR 1& v
model 1: model 2: model 3:
CLARIN LM NO-LM
| | |
I I I
text text text
\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
POROVNAVANI
VYHODNOCENI]

Obrazek 6.2: Schéma prubéhu testovani ASR a T'TS
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6.1 Priprava dat

Prvnim krokem, ktery je zvyraznén na nésledujicim Obrazku 6.3, je generovani vhod-

nych dat pro testovani.

Syntéza audio
feci feci

Generovani Rozpoznavani | text

» Porovnani
y d
dat

reference

Obrazek 6.3: Testovani ASR a T'TS - priprava dat

Priprava dat pro testovani je organizovana do tii specifickych skupin, které reflektuji

rozdilné ucely testovani.
Jednotlivé skupiny:

a) Porovndni samostatné vysloveného slova a stejného slova pouzitého ve véte,

aby se posoudil vliv kontextu na rozpoznavani.

b) Vygenerované véty pomoci ChatGPT?, které testuji schopnost rozpozndvaci
feCi spravné rozpoznavat tec, i kdyz struktura nebo smysl véty je neobvykly.
Jinymi slovy, véty mohou obsahovat nezvyklé slovosledy, gramatické struktury

nebo slovni spojeni, které nejsou bézné pouzivany v kazdodenni komunikaci.

c) Testovani homonym, tedy slov s podobnou vyslovnosti, ale odlisnym vyzna-
mem (napt. ‘plast’ a "plast’), coz pomaha hodnotit, jak rozpoznavace zvladaji

nuance vyslovnosti.

Hlavnim cilem je pozorovani, jak rtzné technologie rozpoznavacu rteci, jako jsou
TDNN a wav2vec, reaguji na tyto vyzvy, a zvlasté jak se projevi absence jazykového
modelu u grafémového pristupu. U rozpoznavace zalozeného na TDNN, kde ma jazy-
kovy model velkou vahu, lze oc¢ekavat, ze bude existovat silnéjsi tendence nahrazovat
nejasna nebo nesmyslna slova redlnymi slovy ze slovniku. U wav2vec s jazykovym
modelem lze predpoklddat, ze bude dochézet k nahrazovani chybné rozpoznanych
slov spravnymi s mensi intenzitou, zatimco u grafémového pristupu lze ocekavat

nejpresnéjsi reprezentaci vyslovnosti na zakladé jednotlivych graféma.

“https://chat.openai.com
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a) Samostatné slovo vs. slovo ve vété

Tato skupina testll se zamétuje na porovnani rozpoznavani slov, kdy jsou vyslovo-
vana samostatné, a rozpoznavani stejnych slov, kdy jsou zaclenéna do kontextu véty.
Cilem je zjistit, jak kontext véty ovliviiuje presnost rozpoznavani slov rozpoznava-
¢em Teci. Tento test umozni pozorovat, zda a jak se zméni schopnost rozpoznéavace
spravné identifikovat slovo, kdyz je soucésti vétstho textového celku. V nésledujici
casti je uveden ilustrativni priklad, ktery demonstruje, jak by mohly byt jednot-
livé rozpoznavace Teci ovlivnény, pokud jsou vybaveny jazykovym modelem nebo

slovnikem.

Lze si predstavit situaci, kdy je cilem vyslovit slovo ,vcela”, ale dojde k jeho zko-
moleni tak, Ze vyslovnost se vice podobé ,véema (I — m). V bé/ném Zivoté, stejné
jako u stroju provadéjici automatické rozpoznavani teci, neni snadné rozlisit, zda
takto vyslovené slovo je opravdu zkomolené, anebo zda je slovo vyslovené spravné,
ale poslucha¢ ho neznd, analogicky u stroji by nemuselo byt v jazykovém modelu
¢i slovniku. V tomto pripadé, kdy je slovo vysloveno samostatné bez jakéhokoliv
kontextu, mize rozpoznavac vratit primo slovo ,,vcema”, nebo jako vysledek rozpo-
znavani vrati nékteré z nejblizsich existujicich slov ze slovniku, naptriklad ,,vcera

nebo ,wvcela“ (pro jednoduchost jsou uvedeny pouze dvé moznosti).

Tento pristup je typicky pro rozpoznavace, které vyuzivaji jazykovy model a slovnik.
Avsak kdyz je zkomolené slovo ,,vcela pouzito ve vété poskytujici kontext, napriklad
w2 ulu vyletéla véema a letéla na kvet.”, lze s velkou pravdépodobnosti odvodit,
ze ,vcema’ je ve skutecnosti ,vcela”. Ve vété ,, Koupil si véema ten ddrek, nebo ho
mdm koupit dnes ja?“ naznacuje kontext, ze ,véema’ je pravdépodobné ,vcera“.
KdyZz maji rozpoznavace nastavenou silnou vahu jazykového modelu, maji tendenci
rozpoznavat slova, kterd existuji ve slovniku. V nékterych pripadech je toto chovani
zadouci. Avsak v situacich, kde je cilem zachytit drobné chyby ve slové, automa-
tické nahrazovani zkomoleného slova nejblizsim existujicim slovem ze slovniku neni

vhodné.

V této skupiné je testovano celkem 12 vychozich slov riiznych délek a ke kazdému
slovu jsou pridany preklepy/zmény. Celkem je 80 samostatnych slov, a tim padem
stejny pocet vét, takze test a) celkem obsahuje 160 textovych Tetézci. Vypis jed-

notlivyrch slov a v&t lze nalézt na sdileném disku®. Seznam jednotlivych slov véetnd

Shttps://drive.google.com/drive/folders/1cCyiWMzffOWD0Zoxuq8F-gc3TOsh_1Tk
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6 TESTOVANI ROZPOZNAVACU RECI A SYNTEZY

zmén je zobrazen v Tabulce 6.1. Jednotlivé varianty vychozich slov jsou doplnény

do predem pripravenych mist ve vétach, které jsou uvedeny v Tabulce 6.2.

Tabulka 6.1: Seznam variant samostatnych slov pro test ASR - a)

Vychozi slovo

Jednotlivé varianty slova (original + pieklepy/zmény)

les:

ves:

pes:

nas:

auto:
hora:

stal:
bicykl:
knihovna:

veverka:

strikacka:

architektura:

les, los, lez, las, lis, kes

ves, VoS, Vez, vaz, Vis

pes, pos, pez, paz, pis

nas, naz, néz, mas, maz, raz, vas

auto, auot, atuo, autto, aoto, uato, auta

hora, bota, bora, hoar, horx, hroa, hota, horv

stul, stual, sul, stél, stal, stul, ztul

bicykl, bicykil, bicyl, bicikl, bycikl, biclyk

knihovna, knihoovna, knhiovna, knihovnna, knihovnaa
veverka, vevorka, veverko, voverka, vaverka, veverda,
meverka, neverka, keverka

strikacka, stiikocka, strikecka, michacka, stiékacka, ztii-
kacka, stridecka, stridacka

architektura, architektra, architekturaa, arhitektura,

archtiktura, architektrua, architekutura

Tabulka 6.2: Seznam vét pro doplnéni jednotlivych variant pro test ASR - a)

Vychozi slovo

Véta (s mistem pro doplnéni jednotlivych variant)

les

ves

pes

nas

auto
hora

stul
bicykl
knihovna
veverka

stiikacka

architektura

V délce vidim jehli¢naty
Nedaleko od mésta byla mala

Za plotem na me stekal

Bylo pét.

Po silnici jezdi

Snézka je nejvyssi v CR.
Koupil jsem si novy kancelarsky
V muzeu je vystaveny historicky
Studenttim je k dispozici univerzitni
Po stromé béhala

K odbéru krve se pouziva injekéni

Ve mésté byla vidét pouze barokni
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b) Vygenerované véty ChatGPT

Testovani s vétami vygenerovanymi ChatGPT se zamétfuje na schopnost rozpozna-
vacl Teci rozpoznat a spravné interpretovat veéty, které nemusi byt strukturalné nebo
vyznamoveé optimalné sestavené. Tyto véty mohou obsahovat neobvyklé konstrukce
nebo mohou byt formulovany zptsobem, ktery neni typicky pro béznou re¢. Tento
test umozni posoudit, jak jazykové modely v rozpoznavacich feci reaguji na aty-
pické nebo neocekavané formulace a struktury vét a jak pritomnost nebo absence

jazykového modelu ovliviiuje celkovou presnost rozpoznavani.

Tento test obsahuje celkem 93 vét. Seznam v&t je k dispozici na sdileném disku®.

V nésledujici ¢asti jsou ukazany priklady 4 vygenerovanych vét:

Rychly hnédy lisik preskakuje pres liného psa.
Dnes je krasny den na piknik v parku.

Slunce zapadad na zdpade, malujic oblohu odstiny oranZové a rizové.

L=

V' srdci mésta se kazZdé rano oZiva rusny trh.

c¢) Homonyma

V této druhé skupiné se testuji slova, ktera se vyslovuji podobné, ale maji od-
lisny vyznam — tzv. homonyma (naptiklad ,plast” a ,plast“). Tento test je zasadni
pro hodnoceni schopnosti rozpoznavacu teci rozliSit mezi slovy, ktera jsou vyslov-
nostné blizka, ale 1isi se vyznamem. Porovnani, jak rozpoznavace zpracovavaji tyto
vyznamové nuance, poskytne cenné informace pro volbu vhodného rozpoznavace
pro aplikaci na kontrolu vyslovnosti. V nasledujici Tabulce 6.3 je celkem 7 skupin

homonym, které dohromady obsahuji 16 slov.

Tabulka 6.3: Seznam homonym pro test ASR - ¢)

Skupina Slova
homonyma 1 obéd, objet
homonyma 2 svat, sval
homonyma 3 salat, salat
homonyma 4 rada, rada, fada
homonyma 5 plast, plast, plast
homonyma 6 bedna, jedna
homonyma 7 véela, véera
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6.2 Syntéza reci

Dalsim krokem je syntéza Teci, ktera probiha pomoci modelu TTS poskytovaného
platformou SpeechCloud, jak je podrobnéji popsano v predchozi kapitole 5. Hlavnim
ukolem v této ¢asti je prevedeni textu na audio nahravku, tato ¢ast je zvyraznéna

na nasledujicim Obrazku 6.4.

Generovani Syntéza audio | Rozpoznavani | text _ L
e > - » Porovnani
dat feci feci
A
reference

Obrazek 6.4: Testovani ASR a TTS - syntéza teci

Syntéza vyuziva metodu vybéru jednotek, znamou jako Unit selection, o které se lze
vice docist v predchozi kapitole 2.5.3. Aby byl test co nejkomplexnéjsi, pro kazdy
textovy Tetézec je syntéza provedena pomoci sedmi raznych hlast — ¢tyr zenskych
a tT1 muzskych, pricemz kazdy hlas je pojmenovan krestnim jménem. Seznam jed-

notlivych jmen je uveden v nasledujici Tabulce 6.4.

Tabulka 6.4: Seznam jmen jednotlivych hlast syntézy

Cislo | hlas

1. Iva

Jan

Jiri
Katerina
Radka
Stanislav
Alena

NS Gt W

Metoda Unit selection [59] byla vybrana zejména proto, Ze umoziuje syntézu hlasu
generovat pomoci Tetézeni primo z fecovych jednotek, které jsou skutecné nahrany
od ¢lovéka, nikoliv uméle generovany z parametri modelu. Vzhledem k tomu, Ze syn-
téza je vyuzivana pro testovani jednotlivych rozpoznavach a tento test ma za cil co
nejpresnéji simulovat vyslovnost lidskych slov, je vyuziti syntézy obsahujici sku-
tecné hlasové nahravky povazovano za vyhodnéjsi, i kdyz nemusi byt tak prijemné

na poslech jako nékteré novejsi metody syntézy.
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Pro skupinu a) bylo pripraveno 160 textovych Fetézcti, pro skupinu b) 93 textovych
retézci a pro skupinu c) 16 textovych fetézcu. Kazdy z téchto fetézcu byl synte-
tizovan do Teci celkem Tkrat, pokazdé s jinym hlasovym modelem. Z toho plyne,
ze celkovy pocet audio nahravek je Tnasobkem poctu textovych Tetézci. S celkem
269 pripravenymi textovymi fetézci ve vSech trech skupinach dosahuje celkovy po-
¢et audio nahravek cisla 1883. Syntéza probihala pres server SpeechCloud a trvala
v tadu jednotek, poptipadé v nizsich fadech desitek minut pro vSechny nahravky.
Navic probihala jednorazové, coz eliminovalo potfebu Tesit paralelizace odesilani

pozadavkl na syntézu.

hlas: /
as: fva > SpeechCloud audio: 0/ 1 Iva.wav

text: /
ext: les > TTS

Obrazek 6.5: Ilustrativni priklad syntézy reci

Na Obrazku 6.5 je znazornén postup syntézy reci véetné prikladu jednotlivych vstup-
nich dat a vystupniho audio souboru WAV. Vsechny vysledné nahravky jsou k nale-

zeni na sdileném disku®, kde jsou rozfazeny do jednotlivych sloZek podle struktury:

a) Samostatné slovo vs. slovo ve vété (160 textovych fetézci, 1120 audio nahrévek)
o Samostatna slova (80 textovych fetézct, 560 audio nahravek)
o Slova ve vété (80 textovych fetézcil, 560 audio nahravek)

b) Vygenerované véty ChatGPT (93 textovych fetézcii, 651 audio nahravek)

c¢) Homonyma (16 textovy fetézcii, 112 audio nahréavek)
V kazdé slozce jsou jednotlivé nahravky pojmenovany nasledovneé:
<ID> <number_string>_ <voice>.wav

kde ID je identifikacni ¢islo nahravky v dané slozce, number_string je ¢islo daného

textového Tetézce a voice je pouzity hlas. Ukazka:

01_1_Iva.wav (01. nahravka, 1. véta, hlas Iva)
02_1_Jan.wav (02. nahravka, 1. véta, hlas Jan)
64_9_Iva.wav (64. nahravka, 9. véta, hlas Iva)

Shttps://drive.google.com/drive/folders/1fT7ahot1ZqbZADG3HYY-nxyZ5bABxbRu
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6.3 Rozpoznavani rec¢i a porovnani

Poslednim krokem pfi testovani je prevedeni audio nahravky zpét na text pomoci
automatického rozpoznavani teci, které zajistuji tfi rizné modely ASR. Nasledné
je prevedeny text porovnan s referencnim textem pomoci Levenshteinovy vzdale-

nosti (LD). Na néasledujicim Obrazku 6.6 jsou tyto akce zvyraznéné.

Generovani
dat

Syntéza audio | | Rozpoznavéani | text

> _ » Porovnani
feci

A

feci

reference

Obrazek 6.6: Testovani ASR a TTS - rozpoznavani feci a porovnani

Testovani probihalo pomoci t¥i rozpoznavach rec¢i. Prvni z nich vyuziva architekturu
TDNN a jazykovy model, zatimco zbyvajici dva modely jsou zalozeny na architek-
tufe wav2vec. Z nich jeden vyuziva jazykovy model a druhy je zalozen prevazné

na grafémovém pristupu. Oznaceni jednotlivych rozpoznavaci:

1) model: CLARIN (architektura TDNN, jazykovy model)
2) model: LM (wav2vec, jazykovy model)
3) model: NO-LM (wav2vec, grafémovy pifstup)

1) model - CLARIN:

o Akusticky model: Pouzivi architekturu TDNN (Time Delay Neural Ne-
twork) se vstupnim kontextem 0,2 sekundy na 16 kHz signalu, ktery je pa-
rametrizovan pomoci PLP (Perceptual Linear Prediction) metody. Model byl
natrénovan na rozsahlém datasetu obsahujicim 1900 hodin nahravek od 6600
fecniki, nejprve pomoci kritéria kifzové entropie (cross-entropy) a poté sek-
ven¢nim diskriminac¢nim tréninkem.

o Dekdédovani: Proces dekddovani vyuziva Viterbiho algoritmu nad fonémovym
vystupem akustického modelu, s pouzitim slovniku obsahujictho 1,2 milionu
slov a 3-gramového jazykového modelu s 55 miliony n-gramii.

e Shrnuti: S jeho pokrocilym akustickym modelem a rozsahlym slovnikem miize
byt G¢inny v rozpoznavani feci, ale jeho 3-gramovy jazykovy model by mohl
mit tendenci korektovat vyslovnostni chyby na zakladé kontextu a frekvence

slov, coz neni idedlni pro ucely kontroly vyslovnosti.
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2) a 3) model wav2vec - LM a NO-LM:

» Popis: Pouzity ASR model mé architekturu wav2vec 2.0 [10] v zékladni veli-
kost (tzv. base), tj. jedna se o encoder s 12 transformerovymi bloky s celkem
95 miliony trénovatelnych parametri. Pro predtrénovani modelu bylo pouzito
80 tisic hodin audio nahravek s ¢eskou feci a pro fine-tuning na tlohu ASR bylo
pouzito témeér 6 tisic hodin prespané ¢eské Teci z riznych domén. Pti dekodo-
vani prepist je pouzit jesté 4-gramovy jazykovy model, ktery byl natrénovan
z velkého mnozstvi webovych stranek z projektu Common Crawl [60]. Pouzity
jazykovy model obsahuje témér 5 miliont slov a modeluje pravdépodobnosti
pro celkem 34 miliony rtiznych n-gramt v ¢eském jazyce. Podrobny popis mo-

delu a jeho natrénovani lze nalézt v [61].

o Shrnuti LM: Tento wav2vec model s jazykovym modelem (LM) mize posky-
tovat jesté vyssi presnost rozpoznavani, ale stejné jako v predchozim pripadé,
jeho pouziti jazykového modelu by mohlo vést k opravovani nespravné vyslo-

venych slov, coz neni zadouci pro odhalovani chyb ve vyslovnosti.

e Shrnuti NO-LM: Tento wav2vec model zalozeny na grafémové trovni se jevi
jako nejvhodnéjsi pro ucely kontroly vyslovnosti. Jeho zaméreni na grafémy
(zdkladni pismena nebo znaky psaného jazyka), bez korekce pridanym jazy-
kovym modelem na vystupu, umoznuje detekci a zachyceni neptresnosti ve vy-
slovnosti na zakladé jednotlivych grafémt, coz je klicové pro identifikaci vy-

slovnostnich chyb.
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6.3.1 Rozpoznavani reci

Samotné rozpoznavani feci probihalo tak, Zze se postupné vsechny jednotlivé audio
nahravky posilaly do vsech 3 modeli ASR, které vracely rozpoznany text. Audio

nahravky se odesilaly na server SpeechCloudu, kde probihalo samotné rozpoznavani.

A

M

Obrazek 6.7: Ilustrativni priklad rozpoznavani reci - paralelismus

Pro wav2vec modely byla stanovena minimalni fixni doba 20 sekund na rozpozna-
vani, nezavisle na délce textového tetézce. U delsich Tetézcti se doba rozpoznavani
mirné prodluzovala. Primérné byla doba rozpoznavani pro jeden wav2vec model
22 sekund, zatimco pro model CLARIN to bylo pouze 6 sekund. Celkové tak vSechny
tfi rozpoznavace vyzadovaly pro rozpoznani jednoho textového fetézce primérné
50 sekund (22 + 22 + 6 sekund). Vzhledem k tomu, Ze bylo potfeba rozpoznat 1883
textovych Tetézct, celkova doba rozpoznavani by bez dalsich tprav trvala priblizné
1570 minut, coz odpovida vice nez 26 hodindam. Z tohoto diivodu byla vyuzita para-
lelizace jednotlivych pozadavki, ktera je jednoduse schématicky znazornéna na Ob-
razku 6.7.

Pro tento test bylo pripraveno celkem 269 textovych fetézct, ale vzhledem k tomu,
ze kazdy Tetézec byl syntetizovan sedmi rtiznymi hlasy a nasledné kazda nahravka
byla rozpoznana tfemi riznymi rozpoznavaci, doslo k 21ndsobnému zvyseni poctu
vysledkti rozpoznavani oproti poc¢tu ptivodnich testovacich text. Rozmanitost hlast
a pouziti vice rozpoznavact zpusobuje, ze i pri relativné nizkém poctu textovych
fetézet, konkrétné v nizsich fadech stovek, trva rozpoznavani reci vice nez 26 hodin.

Tato kombinace zvysuje celkovy pocet vysledki rozpoznavani na 5649.

Pro testovani rozpoznavaci feci byl vyuzit paralelismus, aby se urychlil proces rozpo-
znavani. Experimentalné bylo zjisténo, ze server, na kterém probihalo rozpoznavani,
muze obslouzit soucasné maximalné 15 pozadavki, proto byl paralelni béh nasta-

ven na 15 vlaken. Aby byly osetfeny pripady, kdy server nepfijme pozadavek kvili
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ochrané nebo pretizeni, je implementovana smycka, ve které vlakno po netspésném
pokusu pocka 5 sekund a néasledné pozadavek opakuje. Toto opatieni se vztahuje
i na piipady, kdy vysledek ASR neni uspokojivy (napriklad pokud nebylo nic roz-
poznéano). Tento proces je zndzornén vyvojovym diagramem na nésledujicim Ob-
razku 6.8. Diky paralelizaci se doba testovani zkratila z vice nez 26 hodin na méné

nez 2 hodiny.

syntetizovany vysledek

text

rozpoznavani

Y

| vybér audia "

Uspésné
odeslano na
server?

odesilani audia
na server

A

rozpoznavani
feci
vysledek
ASR

Ano

Vysledek je
v poradku?

Cekani P
5 sekund

Obrazek 6.8: Vyvojovy diagram testovani ASR - paralelismus
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6.3.2 Porovnani

Aby bylo mozné testovani rozpoznavacu reci kvantifikovat, je nezbytné zvolit objek-
tivni metriku. Jako nejvhodnéjsi se jevi pouziti Levenstheinovy vzdalenosti, znamé
také jako editacni vzdalenost. Tato metoda umoznuje porovnavat dva textové retézce
a vyjadiuje pocet operaci (vlozeni, smazani, nahrazeni), které jsou potfeba pro je-
jich vzajemnou shodnost. V dalsi ¢asti bude tato vzdalenost oznacovana zkratkou

LD (Levensthein distance).

Je dilezité si uvédomit, ze existuje rozdil mezi psanym textem a jeho vyslovnosti,
coz podrobné popisuje fonetickd transkripce uvedena v kapitole 2.5.1. Fonetickou
transkripci zajistuji jednotlivé TTS moduly, a proto se kvalita vyslovnosti pro jed-
notlivé hlasy miuze lisit. Je nutné brat v ivahu i nespravnou vyslovnost v synteti-
zovanych nahravkach, coz mize ovlivnit vysledky testovani. Na Obrazku 6.9 je zna-

zornéno mozné dvoji zkresleni, které mize nastat pri testovani.

.-°" zhkresleni 1 T~ 27 zkresleni2 "<
. 4 4
referencni text audio rozpoznany text
> TTS ——> ASR >

» POROVNANi [«

l

celkove zkresleni = zkreslenil + zkresleni2

Obrazek 6.9: Schéma celkového zkresleni pri testovani ASR

Miize nastat pripad, kdy je referencéni text preveden na audio nahravky s chybou
ve vyslovnosti (napriklad zdména pismena) - toto predstavuje prvni zkresleni. Poté
audio nahravka projde rozpoznavacem fteci, ktery muze vlivem jazykového modelu
rozpoznat tuto audio nahravku s chybnou vyslovnosti jako ptvodni text - toto
je druhé zkresleni. Vysledek rozpoznavani pak mize byt identicky s referenénim tex-
tem, coz je vSak zptsobeno dvojim zkreslenim, kde druhé zkresleni vynuluje prvni.

Vysledek miuze byt zkresleny, ackoliv se zda byt s nulovou editac¢ni chybou. Priklad:

reference: kostel T—TS> audio: hostel AS—R> text: kostel
k—h h—k
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S timto scénarem je nutné pocitat, protoze neexistuje jiny objektivnéjsi zpusob tes-
tovani. Uzivatel muize sice poslechem nahravky zkontrolovat, co slysi, ale to jiz pred-
stavuje spise subjektivni nez objektivni testovani. Tento neprijemny fakt mize zvy-
hodnovat modely s jazykovym modelem, coz je dilezité brat v ivahu pii hodnoceni

jejich vykonnosti.

Porovnavani vysledného rozpoznaného textu s referenci se provadi po nasledujicich

upravach:

« Prevedeni textovych retézci na mald pismena.

e Odstranéni interpunkénich znak.
Poté se pomoci Levensteinovy metody vypocita jejich vzdalenost.

Pri porovnéavani ve skupiné a) se pro nalezeni daného slova ve vété pouziva Leven-
steinova vzdalenost s minimalni cenou. To znamen4, Ze se hleda fetezec, ktery miize
mit libovolny zacatek a konec a ma nejmensi Levensteinovu vzdalenost. Hlavnim
divodem pouziti této upravené metody pro hledani jednotlivych slov ve vété je sku-
tecnost, ze rozpoznava¢ muze vratit slovo s mezerami, napriklad ,,st77 kacka® misto
»strikacka’, nebo Spatné rozpoznané jako ,,stri kocka®. Tato upravena Levensteinova
metoda umoznuje automaticky nalézt dané slovo ve vété a porovnat ho s rozpo-
znanym slovem bez kontextu. Nevyhodou je, ze nalezeni slova nemusi byt presné,
zejména pokud hledané vyslovené slovo obsahuje mnoho chyb. Nicméné i pres tyto

omezeni je tento pristup ve vétsiné pripadi velmi tcinny.

Jak jiz bylo zminéno pti diskuzi o fonetické transkripci pro TTS, existuje rozdil mezi
vyslovnostni a psanou formou. Toto plati nejen pro modul TTS, ktery si fonetickou
transkripci zajistuje sam, ale i pro zpétné dekdédovani, tedy prevod z vyslovnostni
formy zpét na textovou podobu, coz zajistuji jednotlivé ASR moduly. V tomto tes-
tovani neni pii vyhodnocovani brana v iivahu zadna jina alternativa pro vyslovnost
nez referenc¢ni text. Hlavnim davodem je testovani schopnosti jednotlivych rozpo-
znavacu zvladat situace, kde existuje vice pripustnych variant vyslovnosti, zejména
u i/y a parovych souhlasek (napiiklad ,lez“ vyslovované jako [les]). Tato metodika
poskytuje cenné informace, které budou nasledné zohlednény a integrovany do vy-

hodnocovani ve webové aplikace pro kontrolu vyslovnosti.
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6.4 Dilci vysledky

Testovani je rozdéleno do tii skupin, pricemz kazda skupina se zaméruje na rozdilné

ucely. V nasledujicich sekcich jsou prezentovany diléi vysledky ze skupin:

a) Samostatné slovo vs. slovo ve vété
b) Vygenerované véty ChatGPT

¢) Homonyma

Cilem testovani je identifikovat nejlepsi rozpoznavac, ktery je nejvhodnéjsi pro auto-
matickou kontrolu vyslovnosti. Detailni vysledky pomohou odhalit klicové vlastnosti

a vykonnost jednotlivych modelit ASR v ramci specifickych testovacich scénéaru.

Vzhledem k tomu, Ze testovani je rozsdhlé a generuje velké mnozstvi vysledki, pro-
toze jsou pouzity tfi rozpoznavace ASR a syntéza je provadéna sedmi riuznymi hla-
sovymi modely, existuje pro jeden testovaci textovy fetézec 21 ruznych vysledku.
Kompletni vysledky jsou prilozeny v samostatném PDF souboru, ktery je dostupny
na sdileném disku”. Tento dokument obsahuje 180 stran. V dalsich ¢astech této prace

budou prezentovany pouze vybrané zajimavé aspekty.

6.4.1 a) Samostatné slovo vs. slovo ve vété

V této skupiné je hlavnim cilem testovani zkoumani rozpoznavani samostatné vyslo-
veného slova a jeho nasledného zaclenéni do véty, coz pridava kontext. Test se zamé-
fuje na rozdily v rozpoznavani a na to, jaky vliv na vysledky bude mit pritomnost
jazykového modelu v rozpoznavacich. Testovana slova zahrnuji nejen realné slova,
ale i uméle vytvorena slova nebo slova s preklepy a chybami. Rozpoznavace s ja-
zykovym modelem by v kontextové bohatych situacich mohly mit tendenci nahra-
zovat nespravné vyslovena slova spravnymi slovy ze slovniku, coz je pro aplikaci
urc¢enou ke kontrole vyslovnosti nezddouci. Kompletni vysledky jsou k nalezeni v sa-
mostatném PDF souboru” v Tabulkich 6, 7, 8. V nésledujici Tabulce 6.5 je ukdzana

struktura hlavicky tabulek a).

Tabulka 6.5: Ukédzka struktury hlavicky tabulek pro testovani a)
ASR Hlas | Slovo LD, | Slovo ve vété LD,

<number_string>:.<vychozi slovo> hlas <varianta slova> LD1 <varianta véty> LD2

"https://drive.google.com/drive/folders/1U71YtkWS1pfyCOR2ESIUpj TmRmmYADv—
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Vyznam jednotlivych elementi v Tabulce 6.5 je nasledujici:

e hlas = jméno pouzitého hlasu pro syntetizovanou nahravku;

o LD = Levensteinova vzdéalenost mezi referenéni variantou slova nebo véty
a vysledkem rozpoznavace;

e <number_string> = ¢islo textového Tetézce;

e <vychozi slovo> = slovo, ze kterého jsou odvozeny jednotlivé varianty re-
ferencniho slova;

e <varianta slova> = referenc¢ni slovo, odvozené od vychoziho slova;

e <varianta véty> = referenc¢ni véta, zahrnujici referencni slovo.

S vyuzitim informace number_string a hlasu je mozné si prehrat danou nahravku

ve formatu WAV, kterd odpovidé vysledkiim uvedenym v konkrétni tabulce.

V néasledujici Tabulce 6.6 je uveden vysledek testovani slova ,,las®, které bylo odvo-
zeno od vychoziho slova ,les“. V hlavicce tabulky je specifikovino number_string
s ¢islem 3. Télo tabulky v tomto ukazkovém prikladu obsahuje vysledek testovani
pouze pro jeden hlas, konkrétné pro hlas Katefina (v kompletnich vysledcich jsou
zobrazeny vysledky pro vSech 7 hlast). Nazev nahravky pro tento konkrétni pti-
pad, kde number_string je ¢islo 3 a hlas patri Katefiné, je 025_3_Katefina.wav.
Pro ptrehrani syntetizovaného slova nebo véty je nutné najit tento nazev v odpovi-
dajici slozce podle typu testovani. V kolonce LD, jsou uvedeny dvé hodnoty oddeé-
lené lomitkem. Prvni ¢islo reprezentuje Levenshteinovu vzdalenost pro celou vétu.
Druhé dislo, zvyraznéné modre, ukazuje Levenshteinovu vzdalenost pro specifické
slovo ve vété, které je zvyraznéno modre. Toto slovo je identifikovano automaticky

pomoci upravené Levenshteinovy metody, ktera minimalizuje vzdalenost.

Tabulka 6.6: Vysledek testovani slova ,las“ - a)

ASR Hlas Slovo LD, | Slovo ve vété LD,
3:les hlas las LD; | V délce vidim jehli¢naty las. LDy
LM Katefina | hlas 1 v dalce vidim jehli¢naty les 1/1
NO-LM | Katefina | hlas 1 | v délce vidim jehli¢naty las  0/0
CLARIN | Katefina | las 0 | v dalce vidim jehli¢naty les 1/1

Vysledky testovani uvedené v Tabulce 6.6 pro samostatné slovo ,las“ ukazuji,

ze oba modely wav2vec (LM a NO-LM) rozpoznaly slovo jako ,hlas“, coz znamend
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jednu chybu v Levenshteinové vzdalenosti (LD), zatimco model CLARIN poskytl
spravny vysledek, tedy slovo ,las“. Zde se nabizi otazka, zda je pritomnost pis-
mene ,,h“ na zacatku slova chybou rozpoznavace, nebo zda jde o problém se synté-
zou. Samotny proces syntézy mize byt nedokonaly a muze vést k pridani nechte-
nych zvukl nebo deformaci ve vyslovnosti. Napiiklad, pokud TTS systém nepfesné
modeluje zacatek slova, muze dojit k vytvoreni nechténého zvuku, ktery se miize
zdat jako A% Jelikoz pro vsech Sest zbylych hlasiti poskytly oba modely wav2vec
(LM a NO-LM) spravné vysledky . las“, zd4 se, ze problém se syntézou u tohoto
modelu je pravdépodobnéjsi. Naopak, vysledky modelu CLARIN s ostatnimi hlasy
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byly velmi rtiznorodé a zahrnovaly varianty jako ,laz“ ,les® ,rdz“ ,kalas®, ,nds*.

Vysledky testovani uvedené v Tabulce 6.6 pro slovo ve vété ukazuji, ze rozpo-
znavace s jazykovym modelem (LM a CLARIN) rozpoznaji slovo ,las“ jako slovo
sles, coz je dusledkem vlivu jazykového modelu v kontextu véty. Jediny spravny
vysledek poskytl model NO-LM, ktery spravné rozpoznal slovo ,,las“. U zbylych Sesti
hlast spravné rozpoznaly slovo ,las“ oba modely wav2vec (LM a NO-LM), zatimco
model CLARIN ve vsech pripadech nespravné identifikoval slovo jako ,les“. Tento
efekt je ocekavan, jelikoz model CLARIN s vyraznym jazykovym modelem nahradi
neznamé slovo ,las® slovem ,les®, které je v jeho slovniku nejblizsi zndmou alterna-
tivou. Tento vybér je odvozen z minimalni Levenshteinovy vzdalenosti a je ovlivnén
také kontextem véty. Naopak wav2vec model LM, ktery sice obsahuje jazykovy mo-
del, avSak s mensi vahou, se ukéazal byt presnéjsi. V ostatnich pripadech spravné
rozpoznal slovo ,,las“. Podle vysledkti tohoto testu se jako nejvhodnéjsi volba roz-
poznavace jevi wav2vec s grafémovym pristupem (NO-LM), ktery dokézal ve vSech

sedmi pripadech spravné rozpoznat slovo ., las®

Druhym prikladem uvedenym v Tabulce 6.7 je vysledek testovani slova ,,lis“, které

je odvozeno od vychoziho slova , les*.

Tabulka 6.7: Vysledek testovani slova ,lis“ - a)

ASR Hlas | Slovo LD, | Slovo ve vété LD,
4:les hlas | lis LD, | V délce vidim jehli¢naty lis. LDo
LM Jiri | elis 1 | v délce vidim jehli¢naty lis ~ 0/0
NO-LM | Jiri elis 1 v dalce vidim jihli¢naty lis 1/0
CLARIN | Jiti | rys 2 | v délce vidim jehlicnaty les  1/1
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U obou wav2vec modeli bylo rozpoznano slovo ,elis*, pricemz na zac¢atku tohoto
slova se objevuje pismeno ,e“. Tento jev je pravdépodobné zpisoben tzv. svou (re-
dukovanou samohlaskou /o/), kterd se objevila na zacatku slova v syntetizovaném
hlase. V kontextu véty, kde slovo neni umisténo na prvni pozici, tento jev zmizi,
a oba wav2vec modely spravné rozpoznaji slovo ,,lis“. U modelu CLARIN bylo jako
samostatné slovo nespravné identifikovano ,,rys“ a ve vété bylo vlivem kontextu ne-
spravné nahrazeno slovem ,les“. Zajimavym aspektem je také slovo ,jehlicnaty*,
které bylo modelem NO-LM rozpoznéno jako ,jihlicnaty“ (zména e na 7). P¥i pre-
hrani nahravky se zdalo, ze pismeno ,,“ bylo vyraznéjsi nez ,e“ ve slové ,,jehlic-
naty®, coz opét ukazuje na problém syntézy. I kdyz bylo slovo ,jehlicnaty” obéma
rozpoznavaci s jazykovym modelem rozpoznano jako spravné, vysledky jsou zkres-
lené nespravnou syntézou. Tato informace je klicova pii vyhodnocovani jednotlivych
vysledki, protoze ¢iselné vyjadreni vysledki v tomto pripadé je zkreslené. Oba roz-
poznavace s jazykovym modelem by mély mit o jednu chybu (LD) navic a naopak

rozpoznava¢ bez pridaného jazykového modelu (NO-LM) o jednu chybu méné.

Dalsim prikladem uvedenym v Tabulce 6.8 je vysledek testovani slova ,,vos“, které

je odvozeno od vychoziho slova ,,ves®.

Tabulka 6.8: Vysledek testovani slova ,vos“ - a)

ASR Hlas | Slovo LD; | Slovo ve vété LD,
7:ves hlas | vos LD; | Nedaleko od mésta byla mal4d vos. LDy
LM Iva VOs 0 | nedaleko od mésta byla mala voz 1/1
NO-LM | Iva | voz 1 | nedaleko od mésta byla mald voz 1/1
CLARIN | Iva vz 2 | nedaleko od mésta byla mald vous  1/1
LM Jan | mos 1 | nedaleko od mésta byla mala vos 0/0
NO-LM | Jan | vos 0 | nedaleko od mésta byla malavos 1/0
CLARIN | Jan | nos 1 | nedaleko od mésta byla marnd vlas 4/2

Jednoznacéné nejhorsim rozpoznavacem je v tomto prikladé opét model CLARIN,
ktery ma tendenci nahrazovat neznama slova existujicimi slovy ze slovniku. Napfti-
klad, slovo ,v0s“ bylo modelem CLARIN rozpoznano jako ,viz“ ,vous“ ,nos
Llas”, dokonce v jednom pripadé bylo ve vété nahrazeno slovo ,mald“ slovem
»,marnd“. Rozpoznavace wav2vec ve vétsiné pripadl spravné rozpoznaly slovo ,,v0s®,
nebo ho zaménily za ,v0z“, coz je prijatelnd varianta. Tato zaména je vysvétlena

tim, Ze se jednd o parové souhlasky (s-z), které se ve vyslovnosti mohou nékdy za-
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meénovat. V tomto testu neni zdména parovych souhlasek zvyhodnéna nizsi chybou
(LD), coz vede k nespravnému zapocitavani chyb. Tento fakt je dilezité zohlednit pri
vyhodnocovani vysledki a je rovnéz nezbytné tyto pripady radné osettit pii vyhod-
noceni v ramci webové aplikace. U modelu LM bylo v jednom ptipadé slovo ,vos*
nespravné rozpoznano s jednou chybou (LD). Dalsim zajimavym pozorovanim je
vysledek u modelu NO-LM pro hlas Jan, kde dvé slova byla rozpoznana spojené,
coz bylo zplisobeno nedostateénou pauzou mezi slovy v syntéze a absenci jazyko-
vého modelu, ktery by mohl identifikovat alespon jedno existujici slovo ,,mald“ a tim

oddélit jednotliva slova.

Predposlednim prikladem uvedenym v Tabulce 6.9 je vysledek testovani slova ,,by-
cikl*, které je odvozeno od vychoziho slova , bicykl“. Tento test se zaméruje na zpu-
soby, jakymi jednotlivé rozpoznavace Teci zvladaji zaménu mékkého a tvrdého i/y.
Vyslovnost samotnych samohlasek i/y je identickd, coz znamend, Ze rozpoznavace
rec¢i by mély byt schopné je rozlisit pouze na zakladé kontextu v textu nebo s pomoci
jazykového modelu, ktery bere v tivahu pravopisné pravidla ¢eského jazyka. Rozpo-
znavac bez pridaného jazykového modelu nemé tyto kontextové informace, a proto

muze dochézet k chybam v rozpoznani spravné formy i/y.

Tabulka 6.9: Vysledek testovani slova ,vos“ - a)

ASR Hlas | Slovo LD, | Slovo ve vété LD,

49:bicykl | hlas | bycikl LD; | V muzeu je vystaveny historicky bycikl. LD,

LM Iva bicykl 2 v muzeu je vystaveny historicky bicykl — 2/2
NO-LM | Iva bicikl 1 v muzeu je vystaveny historicky bicykl — 2/2
CLARIN | Iva bicykl 2 muzou je vystaveny historicky bicykl 6/2

Rozpoznavace s jazykovym modelem korektné rozlisily mezi mékkym a tvrdym i/y
v souladu se spravnym pravopisem ve slovniku, a to jak pro samostatna slova,
tak pro slova ve vété. Naopak model bez pridaného jazykového modelu (NO-LM),
rozpoznal samostatné slovo jako ,,bicikl“ a ve vété jako ,bicykl”. Vzhledem k tomu,
ze vyslovnost samostatného mékkého a tvrdého i/y je shodnd, protoze mékké  i“
pouze v nékterych pripadech zmékcéuje predchozi souhlasku, je vhodné v réamci
webové aplikace nezapocitavat zaménu tvrdého a mékkého i/y jako chybu. V tomto
ptipadé by si oba rozpoznavace s jazykovym modelem polepsily o 4 chyby (LD) pti
zavérecném vyhodnoceni, zatimco model NO-LM by si polepsil o 3 chyby. Dale u mo-

delu CLARIN bylo spojeni ,,v muzeu“ nespravné rozpoznano jako ,,mizou®.
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Poslednim prikladem uvedenym v Tabulce 6.10 je vysledek testovani slova ,, stri-

kocka*, které je odvozeno od vychoziho slova ,,strikacka®.

Tabulka 6.10: Vysledek testovani slova ,strikocka” - a)

ASR Hlas Slovo LD; | Slovo ve vété LD,
66:st¥ikacka | hlas strikocka LD, K odbéru krve se pouzivéa injekéni stifkocka. LDso
LM Katerina | stif kocka 1 k odbéru krve se pouziva injekéni stif kocka 1/1
NO-LM Katerina | st¥ikocka 0 k odbéru krve se pouziva injekéni stiikocka 0/0
CLARIN Katefina | z t# kocka 3 k odbéru krve se pouziva injekéni stifkacka 1/1

U modelu NO-LM je vysledek rozpoznani v obou ptipadech spravny, bez jediné
chyby. U wav2vec modelu s jazykovym modelem (LM) doslo pti rozpoznavani k jedné
chybé, nebot testované slovo bylo rozpoznano s mezerou jako ,,stri kocka®. To je prav-
dépodobné zptisobeno tim, ze slovo ,kocka* je existujici slovo ve slovniku, coz vedlo
k rozdéleni na dvé slova. Na rozdil od modelu CLARIN, model LM alespon ne-
nahradil slovo ve vété existujicim slovem ., strikacka”. Dale model CLARIN rozpo-
znal samostatné slovo jako tfi slova, kterd existuji ve slovniku, a tim pridal navic
dvé mezery. Vysledek rozpoznani je .z tri kocka“. Tento priklad znovu ukazuje,
ze pro ucely webové aplikace je model CLARIN nejméné vhodnou volbou, za nim
nasleduje wav2vec model s jazykovym modelem (LM), zatimco jako nejlepsi volba

se jevi wav2vec model (NO-LM), ktery je zalozeny na grafémovém pristupu.

Shrnuti testovani skupiny a), kterd se zaméfila hlavné na pozorovani, jak se méni
rozpoznavani samostatného slova a slova ve vété. Tento test odhalil nékolik zaji-
mavych poznatku, které jsou uzitecné pro vyhodnocovani webové aplikace. Prvnim
zjisténim bylo, ze pri testovani samostatného slova dochazelo v nékterych pripadech
k pridani nechténych pismen na zacatek slova, coz bylo zptsobeno $vou nebo jinymi
rusivymi zvuky. Je dilezité prozkoumat, zda je to zptisobeno vyhradné nespravnym
modelem syntézy, nebo zda by podobné chyby mohly vzniknout i pti bézném uzivani
jazyka clovékem. Jelikoz tento jev ve vété zmizel, problém by mohlo vytesit uvozeni
slova slovnim spojenim, naptiklad ,, Toto je ...“ nebo ,,Na obrdzku je ...“, kde by tato
uvodni slova mohla byt pfi vyhodnocovani vyslovnosti snadno vyfiltrovana. Dalsi
zjisténi se tykaji parovych souhlasek, jejichz vyslovnost se mize vzajemné zameéno-
vat, coz by nemélo byt zapocitavano jako chyba (LD). Stejné tak zdména mékkého
a tvrdého i/y, které se vyslovuji identicky, nebude zahrnoviana do pocitani chyb.

Poslednim poznatkem je, ze v nékterych pripadech muze jazykovy model zptsobit,
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ze nespravné vyslovend slova jsou rozdélena mezerou na dvé slova, pokud nékterd
cast slova obsahuje existujici slovo ze slovniku. Na druhé strané, modely bez pri-
daného jazykového modelu nékdy nemusi spravné rozlisit dvé existujici slova kvili
nedostatecné pauze mezi nimi, nebo naopak mohou rozdélit jedno slovo na dvé, po-
kud uzivatel béhem slova udéla vyraznéjsi pauzu. Tento fakt je dilezité zohlednit pri
vybéru rozpoznavace, protoze v nékterych pripadech je vhodné upozornit napriklad
na zbytecné dlouhou pauzu ve slové, zatimco v jinych pripadech miize byt pauza ve

slové pro zdtraznéni, napriklad pomoci razu, vhodna.

V naésledujici Tabulce 6.11 jsou uvedeny vysledky testovani skupiny a) pro vSechny
tti rozpoznavace. Model CLARIN se ukazal jako jednoznac¢né nejhorsi, s celkovym
poctem chyb 1461, coz je témér o polovinu vice nez u modela wav2vec, které maji
oba kolem 970 chyb (model LM mé 971 a model NO-LM 965). Rozpoznéavani sa-
model LM. Tento rozdil je zptsoben vétsi tendenci modelu LM nahrazovat slova
ze slovniku, coz vede k zanedbavani nuanci ve vyslovnosti. Naopak v rozpoznavani
slov ve vété ma model NO-LM o 56 chyb vice nez model LM, coz je zpiisobeno hlavné
spatnou syntézou TTS, kterd vede ke zkreslenym vysledkiim. Model NO-LM vyka-
zuje celkové nejnizsi pocet chyb a nejlepsi schopnost detekovat nespravné vyslovena

slova.

Tabulka 6.11: Vysledky testovani ASR pomoci LD (pocet chyb) - a)

CLARIN LM NO-LM
TTS suma

hlas slovo | véta | slovo | véta | slovo | véta

Iva 94 136 | 61 62 51 72 476
Jan 99 99 73 77 63 86 497
Jir{ 105 | 106 | 78 60 63 58 470
Katefina 94 109 | 80 o7 67 57 464
Radka 97 103 | 57 67 52 71 447
Stanislav 98 104 | 73 76 66 98 515
Alena 108 | 109 | 75 75 73 88 528
ASR summa 695 | 766 | 497 | 474 | 435 | 530 33097

1461 971 965
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6.4.2 b) Vygenerované véty ChatGPT

Druhym testovanym scénafem jsou véty vygenerované pomoci ChatGPT. Tento test
se zaméruje na to, jak si jednotlivé rozpoznavace poradi s vétami, které nemusi byt
strukturalné nebo optimélné sestavené. Hlavnim cilem je zjistit, jak se rizné modely
vyporadaji s témito vyzvami a jaky vliv na rozpoznavani bude mit jazykovy model.
Kompletni vysledky jsou k nalezeni v samostatném PDF souboru’ v Tabulkich
9, 10, 11. Jednotlivé syntetizované nahravky ve formatu WAV lze prehrat pomoci
¢isla vety uvedeného v hlavicce tabulky, které odpovidd number_string, a pomoci

konkrétniho hlasu. Prvni uvedeny ptiklad je v nasledujici Tabulce 6.12.

Tabulka 6.12: Vysledek testovani 1. véty - b)

ASR Hlas Slovo ve vété LD
1. véta hlas Rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa. LD
LM Iva rychly hnédy lisak pres kaku je pres liného psa 2
NO-LM | Iva rychly hnédy lysdk ptres kaku je pres liného psa 3
CLARIN | Iva rychly hnédy lisdk preskakuje pres liného psa 0
LM Jan rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
NO-LM | Jan rychly hnédy lysak preskakuje pres liného psa 1
CLARIN | Jan rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
LM Jiri rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
NO-LM | Jiri rychly hnédy lysdk preskaku je pres liného psa 2
CLARIN | Jiri rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
LM Katerina | rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
NO-LM | Katefina | rychly hnédy lysak pres skakuje pres liného psa 3
CLARIN | Katerina | rychly hnédy lisak preskakuje ptes liného psa 0
LM Radka rychly hnédy lisdk preskakuje pres liného psa 0
NO-LM | Radka rychly hnédy lysak preskakuje pres liného psa 1
CLARIN | Radka rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
LM Stanislav | rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
NO-LM | Stanislav | rychly hnédy lysak presskakuje ptes liného psa 2
CLARIN | Stanislav | rychly hnédy lisak preskakuje ptes liného psa 0
LM Alena rychly hnédy lysak preskakuje pres liného obsa 3
NO-LM | Alena rychly hnédy lysak preskakuje pres liného opsa 2
CLARIN | Alena rychly hnédy lisak preskakuje pres liného psa 0
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V Tabulce 6.12 jsou uvedeny kompletni vysledky vSech hlasii a rozpoznavact. Podle
poctu chyb (LD) by model CLARIN vypadal jako nejlepsi rozpoznavaé¢ s nulovymi
chybami, nasledovany modelem LM s 5 chybami a modelem NO-LM s 15 chybami.
Prestoze se na prvni pohled zd4a, ze model CLARIN zvladl situaci nejlépe a model
NO-LM nejhiite, realita je odlisna. Z celkovych 15 chyb modelu NO-LM, sedm chyb
pfipadd na zéménu tvrdého a mékkého i/y, jako naptiklad ,lysdk* misto ,lisak®,
které by se mély povazovat za nulové chyby, protoze se vyslovuji identicky. Ctyii dalsi
chyby jsou zptisobeny pridanymi mezerami, zejména ve slové , preskakuje”, kde bylo
jednou rozpoznano jako ,pres kaku je“. Toto zachyceni je vysledkem nespravného
hlaskovani syntézy, ale je zadouci, protoze odrazi skutecnou vyslovnost. Dvé dalsi
chyby pochazi ze zdvojeni pismene ,s* ve slové , presskakuje®, které mize byt také
pripustnou variantou vyslovnosti. Posledni chyba modelu NO-LM je ptidani pismene
,0“ u slova ,,opsa“, coz muze byt zpusobeno chybou syntézy, ale pridané , 0* neni
zietelné pri poslechu. Po tpravé by mél model NO-LM mit maximéalné jednu chybu.
Naopak model CLARIN by mohl mit vice chyb, pokud by mu byly pficteny chyby
za neschopnost spravné rozpoznat nuance, jako jsou zdvojena pismena nebo chybné
hlaskovani. Tento fakt je dtlezité zohlednit pii zavérecném ciselném vyhodnoceni,

protoze vysledky mohou byt velmi zkreslené.
Dalsim prikladem je 3. véta, ktera neni strukturalné spravné sestavena:
, V srdci mesta se kazZdé rano ozZivd rusny trh.“

Tato véta by mohla byt upravena odstranénim slova ,se“ nebo nahrazenim slova
,0zivd"“ slovem ,0zgvd“, aby byla jak strukturalné, tak vyznamové spravna. Mozné

spravné varianty vét by mohly znit:

, V srdci meésta kazZdé rano oZivd rusny trh.“

V' srdci mésta se kaZdé rano ozyva rusny trh.”

Ackoliv véta nebyla pri testovani optimalné strukturovana, vysledky rozpoznavani
byly bez chyb pro vSechny tfi rozpoznavace a skrze vSech sedm hlasti. Jediné u hlasu
Aleny, ktery se ukazuje jako nejméné presny model TTS, byl zaznamenan problém
se syntézou, kde bylo ve dvou pripadech misto slova ,meésta” rozpoznano , mesto®.
Ackoliv se tento vysledek lisi od referencniho textu, povazuje se za spravnou variantu,
protoze toto zkresleni je zptsobeno chybou vyslovnosti v syntéze. Chyba by méla
byt prictena wav2vec modelu LM, ktery pravdépodobné vlivem jazykového modelu

rozpoznal slovo ,,mésta” nespravné, aby véta byla syntakticky spravna.
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V rozpoznavani nebyl problém dokonce ani u 6. véty:
, Iepld salek caje je dokonaly lék na chladny zimni den.*

Tato véta obsahuje gramatickou nesrovnalost na zacatku, kde je pridavné jméno
ytepld ve Spatném rodu. Spravné by mélo byt | teply®, aby odpovidalo muzskému
rodu slova ,,sdlek®. Rozpoznavace s jazykovym modelem tento jazykovy nedostatek

nekorigovaly.

S ¢im ale rozpoznavace mély vétsi problém, byla slova, ktera si uméld inteligence vy-
myslela, tedy slova neobsazena v jazykovém modelu. Déle pak slova, ktera se v bézné
feCi nepouzivaji casto nebo jsou zastarald, jako napriklad prechodniky. Prvnim pri-

kladem je 9. véta obsahujici ptechodnik ., ldkajic*:
., Viné cerstve upeceného chleba se nese vzduchem, ldkajic kolemjdouci.“

Model CLARIN rozpoznal 6krat ze 7 pripadi nespravné prechodnik jako slovo ,,ld-
kajici“, coz je pravdépodobné zplisobeno vyssim zastoupenim tohoto slova v jazyko-
vém modelu, zatimco spravné prechodnik rozpoznal pouze v jednom priipadé u hlasu
Ivy. Druhy rozpoznavac s jazykovym modelem, wav2vec model LM, dokazal spravné
rozpoznat prechodnik bkrat ze 7 pripadl a 2krat nespravné nahradil slovem ,,ldkaji“.
Nejlépe si s touto vyzvou poradil rozpoznava¢ NO-LM bez pridaného jazykového mo-
delu, ktery spravné rozpoznal prechodnik 6krat ze 7 pripadii a v 1 pripadé odhalil

vyslovnostni chybu zptisobenou syntézou, kdy spravné rozpoznal slovo ,,ldkajit®.
Dalsim ptikladem je prechodnik ,,vodic*, ktery je pouzit v 11. vété:
,Hvézdy jasne sviti na nocni obloze, vodic cestovatele na jejich ceste.”

Model CLARIN tento prechodnik nespravné rozpoznal v kazdém pripadé, misto
toho nabidl alternativy jako ,,vévodi*, ,voditek®, ,vodik* a ,,vodi“. Modely wav2vec
si vedly lépe, nebot byly schopné prechodnik spravné rozpoznat v nékolika pripadech.
Model LM c¢asto zaménoval slovo ,,vodic* za ,vodi“, zatimco model NO-LM toto
slovo rozpoznal spravneé castéji, ale dvakrat ho rozpoznal jako ,,vodi z“, coz by mohlo
byt povazovano za moznou variantu spravného rozpoznani diky velmi podobné vy-
slovnosti. Dalsim prikladem je neexistujici slovo ,,prouducného®, které si uméla in-

teligence vymyslela a je obsazeno ve 32. vété:

»Zvuk prouducného potoka je hudbou pro milovniky prirody.”
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6 TESTOVANI ROZPOZNAVACU RECI A SYNTEZY

Model CLARIN toto slovo nerozpoznal ani jednou spravné a misto toho rozpoznal
vzdy slova ,,proudu cerného®, coz jsou existujici slova ve slovniku, ktera jsou vy-
myslenému slovu nejblize. Naopak wav2vec modely slovo , prouducného” rozpoznaly
vzdy spravné. Model LM vsak ve trech ptripadech slovo nespravné rozdélil na dveé

slova ,,proudu ¢ného”.

V nésledujici Tabulce 6.13 jsou ¢iselné vysledky testu b). Na prvni pohled se mize
zdat, ze nejlepsim rozpoznavacem je model LM, ktery vyrazné predéi oba zbyvajici
rozpoznavace. Toto vsak neodrazi skutecnou situaci. Model CLARIN je opravdu
nejméné Uspésny, protoze neni schopen spravné rozpoznat slova mimo sviij slovnik
a misto toho je nahrazuje jinymi slovy z jeho slovniku. Oba modely wav2vec vykon-
nostné vyrazné prevysuji model CLARIN. Prestoze pocet chyb u modelu NO-LM
je na prvni pohled pomérné vysoky, je dilezité poznamenat, zZe vétsina chyb pri-
¢itanych tomuto modelu ve skutecnosti nejsou pravé chyby. Jednd se o pripustné
vyslovnostni varianty, které nejsou v tomto testu brany v potaz, napriklad chybéjici
¢i prebyvajici mezery vlivem syntézy (,,barvilisti“ /. barvy listi*), vyslovnostni vari-
anta (,,bomboni“ /,,bonboni*) nebo (,,vinje*/ ,vineé“) a zaména i/y (,,melodyi“/,,me-
lodii*). Téchto chyb je ve skutecnosti mnohem vice, coz vede k nespravedlivé vyso-
kému poctu chyb pri¢itanych modelu NO-LM, ptestoze neodrazeji skutecnou kvalitu
rozpoznavani. Pro webové aplikace je pravé tento zptsob rozpoznavani nejvhodnéjsi.

Test déale odhalil, ze Spatna stavba véty neni pro rozpoznavace velkou prekazkou.

Tabulka 6.13: Vysledky testovani ASR pomoci LD (pocet chyb) - b)

hlas CLARIN LM NO-LM TTS suma
Iva 59 31 52 142

Jan 102 53 96 251

Jiri 61 37 47 145
Katerina 103 55 90 248
Radka 57 25 57 139
Stanislav 95 38 57 190
Alena 101 68 90 259
ASR suma 578 307 489 1374
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6.4.3 c¢) Homonyma

V posledni skupiné c¢) se testuji homonyma, coz jsou slova, kterd jsou vyslovnostné
velmi blizka, ale lisi se vyznamem. Testovani se zaméruje na schopnost jednotlivych
rozpoznavacl rozpoznat vyslovnostni nuance a na vliv jazykového modelu na roz-
poznavani. Testovani zahrnovalo celkem 7 skupin homonym s dohromady 16 slovy.

Kompletni vysledky jsou k nalezeni v samostatném PDF souboru” v Tabulce 12.

Prvni skupinou homonym byla slova ,;0béd* a ,objet”, kde vysledky testovani jsou

uvedeny v Tabulce 6.14.

Tabulka 6.14: Vysledek testovani homonyma 1 - c¢)

hlas CLARIN LM NO-LM
0:homonymal obéd LD; | obed LD, | obéd LDs
Alena obeéd 0 | opét 2 | opét 2
ostatni hlasy obeéd 0 | obed 0 | obéd 0
1:homonymal objet LD; | objet LD, | objet LD;3
Alena obéd 3 | opét 3 | opét 3
ostatni hlasy obed 3 | obed 3 | obéd 3

Testované slovo ,,0béd“ bylo pro vSechny hlasy, s vyjimkou hlasu Aleny, rozpoznano
spravné. U hlasu Aleny wav2vec model rozpoznal slovo jako , opet”, coz by nemélo
byt povazovano za chybu, jelikoz se jednd o parové souhlasky (b-p) a (t-d), které
se ve vyslovnosti mohou zaménovat. Navic ve skutecné nahravce hlas Aleny vyslo-
vuje pismeno ,p“ misto ,b% Vysledky rozpoznavani pro slovo , objet” jsou shodné
s vysledky slova ,,0béd®. Vzhledem k tomu, Ze ,¢* se vyslovuje jako ,je a zaména
(t-d) je znovu zpusobena parovymi souhlasky, by se v tomto pripadé pro vsechny vy-
sledky méla pocitat nulova chyba. Jelikoz testovani nezahrnovalo zadné jiné varianty

vyslovnosti nez je referencni vzor, jsou tyto vysledné chyby nespravné zapocitavany.

V druhé skupiné homonym, kde byla testovana slova , svit“ a , sval“, se slovo , svat*
u modelil ¢asto rozpoznavalo jako ,,zvdt“, coz je zptisobeno zaménovanim parovych
souhldsek (s-z). U hlasu Ivy a modelu CLARIN bylo slovo ,svdt“ nespravné roz-
poznano jako ,svdtek”. Naopak slovo ,,sval“ bylo modelem CLARIN vzdy spravné
rozpoznano jako referencni vzor. U modeltt wav2vec se slovo nékdy rozpoznalo jako
,svdlo*, coz v nékterych pripadech reflektovalo presnéjsi variantu zptusobenou chyb-

nou syntézou, ktera pridavala koncové pismeno. Dalsi zajimavosti je, ze nékdy bylo
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pismeno ,a“ nespravné zaznamenano jako ,,d“, coz bylo v nékterych pripadech po-
vazovano za presnéjsi variantu, i kdyz ¢iselné vysledky to neodrazely. Pii hodnoceni
se jak chybéjici, tak prebyvajici ¢arka nad ,a“ povazuje za stejnou chybu (LD)
s hodnotou jedna. Tento zptisob hodnoceni by mél byt revidovan, protoze chyba
ve vyslovnosti, kde je Spatné uvedeno ,,a* misto ,,d“, by méla byt ohodnocena jako

mensi chyba nez naptiklad zaména ,,a" za e

Dalsim prikladem uvedenym v nasledujici Tabulce 6.15 jsou homonyma 4, ktera

zahrnuji tii testovana slova: ,rada®, ,rada* a ,rada”.

Tabulka 6.15: Vysledek testovani homonyma 4 - c¢)

hlas CLARIN LM NO-LM
6:homonyma4 rada LD, | rada LD, | rada LD
Jitri rada 0 | porada 2 | porada 2
Jan, Radka rada 1 | rada 0 | rada 0
ostatni hlasy rada 0 | rada 0 | rada 0
7:homonyma4 rada LD; | rdda LD, | rada LD
vsechny hlasy rada 0 | rada 0 | rada 0
8:homonyma4 rada LD, | rada LD, | rada LD;
vsSechny hlasy rada 0 | rada 0 | rada 0

Se slovy ,rdda* a ,7ada nemél zadny ze tii rozpoznavacu u vSech sedmi hlast
zadny problém a vzdy byly rozpoznany spravné. U slova ,rada* vsak model CLA-
RIN ve dvou pripadech chybné rozpoznal slovo jako ,rida“, tedy s pridanou ¢arkou
nad ,,a“. U modeli wav2vec se u hlasu Jiri slovo ,,rada“ rozpoznalo jako , porada‘,
coz se po prehrani nahravky skuteéné ukazala jako presnéjsi varianta. V tomto pri-

padé budou opét ciselné vysledky zkreslené.

Poslednim prikladem uvedenym v néasledujici Tabulce 6.16 jsou homonyma 5, kterd
obsahuji tii testovand slova: ,,plast”, ,plast“, a ,pldst‘. Model CLARIN v jednom pri-
padé nahradil slovo ,,plast slovem ,vlast* a ,,oblast”. Zatimco slovo ,,vlast” muze byt
povazovano za pripustnou variantu s ohledem na vyslovnost, slovo ,,0blast” je od syn-
tetizované nahravky znacné odlisné. U modelt wav2vec bylo slovo ,,plast” v jednom
pripadé zaménéno za ,past”, coz je s ohledem na syntézu také pripustna varianta.
Slovo ,,pldst* bylo u modeli wav2vec nékdy rozpoznano bez dlouhé ¢arky nad ,,a“

Slovo ,,pldst* bylo ve vSech pripadech spravné rozpoznano.
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Tabulka 6.16: Vysledek testovani homonyma 5 - ¢)
hlas CLARIN LM NO-LM
9:homonymab plast LD, | plast LD, | plast LD;

Iva plast 0 | past 1 | past 1
Katerina vlast 1 | plast 0 | plast

Radka oblast 2 | plast 0 | plast

ostatni hlasy plast 0 | plast 0 | plast
10:homonymab plast LD, | plast LD, | plast LDsg
Stanislav plast 0 | plast 0 | plast 0
Jan, Radka plast 0 | plast 1 | plast

ostatni hlasy plast 0 | plast 1 | plast 0

11:homonyma5 | plast LD, | plast LD, | plast LDj3

vsechny hlasy plast 0 | plast 0 | plast 0

V nésledujici Tabulce 6.17 je shrnuto testovani skupiny c). Nové vhodné poznatky,
které by se odlisovaly od téch v predchozich skupinidch a) a b), se v této sku-
piné neobjevuji. Ackoliv model CLARIN vykazuje nejlepsi ¢iselné hodnoceni, neni
povazovan za nejlepsi volbu rozpoznavace. Divodem je zkresleni vysledkil vlivem
nespravné syntézy a absence pripustnych vyslovnostnich variant oproti referenénim

slovlim, coz negativné ovliviiuje model wav2vec bez pridaného jazykového modelu.

Tabulka 6.17: Vysledky testovani ASR pomoci LD (pocet chyb) - c)

hlas CLARIN LM NO-LM TTS suma
Iva 5 9 6 20

Jan 4 8 8 20

Jird 3 7 7 17
Katerina 7 9 5 21
Radka 9 5) 5 19
Stanislav 3 5 7 15
Alena 4 10 6 20
ASR suma 35 53 44 132
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6.5 Zavérecné vyhodnoceni

Testovani rozpoznavact nabizi komplexni a objektivni hodnoceni, které je zajisténo
nejen pouzitim tii rozdilnych rozpoznavaci reci, ale také zahrnutim sedmi rtznych
hlast z text-to-speech (TTS) systému. Diky tomuto pristupu lze posoudit celkovou
vhodnost kazdého rozpoznavace, jeho flexibilitu a adaptabilitu na rizné hlasové pro-
fily a vyslovnostni charakteristiky, coz je pro ucely aplikace zasadni. Rovnéz rozma-
nity vybér hlastt umoznuje hodnotit adaptabilitu a efektivitu kazdého rozpoznéavace
ve vztahu k riznym typum hlasového vystupu a poskytuje prilezitost vyhodnotit,
kterd z téchto syntéz je ,,nejlepsi® ve smyslu jeji schopnosti byt spravné rozpoznana
rozpoznavaci reci. Porovnani referencniho textu a vysledného prepisu z ASR modula
se provadi na zakladé Levenshteinovy vzdalenosti, coz poskytuje kvantifikovatelny
zplusob meérfeni presnosti rozpoznavani tim, ze se vyhodnocuje pocet nutnych edi-
tacnich operaci pro prevedeni jednoho fetézce na druhy. Tento pfistup zajistuje,
ze hodnoceni efektivity rozpoznavaci teci je zalozeno na robustnim a objektivnim
zakladé. Je vsak dilezité poznamenat, ze jednotlivé vysledky mohou byt zkreslené

vlivem Spatné kvality syntézy, coz je nutné zohlednit pti celkovém vyhodnoceni.

Rozsahlé testovani rozdélené do tii skupin poskytlo dilezité informace o vybéru roz-
poznavace vhodného pro webovou aplikaci uréenou k automatické kontrole vyslov-
nosti. V nasledujici Tabulce 6.18 jsou prezentovany celkové vysledky test jednotli-
vych rozpoznavacu vyjadiené pomoci Levenshteinovy vzdélenosti (LD), kterd indi-

kuje chyby v rozpoznavani.

Tabulka 6.18: Vyhodnoceni jednotlivych rozpoznavaci feci

poradi | model ASR LD
1. LM 1337
2. NO-LM 1500
3. CLARIN 2085

Model CLARIN je jednozna¢né nejhorsim rozpoznavacem ve vsech tiech scénarich
testovani. Naproti tomu oba modely wav2vec vykazuji vyrazné lepsi vysledky a jsou
podle poctu chyb o hodné vzdaleny od modelu CLARIN. Ackoliv model LM ma cel-
kové nejméné chyb, doporuc¢enym modelem pro automatickou kontrolu vyslovnosti je
model NO-LM, zaloZeny na grafémovém piistupu. Prestoze se na prvni pohled miize

zdat, Ze se jeho rozpoznavani ¢asto odchyluje od referencniho textu, ve skutecnosti
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nejlépe odhaluje vyslovnostni nuance ve vSech testovacich situacich. Tento zdanlivy
rozdil je zptsoben nekvalitni syntézou a neuznavanim rtznych vyslovnostnich va-
riant, coz vede ke zkresleni vysledkli. Pro webovou aplikaci je schopnost modelu

NO-LM odhalit jednotlivé vyslovnostni chyby zasadni.

Zéaroven je pro spravné pouziti modelu NO-LM ve webové aplikaci dilezité upravit

vyhodnoceni tak, aby zahrnovalo néasledujici poznatky:

o zohlednéni chybéjicich ¢i prebyvajicich mezer,
e uznani vsech vyslovnostnich variant, naptiklad:
— zaména mékkého a tvrdého i/y,
— zadména ,u“ s ¢arkou a s krouzkem 1/1,
— zdména parovych souhldsek (p-b, v-f, t-d, atd.),
o snizeni chyb v dusledku chybéjici diakritiky (a/4, e/é, atd.).

V nasledujici Tabulce 6.19 je vyhodnoceni kvality syntézy jednotlivych hlasi.

Tabulka 6.19: Vyhodnoceni syntézy jednotlivych hlast

poradi | hlas LD
1. Radka 605
2 Jird 632
3 Iva 638
4. Stanislav 720
5 Katerina 733
6 Jan 768
7 Alena 807

Lze si vSimnout, ze prvni tii hlasy — Radka, Jiti a Iva — jsou si vysledkové velmi
blizké, pricemz jsou povazovany za jednoznacné nejlepsi. Nésleduje je Stanislav,
za nim Katefina a Jan a jednoznac¢né nejhorsi syntézu vykazuje hlas Aleny. Ackoliv
hlas Radky méa z pohledu skére nejlepsi hodnoceni, ve webové aplikaci bude pouzit
hlas Ivy. Skére obou hlasti jsou velmi podobna s rozdilem pouhych 33 chyb, avsak
hlas Ivy je povazovan za prijemnéjsi na poslech. Tento idaj potvrzuje i hodnoceni

poskytovatele jednotlivych syntéz, ktery uvadi syntézu Ivy jako nejlépe hodnocenou.

Shrnuti vysledkt testovani ASR je zobrazeno v Tabulce 6.20.
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Tabulka 6.20: Souhrnné vysledky testovani ASR pomoci LD (pocet chyb) - a), b), c)

CLARIN LM NO-LM
TTS suma

hlas a) b) c¢)| vSe || a) b) c)| vSe || a) b) c)| vSe

Iva 230 59 5 | 294 | 123 31 9 | 163 || 123 52 6 | 181 638
Jan 198 102 4 | 304 || 150 53 8 | 211 | 149 96 8 | 253 768
Jiri 211 61 3 | 275 || 138 37 7 | 182 | 121 47 7 | 175 632
Katefina 203 103 7 | 313 || 137 55 9 | 201 || 124 90 5 | 219 733
Radka 200 57 9 | 266 || 124 25 5 | 154 || 123 57 5 | 185 605
Stanislav 202 95 3| 300 || 149 38 5 192 | 164 57 7 | 228 720
Alena 217 101 4 | 322 | 150 68 10| 228 | 161 90 6 | 257 807
ASR suma | 1461 578 35| 2074 | 971 307 53 | 1331 || 965 489 44 | 1498 4903

s
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7 Navrh webové aplikace

Cilem této préace je navrhnout a realizovat webovou aplikaci pro automatickou kont-
rolu vyslovnosti uzivatele. Princip aplikace by mél spocivat tom, Ze systém uzivateli
predklada sérii obrazkt a uzivatel musi vyslovit nazev predmétu, ktery se na ob-
razku vyskytuje. V pripadé potieby bude moci uzivatel vyuzit textovou ¢i hlaso-
vou napovedu. Aplikace pak pribézné hodnoti jeho vyslovnost a poskytuje zpétnou
vazbu na zékladé procentualni shody vysloveného slova s referenénim textem. Bé-
hem navrhu aplikace je kladen diiraz na responzivni design, coz zajistuje spravné
zobrazeni na ruznych typech zarizeni a velikostech displejii. Soucasné bude kladen
diraz na jednoduchost pridavani novych obrazka do aplikace, coz uzivateltim umozni

procvicovani vyslovnosti na dalsich slovech.

7.1 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani (GUI - Graphical User Interface) je rozdéleno do dvou

webovych stranek (zndzornéné na Obrazku 7.1).

Uvodni stranka zacit 3 Aplikace
(index.html) (apphtml)

Obrazek 7.1: Schéma struktury webové aplikace

7.1.1 Uvodni stranka

Uvodn{ stranka poskytuje zékladni informace o aplikaci, ukdzky vyhodnoceni vi-
slovnosti a ptiklady pouzitych obrdzki. Navrh zacatku ivodni stranky je zobrazen

na Obréazku 7.2, pod nimz se postupné umisti zminéné sekce.

KONTROLA VYSLOVNOSTI INFORMACE VYHODNOCENI OBRAZKY

Toto je webova aplikace na kontrolu vyslovnosti.

Zacit s kontrolou.

© Copyright 2024 Jan Tupy

Obrazek 7.2: Navrh avodni stranky
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7.1.2 Aplikace

Do aplikace je mozné se dostat pomoci tlacitka , Zacit s kontrolou.“ na tvodni

strance. Po vstupu do aplikace se uzivateli predlozi vybér verze:

« Testovaci verze, ktera slouzi pro ucely testovani aplikace.

o Produkeéni verze, ktera je urcena na bézny provoz aplikace.

Po vybéru verze se uzivateli postupné zobrazi vyskakovaci okna (tzv. pop-up okna),
ktera uzivatele pripravuji na pouziti aplikace:
o Nastaveni: Zde je mozné si nastavit automatické spousténi nasledujicich slov
nebo nastavit, zda ma byt aktivovana textova ¢i hlasova napoveda.
o Upozornéni a doporuceni: Okno, které uzivateli oznamuje, co vSechno by si
mél zkontrolovat, pred zahdjenim vyslovnosti a poskytuje prehled doporuceni.

e Instrukce: Okno, kde jsou k nalezeni jednotlivé instrukce k pouziti aplikace.

Po instrukcich nasleduje hlavni ¢ast aplikace, jejiz navrh je na Obrazku 7.3.

-
KONTROLA VYSLOVNOSTI Auto-Start Zobrazeni PFedgitani
Dil&i vysledky
Vyslovte: reference 4 Dil&i vysledky Ize nalézt nize:
e <referencéni slovo 3> —» <nalezené slovo 3>
slovni hodnoceni vyslovnosti
Reference: <referencni slovo>
/ e —
Obrdzek 4 Cbrdzeks > “
Nalezeno: <nalezené slovo>
P 0:00/0:00 ——————m )
P <rozpoznand promluva>
e <referenc¢ni slovo 2> —3» <nalezené slovo 2>
o <referenéni slovo 1> —3» <nalezené slovo 1>

© Copyright 2024 Jan Tupy

Obrazek 7.3: Navrh prubéhu aplikace

V hlavicce stranky je mozné i v pribéhu kontroly ménit jednotliva nastaveni pomoci
prepinaci. V levé ¢asti stranky je umistén obrazek obsahujici predmét, jehoz nazev
by mél uzivatel vyslovit. Prava ¢ast stranky zobrazuje predchozi vysledky, kde je
textovy prepis rozpoznané promluvy a jeji hlasova nahravka, a také nalezené slovo,
coz je nejshodnéjsi slovo s referenci, v rozpoznané promluvé. Shoda téchto dvou slov

je vyjadrena v procentech vzdy v hlavic¢ce jednotlivych vysledki.
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Po zkontrolovani vSech pripravenych slov, se zobrazi celkové vyhodnoceni. Navrh

vzhledu stranky s kone¢nym vyhodnocenim je zobrazen na Obrazku 7.4.

KONTROLA VYSLOVNOSTI Auto-Start Zobrazeni Pfed&itani
Vyhodnoceni
Celkovd prdmeérnd vyslovnost:
85 %
Graf vyhodnoceni vyslovnosti

Diléi vysledky

Diléi vysledky Ize nalézt nize:

<referenéni slovo 3> —3» <nalezené slovo 3> 100 %
slovni hodnoceni vyslovnosti
Reference: <referen¢ni slovo>
_ » 0:00/0:00 [0
Obrazek 3
Nalezeno: <nalezené slovo>
P 0:00/0:00 [ 1)
Rozpoznéno: <rozpoznand promluva>
e <referenéni slovo 2> —3» <nalezené slovo 2>
0 <referenéni slovo 1> —3» <nalezené slovo 1>

© Copyright 2024 Jan Tupy

Obrazek 7.4: Navrh vyhodnoceni aplikace

V tvodu stranky s vyhodnocenim je celkova priamérnd vyslovnost, ktera je procentu-

alné ¢iselné vyjadrena jako primér jednotlivych dilé¢ich vysledkii. Déle je na strance

umistén graf vyhodnoceni vyslovnosti, ktery by mél slouzit jako prehledné shrnuti.

Pod grafem na strance jsou potom opét umistény jednotlivé vysledky, které se zob-

razuji jiz v pribéhu kontroly vyslovnosti.

Je potreba upozornit, ze tyto navrhy, zejména pak jejich rozvrzeni, se muzou lisit

v zavislosti na riznych typech zarizeni a velikostech displejt.
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7.2 Pruabéh aplikace

Uzivateli se jako prvni zobrazi UVODNI STRANKA, ze které se pomoci tlacitka
wZacit s kontrolou.” presméruje do APLIKACE. Zde se mu nejprve zobrazi série
pop-up oken (vybér verze, nastaveni, upozornéni a doporuceni, instrukce). Nasledné
se prechazi do hlavni ¢ast aplikace, kde nejprve probihd kontrola vyslovnosti,
zahrnujici prubézné hodnoceni, a na zavér se objevi celkové vyhodnoceni. Na Ob-

razku 7.5 je ilustrovan obecny pribéh webovou aplikaci.

UVODNI STRANKA

Zacit s kontrolou.

APLIKACE

POP-UP OKNA

Vybér verze <

Upozornéni
a > Instrukce

doporuceni

Y

Nastaveni

Y

HLAVNI CAST APLIKACE

Kontrola vyslovnosti <

\ 4

Celkové vyhodnoceni

Obrazek 7.5: Obecny prubéh webové aplikace
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7 NAVRH WEBOVE APLIKACE

Na Obrazku 7.6 je zobrazen priubéh kontroly vyslovnosti jednoho slova. Nejdrive
je uzivateli predlozen obrazek, znézornujici néjaké slovo. Uzivatel nésledné vyslovi
co nejsrozumitelnéji dané slovo z obrazku. Ma na vybér, zda slovo vyslovi samo-
statné nebo ve vété, ale musi byt vysloveno vzdy v 1. padé. Vyslovend promluva
jde do rozpoznavace feci a vraci rozpoznany textovy prepis této promluvy. Tento
text je nasledné predzpracovan a pokracuje dale s referencni textem daného slova
do vyhodnoceni. Jelikoz uzivatel nemusi vyslovit pouze samostatné slovo, ale i slovo
ve veté, které navic nemusi byt vysloveno spravné, musi byt nejprve z predzpraco-
vané textové promluvy vyhledano nejvice odpovidajici slovo. Slovo se hleda pomoci
upravené Levenshteinovy metody, kterd podporuje libovolny zacatek a konec texto-
vého Tetézce. Vysledkem automatické kontroly je cislo, které vyjadiuje procentudlni

shodu vysloveného nalezeného slova s referenénim popisem.

/ KONTROLA VYSLOVNOSTI \

referen¢ni slovo Obrazek
(slovo)

L

Y

A

Rozpoznavani feci [« <---' Ugivatel

(=34
(¢
[¢13

I
textova promluva

v

Predzpracovani

zpracovana promluva

Hledani vysloveného slova z promluvy

I
nalezené Slovo - - cccmcmcmcoco ooy

v

\\ p—— Urceni procentualni shody slov /

\/ \/

shoda [%] nalezené slovo

Obrazek 7.6: Prubéh kontroly vyslovnosti jednoho slova (obrazku)
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7 NAVRH WEBOVE APLIKACE

Pti bézném pouzivani aplikace se bude kontrolovat vice nez jedno slovo za sebou.
Tento pribéh kontroly je znazornén na Obrazku 7.7. Proces zac¢ina prezentaci prv-
niho slova v podobé obrazku, néasleduje kontrola vyslovnosti, jejiz pribéh je zna-
zornény na predchozim Obrazku 7.6. Tento cyklus, predlozeni a naslednd kontrola
vyslovnosti, se opakuje, dokud jsou k dispozici dalsi slova (obrazky). Nalezena slova
a jejich procentualni shoda s referenénim textem je prubézné ukladéana a na zavér
je pouzita pri celkovém vyhodnoceni. Toto vyhodnoceni je vypocitano jako priamér

dil¢ich procentualnich shod.

Obrazek P
— (slovo) D
v
»="1 nalezena [€---- s
' Y
slova '
Kontrola vyslovnosti NaCtem,dals'ho
o R obrazku
o :
. A
shody [%]
~
Je Ano

k dispozici dalsi
obrazek?

Ne

Celkové vyhodnoceni

Obrazek 7.7: Pribéh kontroly vyslovnosti vice slov (obrazki)

7.3 Vyhodnoceni

P1i navrhu vyhodnoceni se vychazelo ze zavérecnych poznatki z testovani rozpozna-
vact v kapitole 6.5. Z téchto poznatki vyplyva, ze v Levenshteinové metodé cena
operace vloZeni a odstranéni zustava rovna 1, ale je potieba upravit nasledujici

pripady cen operace substituce:

o zaména mékkého a tvrdého i/y — cena = 0 (nepocitino jako chyba);

o zdména ,u“ s carkou a s krouzkem /i — cena = 0 (nepocitino jako chyba);
« zaména parovych souhldsek (p-b, v-f, t-d, h-ch, atd.) = — cena = 0.1;

o snizeni chyb v dusledku chybéjici diakritiky (a/4, e/é, atd.). — cena = 0.5.

Vsechny ostatni pripady substituce zistavaji rovny 1.
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8 Realizace webové apliace

V této kapitole bude prezentovana realizace webové aplikace urcené k automatické
kontrole vyslovnosti. Budou popsany kroky, které byly provedeny béhem vyvojového
procesu, od vybéru technologii po findlni implementaci. Proces vyvoje zahrnoval
nekolik dulezitych fazi, véetné realizace uzivatelského rozhrani, integrace recovych
technologii a vytvareni backendovych sluzeb, které zajistuji zpracovani a vyhodno-
covani dat. Specialni diraz byl kladen na moznost jednoduchého pridavani novych
slov (obrazki) do aplikace, coz umoznuje jeji snadné rozsirovani. Popis pouzitych

technologii a implementacnich rozhodnuti bude proveden v dalSich podkapitolach.

8.1 Pouzité technologie

Pti realizace aplikace jsou vyuzity technologie popsané v kapitole 4. Integrace feco-
vych modult, jako jsou ASR a TTS, je realizovana prostirednictvim interni platformy
SpeechCloud, kterd je popsana v kapitole 5. Jeji struktura, vyuzita i v této praci,

se sklada ze t1i hlavnich komponent:

1. Uzivatelské rozhrani (SpeechCloud client),
2. Dialogovy manazer (Dialog managerWebSocket server),
3. SpeechCloud (SpeechCloud API server).

Grafické uzivatelské rozhrani (GUI) vychdzi z pripravené sablony ThemeSINE?,
ktera vyuziva framework Bootstrap?. Bootstrap usnadiiuje stylovani stranek a za-
jistuje jejich responzivitu. Tato Sablona slouzi jako zaklad, na kterém je graficky
design dale rozvijen s vyuzitim vlastnich CSS styli. Dynamiku stranky pak zajis-

tuje JavaScript s knihovnou jQuery*°.

Dialogovy manazer (DM) je implementovan pomoci asynchronniho programovani,
coz mu umoznuje obsluhovat fecové technologie a soucasné zajistovat funkcénost uzi-

vatelského rozhrani. DM je realizovan v programovacim jazyce Python.

SpeechCloud (SC) vyuziva pro rozpoznavani reci (ASR) model NO-LM, jenz
se ukéazal v kapitole o testovani rozpoznavact Teci jako nejvice vhodny pro tcely
automatické kontroly vyslovnosti. Konkrétné se jednad o model wav2vec 2.0, ktery

vyuziva grafémovy pristup bez pridaného jazykového modelu na vystupu.

8https://themesine.com
Yhttps://getbootstrap.com
Onhttps://jquery.com
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8 REALIZACE WEBOVE APLIACE

Generovani obrazki, které funguji jako vizudlni predlohy pro slova urcéena k vy-
slovnosti, je provadéno pomoci technologie DALL-E 3, popsané v kapitole 4.3. Tyto
obrazky jsou vytvareny z textovych popist, tzv. promptiu, a maji jednoduchy, kres-
leny styl, aby byly pro uzivatele snadno rozpoznatelné. Generovani téchto obrazkt

probiha podle nasledujiciho promtu:

Generate me an image of , create in a simple, cartoon-like style suitable

for educational purposes.

Vygeneruj mi obrdzek , tvor v jednoduchém, kresleném stylu vhodném

pro vzdélavact tucely.

Na Obrazcich 8.1, 8.2 a 8.3 jsou vysledky generovani pro slova bageta, sil a ponozka.

Obrazek 8.1: Bageta Obrazek 8.2: Sl Obrazek 8.3: Ponozka

8.1.1 Komunikace

Aplikace je rozélenéna do tii hlavnich komponent, které mezi sebou musi spolupra-
covat, coz vyzaduje systém komunikace. Komunikac¢ni proces je zajistén rtznymi
technologiemi v zavislosti na funkci kazdé komponenty. Dialogovy manazer pouziva
Websocket server pro spravu komunikace v realném case, zatimco uzivatelské roz-
hrani komunikuje skrze SpeechCloud clienta, ktery je implementovan v JavaScriptu.
Tyto dveé ¢asti jsou propojeny prostrednictvim platformy SpeechCloud, kde veskera
data prochézeji skrze SpeechCloud API server. Tento server nejenze zprostredkovava

data, ale také interaguje s moduly pro zpracovani feci (ASR a TTS).

Pro vymeénu tidicich zprav je pouzivan format JSON, ktery je idedlni pro struktu-
rované datové vymeény pres protokol Websocket, jak je diskutovano v kapitole 4.5.
Pro prenos fecovych signalii, af uz se jedna o fe¢ uzivatele nebo syntetizovanou tec,

jsou vyuzivany protokoly SIP/RTP, coz umoznuje streamovani medidlniho obsahu.
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8 REALIZACE WEBOVE APLIACE

V nésledujici ¢asti bude uveden ptiklad komunikace komponent béhem kontroly
vyslovnosti, bez aktivované hlasové napovédy. Pro lepsi pochopeni slozitosti této
komunikace je situace znazornéna také graficky na Obrazku 8.4. Komunikace je roz-

délena do nasledujicich bodi:

(1) Uzivatel klikne na tlacitko Start, které posle fidici zpravu (pozadavek o aktivaci

ASR) ptes SC API server do DM.
(2) DM posle ridici zpravu do SC API serveru, ktery aktivuje modul ASR.

(3) Po aktivaci modul ASR vygeneruje udélost o tom, Ze je aktivni a posle zpét
pres SC API server k SC clientovi.

(4) Uzivatel vyslovi slovo na obrazku a zvukova stopa se odesle pres SC API server

do modulu ASR.

(5) Modul ASR rozpoznd prichozi fe¢ a textovou podobu posle pres SC API server
do DM.

(6) DM z rozpoznané textové podoby nalezne vyslovené slovo, provede vyhodno-

ceni a vysledky odesle pres SC API server k SC clientovi, ktery je prezentuje

uzivateli.
\
ASR <<—(2) <)
—3) SpeechCloud (3) SpeechCloud
TTS <€ - (4)- - - API server <€ - (4 - - client
—(5) (6)
FTAT
o 6 @ @O
Legenda
Dialog manager M}
WebSocket server SIP/RTP
------ >

Obrazek 8.4: Ukéazka prubéhu komunikace
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8 REALIZACE WEBOVE APLIACE

8.2 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani bylo realizovano podle ndvrhu uvedeného v kapitole 7.1.

Sklada se ze dvou samostatnych HTML stranek: tivodni stranky a aplikace.

8.2.1 Uvodni stranka

Zacatek uvodni stranky, zobrazen na Obrazku 8.5, slouzi jako uvitaci ¢ast pred
vstupem do aplikace pro kontrolu vyslovnosti. V pozadi je obrazek vygenerovany
pomoci umélé inteligence!'. V popfedi je pak uvitaci heslo a tlacitko, které uzivatele
presméruje do samotné aplikace. Pod uvitaci ¢asti jsou pak déle informace o aplikaci,

ukazky vyhodnoceni vyslovnosti a prehled vybranych obrdzki.

KONTROLA VYSLOVNOSTI INFORMACE VYHODNOCENI OBRAZKY

ZDOKONALTE
SVOJI
VYSLOVNOST

Toto je webova aplikace na kontrolu vyslovnosti.

Zagit s kontrolou.

Obrazek 8.5: Ukédzka tvodni stranky na pocitaci

8.2.2 Aplikace

Ihned po vstupu do aplikace se objevi nékolik pop-up oken, kterd umoznuji vybér
verze, nastaveni aplikace, poskytuji upozornéni a doporuceni, a obsahuji instrukce.
Po instrukcich prechazi aplikace k dialogu kontroly vyslovnosti, ktery je zakoncen
zavérecnym celkovym vyhodnocenim. Podrobny popis a obsah téchto pop-up oken

bude predstaven v nasledujici ¢asti této prace.

UPromt: ,,Generate me a welcome image for website with automatic pronunciation evaluation.”
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8 REALIZACE WEBOVE APLIACE

Vybér verze:

Testovaci verze slouzi k tcelim vyvoje aplikace, je zde postupné predstaveno vzdy
15 stejnych obrazki, které se v kazdé relaci zobrazi ve stejném poradi. V produkéni
verzi je pri kazdém spusténi vybrano ndhodné n obrazku (slov), coz umoznuje uzi-
vateli trénovat vyslovnost na riznych slovech. Pocet obrazki n se nastavuje v kon-

figura¢nim souboru aplikace na strané serveru.

Nastaveni:

Aplikace poskytuje nékolik moznosti nastaveni, které lze upravit v pop-up okné
pti spusténi (viz Obrazek 8.6) nebo kdykoliv pozdéji v hlaviéce aplikace. Prvni
moznost nastaveni je Auto-Start, ktery umoznuje automatické pokracovani ve vy-
slovnosti dalsiho slova bez nutnosti manualniho zahajeni. Druhou moznosti nasta-
veni aplikace je Zobrazeni, které ovlada, zda bude napovéda v podobé textového
prepisu slova nad obrazkem viditelnd. Pokud je tato funkce vypnuta, text zistava
rozmazany, naopak zapnuti zase zarucuje jeho ¢isté zobrazeni. Pro jednorazovou na-
povédu staci kliknout na rozmazané slovo, aby se zobrazilo ostte, pri dalsim nacteni
obrazku se zobrazi tento text opét rozmazané. Posledni tfeti moznosti je Predci-
tani, coz je hlasova napovéda. Pred kazdou vyslovnosti se syntetizuje dané slovo,

¢imz uzivatel ziskava priklad vzorové vyslovnosti.

Nastaveni

Auto-Start

Pfi aktivaci se automaticky pokraduje ve vyslovnosti daliho slova.

Zobrazeni ()

Pfi aktivaci se zobrazi text jednotlivich slov.

Predé&itani

Pfi aktivaci se pfedcitaji jednotliva slova umélym hlasem.

Pokracovat

Obrazek 8.6: Moznosti nastaveni aplikace - pop-up okno
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Upozornéni a doporuceni:

Po vybéru verze se zobrazi okno (viz Obrazek 8.7). Toto okno uzivatele upozornuje,
ze je nutné zkontrolovat zapojeni mikrofonu a zaroven jeho povoleni ve webovém pro-
hlizeci. Dale upozornuje na potfebu ovérit si iroven zvuku na zafizeni, aby si mohl
prehrat napriklad hlasovou napovédu. Doporucuje se mluvit zretelné a prirozenou
hlasitosti. Uzivatelé by méli také provadét kontroly v tichém prostredi, pouzivat kva-
litni mikrofon a mluvit smérem k mikrofonu pro co nejlepsi zachyceni rec¢i. Na konci
tohoto okna je pak informace o tom, Ze pouzité obrazky v aplikace jsou vytvoreny

pomoci umélé inteligence.

© Upozornéni

* Zkontrolujte, zda mate zapojeny a povoleny mikrofon.
* Zkontrolujte, zda mate zapnuty zvuk na zafizeni.
* Zkontrolujte, zda se nachdazite v tichém prostredi.
@ Doporuceni
* \lyslovujte zfetelné a pfirozenou hlasitosti.
* PouZijte kvalitni mikrofon.
* Vyslovujte smérem k mikrofonu.

@ viechny obrdzky jsou vytvofeny pomoci umélé inteligence.

Pokracovat

Obrazek 8.7: Upozornéni a doporuceni aplikace - pop-up okno

Instrukce:

Poslednim oknem pred vstupem do aplikace je okno s instrukcemi (viz Obrazek 8.8).
Tyto instrukce uzivatele seznamuji s pribéhem kontroly. Uzivatel ma na vysloveni
slova k dispozici 5 sekund, béhem kterych by mél byt kromé vyslovnosti slova v ide-
alnim pripadé potichu. V tomto casovém okné by mél uzivatel vyslovit dané slovo

samostatné nebo pouzit nékterou z doporucenych uvozovacich frazi:

» Toto je
e Na obrizku

o Vyslovuji slovo
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Tyto fraze slouzi pouze jako navrh. Uzivatel vSsak mitze slovo pouzit v libovolné
vété, musi ale dodrzet jeho vyslovnost v 1. padé. Pouziti frazi mtze byt prospésné
pro spravnou vyslovnost a v nékterych pripadech to zabranuje problémiam s mikro-
fony, které nékdy nemusi spravné zachytit zacatek slova, coz by mohlo vést k chyb-

nému vyhodnoceni.

© Instrukce

Tady naleznete kratké instrukce na pouZivani tohoto nastroje.

Prosim, pfeététe si je peélivé pfed zahdjenim.

* Na vysloveni slova mate €as 5 sekund.

» \yslovujte slovo v |. padé.

» Po vysloveni slova prosim chvili potichu vyckejte.

» \yslovujte pouze dané slovo NEBO pouiijte uvozovaci
frazi:
o Totoje

o MNa obrazku je

o Vyslovyji slovo

Obrazek 8.8: Instrukce aplikace - pop-up okno

HLAVNI CAST APLIKACE:
Po instrukcich se uzivatel dostava do hlavni ¢asti aplikace, ktera je realizovana podle
navrhu v kapitole 7.1.2. Tato ¢ast je rozdélena do dvou sekci. Prvni z nich zahrnuje

kontrolu vyslovnosti a druha se vénuje zavérecnému vyhodnoceni.

Na Obrazku 8.9 je zobrazena aktivovana textova napovéda, kde je slovo vidét ostte.

Naopak na Obrazku 8.10 je textova napovéda vypnuta a slovo je rozmazané.

Vyslovte: kniha Vyslovte:

Obrazek 8.9: Zapnuté ,Zobrazeni’ Obrazek 8.10: Vypnuté ,Zobrazeni*
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8 REALIZACE WEBOVE APLIACE

Béhem kontroly vyslovnosti jsou na strance implementovany rtzné indikac¢ni prvky.
Mezi né patii indikdtor drovné zvukového signdlu (viz Obrézek 8.12), indikace pro-
bihajici syntézy Teéi nebo rozpoznavani re¢i (viz Obrézek 8.11) a informace o pro-

bihajicim zpracovani, kterd uzivatele vyzyva k vyckani na vyhodnoceni.

i

@ prosimmiuvte (5s) | \!} .

S

Obrazek 8.11: Indikace rozpozna- Obrazek 8.12: Indikace drovné sig-

vani feci nalu zvuku

Na Obrazcich 8.13 a 8.14 jsou ukazky kontroly vyslovnosti a zavérecného vyhod-
noceni v mobilni verzi webové aplikace. Pro srovnani, Obrézky 8.15 a 8.16 ilustruji

tentyz proces na desktopové verzi webové stranky.

KONTROLA VYSLOVNOSTI B KONTROLA VYSLOVNOSTI B

Vyhodnoceni

Vyslovte: bageta

Celkovd primeérnd vyslovnost:

Graf vyhodnoceni vyslovnosti

kostel
bageta
bedna

Slova

autobus
maketa

@
OB
o
S |
£
=
£
£
=%
£

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Procenta

Dil&i vysledky

Dil&i vysledky Ize nalézt nize: (zobrazit, skryt)

e maketa — maketa v

Dil&i vusledky | I |
Obrazek 8.13: Kontrola vyslovnosti Obrazek 8.14: Zavérecné vyhodno-
na mobilnim zarizeni ceni na mobilnim zafizeni
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KONTROLA VYSLOVNOSTI Auto-Start @ _ Zobrazeni PFedgitani

Dil&i vysledky
Vyslovte: kolaé Dilsi vysledky Ize nalézt nize: (zobrazit, skryt)

(4] kostel — kostel A

Vyslovnost je perfektni!
Reference: kostel

» 0:00/0:00

0

Nalezeno: kostel

P 000 /005 e———— ) %

Rozpozndno: "toto je kostel’

dvefe — dvefe v 100 %

an
(1] ponoika — ponozka v

@ Copyright 2024 Jan Tupy. Design And Developed By Themesine

Obrazek 8.15: Kontrola vyslovnosti na pocitaci

KONTROLA VYSLOVNOSTI A t @Z i Predg¢itani

Vyhodnoceni

Celkova primérna vislovnost:

20 %

Graf vyhodnoceni vyslovnosti

ponozka

dotaznik
H

2 dvefe
@

kostel

kolag

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Procenta
Diléi vysledky
Diléi vysledky lze nalézt nize: (zobrazit, skryt)
(5] kol — kalGe v 80 %

Obrazek 8.16: Zavérecné vyhodnoceni na pocitaci
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8.3 Server a konfigurace

Na serveru, kde bézi dialogovy manazer, jsou ulozena veskera data nezbytna pro chod
aplikace. Obrazky jsou systematicky ulozené ve slozkach pojmenovanych podle pfti-
slusnych slov bez diakritiky. Kazda slozka zpravidla obsahuje nékolik variant téchto
obrazkl. Kromé toho jsou na serveru ulozeny audio nahravky, které poskytuji vzoro-
vou vyslovnost slov. Tyto nahravky jsou generovany syntézou feci predem pii spous-

téni DM, aby nebylo nutné je generovat znovu pro kazdou novou relaci (session).

Pridavani novych slov do aplikace je velmi jednoduchy proces. Staci pridat obrazky
do prislusné slozky a zapsat referencni text tohoto slova do konfiguracniho souboru.
Obrazky jsou ukladany do slozek podle nazvu slova bez diakritiky. Nazvy jednot-
livych obrazkt v prislusnych slozkdch mohou byt libovolné. Pridanim tohoto slova
do seznamu v konfigura¢nim souboru se slovo automaticky ptrida do dané aplikace
po restartu DM. Pro lepsi predstavivost je vhodné uvést priklad, vychazejici z Ob-
razku 8.17.

obrazky

ponozka bageta dvere

@ obrazek 1
@ obrazek 2
@ obrazek 3

@ obrazek 1
@ obrazek 2

@ obrazek 1
@ obrazek 2
@ obrazek 3

@ obrazek 4

Konfiguraéni soubor
nahravky
ponozka
ponozka.wav
bageta.wav bageta
dvere

Obrazek 8.17: Ukazka pridavani novych slov do aplikace

V aplikaci jsou jiz pouzivany pro kontrolu vyslovnosti dvé slova: ponozka a bageta.
Tyto slova jsou zapsana v konfiguracnim souboru a odpovidajici obrazky jsou ulo-
zeny ve slozkach pojmenovanych ponozka a bageta, bez pouziti diakritiky. K témto
sloviim existuji také audio nahravky, které byly vytvoreny pomoci syntézy teci.
Pro pridani ¢tvrtého obrazku slova ponozka (zndzornéné cervené) staci obrazek

umistit pouze do jiz existujici slozky ponozka a obrazek se automaticky zahrne
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po restartovani DM do mozného vybéru pti kontrole vyslovnosti. Pro pridani no-
vého ttetiho slova dvere (zndzornéné modie) je potieba vytvorit novou slozku dvere,
do které se umisti jednotlivé obrazky. Aby bylo slovo zarazeno do kontroly vyslov-
nosti, musi byt také pridano do konfigura¢niho souboru. Po restartu DM se znovu
nactou vsechna slova z konfigurac¢niho souboru a zkontroluje se, zda existuji odpo-
vidajici audio nahravky. V tomto pripadé chybi nahravka pro nové pridané slovo
dvere, a proto bude generovana nova nahravka pomoci syntézy feci a nasledné ulo-

zena k ostatnim nahravkam.

V konfigura¢nim souboru je mozné zménit konkrétni hlas pro syntézu. Pro tyto
ucely je k dispozici moznost automatického pregenerovani referenénich nahra-
vek. Pokud tato moznost neni aktivovana, DM pfti kazdém spousténi kontroluje
existenci vSech potfebnych audio nahravek a generuje pouze ty, které chybi. Déle
konfigura¢ni soubor umoznuje nastavit timeout, tedy maximalni dobu, po kterou

ma uzivatel cas vyslovit slovo ve webové aplikaci.

Pomoci konfiguraéniho souboru lze také nastavit vybér obrazki, jez se zobrazuji
ve webové aplikaci. Jednim z moznych nastaveni je vybér poctu n slov, kterd
se maji zobrazit. Dalsi moznosti je ndhodného vybéru slov. Napriklad pri nasta-
veni n = 2 se mohou pro jednu relaci nahodné vybrat slova bageta a dvere, zatimco
pro jinou relaci dvere a ponozka. Pokud je ndhodny vybér vypnuty, vybiraji se prvni
dvé slova v presném poradi, jak jsou zapsana v konfigura¢nim souboru, coz v tomto

pripadé znamena ponozka a bageta.

Posledni moznosti je ndhodny vybér obrazku (viz ilustrace na Obrazku 8.18).
Pro slova ponozka a bageta neni aktivovan nahodny vybér a vybere se tedy vzdy
prvni obrézek v dané slozce (znazornéné ¢ervené). U slov ponozka a dvere je zapnuty

ndhodny vybér obrazku (zndzornéno modfe).

ponozka bageta dvere

@ obrazek 1 @ obrazek 1 @ obrazek 1
@ obrazek 2 @ obrazek 2 @ obrazek 2
@ obrazek 3 @ obrazek 3
@ obrazek 4

Obrazek 8.18: Ukazka ndhodného vybéru obrazkt
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8.4 Prubéh aplikace

Priabéh aplikace je realizovan podle navrhu z kapitoly 7.2. Pribéh kontroly vyslov-
nosti, véetné uvazovani moznosti nastaveni Predcitini a Auto-Start, je znazornén
na vyvojovém diagramu na Obrazku 8.19. Dialog zac¢ina nac¢tenim slova a predloze-
nim obrazku uzivateli. Uzivatel ma bud zapnuty Auto-Start, a tak se kontrola spusti
automaticky, nebo musi kontrolu spustit manuélné kliknutim na tlac¢itko. V pripadé
aktivované hlasové napovédy se dané slovo syntetizuje uzivateli. Poté probihé rozpo-
znavani reci, behem kterého uzivatel vyslovuje slovo. Néasledné probiha vyhodnoceni

vyslovnosti. Pokud jsou k dispozici dalsi slova, dialog pokracuje, jinak se kontrola

Y

ukonéi.

- > Nacéteni slova

Je zapnuty

Auto-Start? Cekani na Start

J

Je zapnuté

Predéitini® Syntéza slova

Rozpoznavani ie¢i [€

Ano
Y
Jsou
k dispozici dalsi Vyhodnoceni

slova?

Obrazek 8.19: Vyvojovy diagram pritbéhu kontroly vyslovnosti
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8.5 Vyhodnoceni

Pred samotnym vyhodnocenim je nezbytné provést predzpracovani textové pro-
mluvy. Tento proces zahrnuje nékolik krokt, které jsou zaméreny na tipravu a norma-
lizaci vstupniho textu. Jednotlivé kroky predzpracovani jsou ilustrovany na prikladu

promluvy ,, Toto je asi CR.“. Kroky zahrnuji:

1. Prevedeni textu na malé pismena. — ,toto je asi cr.“
2. Odstranéni specialnich znakt. — , toto je asi cr
3. Odstranéni balastnich slov. — | tete—e asi ¢r

Po dokonceni ptredzpracovani je vysledna textova promluva ,asi ¢r. Tento fetézec
se nasledné porovnava s referencnim textem, v tomto ptipadé slovem , hasic*, pomoci
upravené Levenshteinovy metody. Tato modifikovana metoda umoznuje zahrnout li-
bovolny zacatek a konec textového fetézce pti vypoctu. Nejlepsi nalezena shoda pro
podretézec ,asi ¢ vyzaduje pouze jedno vlozZeni na zacatku a jedno odstranéni me-
zery, coz dava Levenshteinovu vzdalenost LD = 2 (cena operaci vloZeni a odstranénd

je 1). Procentuélni shoda je poté vypocitana pomoci vzorce (8) z kapitoly 3.3:

levenshtein_distance(sl,s2) 1 2_ 0.6 (12)

LR=1-
mazx(len(sl),len(s2)) 5

coz znamena, ze slova ,,asi ¢r* a ,hasic* maji 60 % shodu.

Pro operaci substituce byla v kapitole 7.3 pro nékteré zamény navrzena odliSné cena
nez 1, coz lépe odrazi skutecné vyhodnoceni. Ceny za zdménu jednotlivych znakt

jsou implementovany pomoci ztratové matice, kterd je zobrazena na Obréazku 8.20.

Dalsim prikladem vyhodnoceni bude referenc¢ni slovo , kostel* a k nému rozpoznana
promluva ,kestel“. V tomto ptripadé dochdzi k zaméné (substituci) jednoho znaku e
misto o. Tato substituce je ve ztratové matice standardné hodnocena hodnotou 1,
coz odpovidé Levenshteinové vzdalenosti pro tento pripad. Vysledny Levenshteintv

pomeér (LR) je pak:

levenshtein_distance(sl, s2) —1_ 1 = (.83, (13)
maz(len(sl),len(s2)) 6

LR=1-

coz odpovida priblizné 83 % shodé.
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V pripadé rozpoznané promluvy . kostel”, kde chyba spociva pouze v chybéjici di-
akritice (4 misto o), je substituce ohodnocena nizsi cenou 0.5 ve ztratové matici.

Vyslednd LD ztstava 0.5. Pomér pro tento priklad je nasledné:

' ' 1,52 .
levenshtein__distance(sl, s2) 1 05 . 0.02 | (14)
max(len(sl),len(s2)) 6

LR=1-

coZ predstavuje piibliznou shodu 92 %.

Prestoze obé varianty slova (,kestel* a ,kdstel) obsahuji chybu pouze v jednom
znaku, celkové procentualni hodnocenti se lisi. Tento pTistup poskytuje jemnéjsi detail

pro hodnoceni vyslovnosti, coz umoznuje presnéjsi posouzeni miry shody.

1.0

r0.6

Znaky

o
'
Hodnota editaéni vzdalenosti

0.2

0
NN X S @ 200 E s ik QT 00 BB B e m e e . 5500 00 R Dacn T

0.0

adbccddeééfghchiijklmnnodpqrissttuatvwxyyzz
Znaky

Obrazek 8.20: Ztratova matice - ceny substituce

P1i implementaci je nutné vyjimka pro znak ,ch’, ktery je v ¢estiné povazovan za je-
den znak, i kdyz se programatorsky se sklada ze dvou znakt ,c* a ,h‘. Aby bylo mozné
tento problém obejit a spravné vypocitat LD, je ,ch’ docasné nahrazovano symbo-
lem ,$¢, coz umoziiuje povazovani ,ch‘ za jednotlivy znak. Po dokonceni vypoctu

je symbol ,$* znovu nahrazen zpét na ,ch’.
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9 Testovani webové aplikace

Testovani je rozdéleno do dvou ¢asti. Prvni ¢ast se zamétfuje na testovani samotné
webové aplikace, které provedlo 20 uzivateli. Nasledné druhd c¢ast zahrnuje dotaz-

nikové Setfeni, jez bylo provedeno se stejnymi uzivateli.

9.1 Testovani

Testovani webové aplikace probihalo v ramci ,, Testovaci verze®, kde bylo pripraveno
15 slov, které jednotlivi uzivatelé museli postupné vyslovit. Vybér téchto 15 slov
byl proveden na zakladé 5 vychozich slov original. Od téchto slov byly nésledné

odvozeny vzdy 3 skupiny slov reference:

1. Stejné slovo: Slovo je shodné se slovem original (napt. ponozka).
2. Podobné slovo: Slovo je podobné slovu original (napr. stonozka).
3. Jiné slovo: Slovo ma minimalni nebo zadnou shodu se slovem original

(napt. telefon).

V Tabulce 9.1 jsou zobrazena vSechna slova vybrand pro testovani. Je zde uvedeno
celkem 5 skupin, kde kazda skupina obsahuje vychozi slovo original a k nému

pritazena shodna, podobna a jina slova.

Tabulka 9.1: Prehled testovanych slov - (shodné, podobné, jiné slovo)

Original Reference

ponozka
ponozka stonozka
telefon
kostel
kostel postel
zidle
bedna
bedna kedna
dvere

bageta
bageta maketa
kolac

stul
stul sul
prase
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Na nasledujicich Tabulkach 9.2, 9.3, 9.4 a 9.5 jsou vysledky testovani prvnich 4 uzi-
vateli. Tyto tabulky ukazuji data ziskana béhem testovani. Kazdy uzivatel nej-
prve vyslovil slovo (reference) odvozené od vychoziho slova original. Rozpoznavac
feCi vrati rozpoznanou promluvu, ze kterd se pomoci upravené Levenshteinovy
metody ziska nalezené slovo. Toto slovo by mélo byt v idealnim pripadé shodné
(tj. 100 % shoda) s referenci. Je dulezité, zda uzivatel slovo vyslovil spravné, a také,
zda bylo spravné rozpoznano rozpoznavacem teci. Tato shoda je v tabulkach ozna-
¢ena jako LR reference. Posledni sloupec v téchto tabulkach je oznacovan jako LR
original, coz vyjadiuje procentudlni shodu nalezeného slova se slovem original.
Tento udaj je vzdy pro ,stejné slovo“ oznacen pomlckou, protoze odpovida udaji
LR reference. Pro ,podobnd slova“ by tento tidaj mél byt ve vysoky, zatimco pro

,jina slova“ by mél byt tento idaj nizky.

V Tabulce 9.2 byla tispésnost rozpoznani slov témér ve vSech pripadech 100 %. Pouze
u slova ,kolac*, které bylo rozpoznino jako ,kol“, byla shoda pouze 60 %. Podle
audio nahravek byl tento netuplny vysledek zptsoben tim, ze uzivatel nestihl slovo
vyslovit celé béhem pétisekundového limitu. Jeho primérnd dspésnost vyslovnosti
dosahuje 97.3 %. Uzivatel 2 dosahl v Tabulce 9.3 dokonalé vyslovnosti 100 %
ve vSech pripadech. V Tabulce 9.4 jsou nékteré chyby v rozpoznanych slovech, jako
napriklad ,polozka“ misto ,ponozka“ nebo ,stomoska“ misto ,stonozka®. Celkove
m4 uspésnost 94.6 %. U uzivatele 4 se v Tabulce 9.5 ¢asto objevily chyby na zacdtku
slov, jako ,vedna“ misto ,bedna‘“, ,hostel” misto ,postel* a ,vegeta“ misto ,bageta“.
V tomto pripadé by uzivatelovi mohla pomoct uvozovaci fraze, napt. ,, Toto je _ “

Jeho prumérné shoda s referenci ¢éini 94.9 %.”

V Tabulkach 9.6, 9.7 a 9.8 jsou vysledky rozdéleny do tabulek podle referenci
(shodné, podobné a jiné slovo). Udaj LRasg vyjadiuje primér shod nalezenych
slov se slovem original vSech 20 uZivateltl. Udaj LRyeference Vyjadiuje shodu refe-
rence a slova original. K tomuto tidaji by se méla shoda LR asg v idedlnim pripadé
co nejvice priblizit. Poslednim tudajem v tabulce je LRy, ktery vyjadiuje prave roz-
dil téchto idaji LR eference — LR Asr- Tyto tabulky poskytuji uzitecny vhled do toho,
jak dobTe systém rozpoznava slova v kontextu jejich podobnosti s ptivodnim slovem.
Je patrné, Ze u slov shodnych s origindlem dosahuje prumérnd uspésnost 98.8 %.
U slov, ktera maji vétsi vizualni nebo zvukovou podobnost s pavodnim slovem, jsou
hodnoty stéle relativné vysoké, a to 73.6 %. Naopak u slov, kterd se od origindlu

zcela lisi, jsou tyto hodnoty nizké nebo dokonce nulové, coz doklada 3.6 %.
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Tabulka 9.2: Vysledky testovani - uzivatel 1

Original Reference Rozpoznana Nalezené LR LR
promluva slovo reference original
ponozka ponozka ponozka 100 % -
ponozka stonozka stonozka stonozka 100 % 75.0 %
telefon toto je telefon telefon 100 % 0.0 %
kostel tuto kostel kostel 100 % -
kostel postel také postel postel 100 % 83.3 %
zidle zidle zidle 100 % 16.7 %
bedna tuto bedna bedna 100 % -
bedna kedna kedna kedna 100 % 80.0 %
dvete také dvere dvete 100 % 0.0 %
bageta tuto je bageta bageta 100 % -
bageta maketa a to to maketa maketa 100 % 66.7 %
kol4c velikej kole kol 60 % 0.0 %
stul stul stul 100 % -
stul sul tuto stl sul 100 % 75.0 %
prase velky prase prase 100 % 0.0 %
Pramér: 97.3 %
Tabulka 9.3: Vysledky testovani - uzivatel 2
Original Reference Rozpoznana Nalezené LR LR
promluva slovo reference original
ponozka tohle je ponozka  ponozka 100 % -
ponozka stonozka tohle je stonozka  stonozka 100 % 75.0 %
telefon tohle je telefon telefon 100 % 0.0 %
kostel tohle je kostel kostel 100 % -
kostel postel tohle je postel postel 100 % 83.3 %
zidle tohle je zidle zidle 100 % 16.7 %
bedna tohle je bedna bedna 100 % -
bedna kedna tohle je kedna kedna 100 % 80.0 %
dvere tohle jsou dvere dvere 100 % 0.0 %
bageta tohle je bageta bageta 100 % -
bageta maketa tohle je maketa maketa 100 % 66.7 %
kolac tohle je kolac kolac 100 % 0.0 %
stul tohle je stul stul 100 % -
stil stl tohle je siil stl 100 % 75.0 %
prase tohle je prase prase 100 % 0.0 %
Pramér: 100 %
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Tabulka 9.4: Vysledky testovani - uzivatel 3

Original Reference Rozpoznana Nalezené LR LR
promluva slovo reference original
ponozka toto je polozka polozka, 86 % -
ponozka stonozka toto je stomoska  stomoska 86 % 61.3 %
telefon tohle je telefon telefon 100 % 0.0 %
kostel tohle je kostel kostel 100 % -
kostel postel tohle je postel postel 100 % 83.3 %
zidle tohle je zidle zidle 100 % 16.7 %
bedna tohle je brdna brdna 80 % -
bedna kedna tohle je kedna kedna 100 % 80.0 %
dvete tohle soudvere dvete 100 % 0.0 %
bageta tohle je bageta bageta 100 % -
bageta maketa tohle je maketa maketa 100 % 66.7 %
kol4& tohle je kola¢ kol4d 100 % 0.0 %
stul tohle je stul stul 100 % -
stil stl tohle je st su 67 % 50.0 %
prase tohle je prase prase 100 % 0.0 %
Pramér: 94.6 %
Tabulka 9.5: Vysledky testovani - uzivatel 4
Original Reference Rozpoznana Nalezené LR LR
promluva slovo reference original
ponozka ponozka ponozka 100 % -
ponozka stonozka stonozka stonozka 100 % 75.0 %
telefon telefon telefon 100 % 0.0 %
kostel kostel kostel 100 % -
kostel postel hostel hostel 83 % 83.3 %
zidle zidlo zidl 80 % 31.7 %
bedna vedna, vedna 80 % -
bedna kedna kedna kedna 100 % 80.0 %
dvefe dvefe dvefe 100 % 0.0 %
bageta vageta vageta 83 % -
bageta maketa maketa maketa 100 % 66.7 %
kolac kolac kolac 100 % 0.0 %
stul stul stul 100 % -
stl sul sul stl 100 % 75.0 %
prase v praze praze 98 % 0.0 %
Pramér: 94.9 %
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Tabulka 9.6: Srovnani shody LR pro ,stejné slovo*

Original Stejné slovo LR asr LR et LR gig
ponozka ponozka 97.9 % 100.0 % 2.1 %
kostel kostel 100.0 % 100.0 % -0.0 %
bedna bedna 97.0 % 100.0 % -3.0 %
bageta bageta 99.2 % 100.0 % -0.8 %
stul stul 100.0 % 100.0 % -0.0 %
Primér abs. hodnot: 98.8 % 100.0 % 1.2 %

Tabulka 9.7: Srovnani shody LR pro ,,podobné slovo“

Original Podobné slovo LR Asr LR cference LRgig
ponozka stonozka 71.5 % 75.0 % -3.5 %
kostel postel 84.1 % 83.3 % 0.8 %
bedna kedna 75.0 % 80.0 % -5.0 %
bageta maketa 66.7 % 66.7 % -0.0 %
stul sul 70.6 % 75.0 % -4.4 %
Prémeér abs. hodnot: 73.6 % 76.0 % 2.7 %

Tabulka 9.8: Srovnani shody LR pro ,,jiné slovo“

Original Jiné slovo LR asr IR e feermernee LR i
ponozka telefon 0.0 % 0.0 % 0.0 %
kostel zidle 18.2 % 16.7 % 1.5 %
bedna dvefe 0.0 % 0.0 % 0.0 %
bageta kol4d 0.0 % 0.0 % 0.0 %
stil prase 0.0 % 0.0 % 0.0 %
Primér abs. hodnot: 3.6 % 3.3 % 0.3 %
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V dalsi ¢asti bude v Tabulce 9.9 a 9.10 jednotlivé vysledky rozpoznani a naleze-
nych slov pro vsSech 20 uzivatelt. Prvni tabulka se zaméfuje na vysledky slova ,,stl“

a druha tabulka na vysledky slova ,stonozka“.

Prvni tabulka 9.9 ukazuje, Ze ve vétsiné piipada (15 z 20) dosahl systém 100 %
uspésnosti rozpoznani slova ,,stl“, coz svédéi o vysoké i¢innosti systému. Nicméneé,
data také ukazuji, ze systém miize mit problémy s rozpoznavanim kratkych slov.
V nékterych pripadech bylo slovo ,stl“ nespravné rozpoznano jako ,fal“, osum*,
,sun“, nebo ,stal®. Zlepseni by mohlo prinést lepsi uzivatelova vyslovnost nebo po-

uziti uvozovaci fraze pred slovem.

Celkovy prumér presnosti 91.3 % je pomérné vysoky, ale presto naznacuje, ze je stale
prostor pro zlepseni, zvlasté pro tyto kratké slova, kde systém nespravné interpretuje

slova nebo nedostatecné rozlisovat nuance ve vyslovnosti.

Tabulka 9.9: Vysledky testovani slova sil

Rozpoznana promluva Nalezené slovo LRgq
sul sul 100 %
ful fal 67 %
osum su 50 %
tuto sul sul 100 %
sul sul 100 %
sul stl 100 %
sul sul 100 %
st su 67 %
sul sul 100 %
tohle je su su 67 %
sul stl 100 %
stul stul 75 %
sul sul 100 %
stl sul 100 %
sul sul 100 %
stl sul 100 %
sul sul 100 %
sul sul 100 %
tohle je siil sul 100 %
sul sul 100 %

Pramér: 91.3 %
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Druh4 tabulka 9.10 ukazuje, Ze vétsina zaznamu (16 z 20) dosdhla perfektni shody
100 %, coz naznacuje, ze slovo ,,stonozka“ je dobie rozpoznavané. Presto se vyskytly
i méné presné vysledky, jako ,stanozka“, ,stolozka“ a ,stomoska®, které, i kdyz
jsou blizké originalu, ukazuji na potencialni problémy systému s rozpoznavanim
slov s mirné odlisnou vyslovnosti nebo v pritomnosti Sumu v pozadi. Nejnizsi shoda
61 % byla zaznamenana u slova ,,toméaska“. Celkova prumérna shoda nalezenych slov

s referencénim slovem ,stonozka® ¢inf 95.6 %.”

Tabulka 9.10: Vysledky testovani slova stonozka

Rozpoznana promluva Nalezené slovo LRgnq
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stanozka stanozka 88 %
stonozka stonozka 100 %
stolozka stolozka 88 %
stonozka stonozka 100 %
toto je stomoska stomoska 86 %
tomaska tomaska 61 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %
stanozka stanozka 88 %
stonozka stonozka 100 %
tohle je stonozka stonozka 100 %
stonozka stonozka 100 %

Primeér: 95.6 %

88



9 TESTOVANI WEBOVE APLIKACE

Tabulka 9.11 shrnuje primérné hodnoty spravné vyslovnosti referenc¢nich slov u tes-
tovanych osob. Z dat je patrné, ze vétsina slov ma vysokou miru spravné vyslovnosti,
s prumérem 97.58 %. To ukazuje na vysokou uroven vyslovnosti mezi testovanymi

osobami a spravné rozpoznavani reci.

Slova jako ,telefon®,  kostel”, ,dvefe®, ,maketa“ a ,stiil“ dosdhla dokonalé¢ho skére

100 %, coz naznacuje, ze tato slova jsou mezi tcastniky dobie zndmé nebo snadno

svv .

covat urcitou uroven obtiznosti s rozpoznavanim tohoto slova nebo na problémy

s vyslovnosti mezi nékterymi testovanymi osobami.

Tabulka 9.11: Primeérna vyslovnost jednotlivych slov

Reference LRgna
ponozka 97.9 %
stonozka 95.5 %
telefon 100 %
kostel 100 %
postel 97.5 %
zidle 98 %
bedna 97 %
kedna 93 %
dvefe 100 %
bageta 99.2 %
maketa 100 %
kolac 96.5 %
stul 100 %
stl 91.3 %
prase 97.9 %

Prumér: 97.58 %
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Tabulka 9.12 prezentuje prumérné skore vyslovnosti referencnich slov mezi dvaceti
testovanymi osobami, s celkovym prumérnym vysledkem 97,58 %. To svédéi o cel-

kové vysoké trovni schopnosti spravné vyslovnosti mezi icastniky:.
Zvlasté pozoruhodné jsou vykony uzivateli 1, 7, 9, 15, 18, 19 a 20, kteri dosahli do-

konalého skére 100 %, coz naznacuje jejich schopnost presné vyslovnosti testovanych

svv s

Tabulka 9.12: Primeérna vyslovnost referenc¢nich slov u testovanych osob

Testovana osoba LRgnq
uzivatel 1 97.3 %
uzivatel 2 100 %
uzivatel 3 94.6 %
uzivatel 4 94.9 %
uzivatel 5 95.1 %
uzivatel 6 95.9 %
uzivatel 7 100 %
uzivatel 8 95.7 %
uzivatel 9 100 %
uzivatel 10 95.3 %
uzivatel 11 93.8 %
uzivatel 12 95.9 %
uzivatel 13 97.7 %
uzivatel 14 97.5 %
uzivatel 15 100 %
uzivatel 16 98.7 %
uzivatel 17 99.2 %
uzivatel 18 100 %
uzivatel 19 100 %
uzivatel 20 100 %

Primeér: 97.58 %
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9.2 Dotaznikové sSetreni

V ramci praktické ¢asti diplomové prace bylo provedeno dotaznikové Setfeni zamé-
fené na ziskani zpétné vazby od uzivateltt webové aplikace, které byla tato prace
vénovana. Dotaznik byl distribuovan mezi stejnych 20 respondentti, kteti se podileli

na testovani funkcionality a uzivatelské privétivosti zminéné aplikace.

Celkové bylo v dotazniku polozeno 11 otazek, které byly formulovany tak, aby od-
povidaly na konkrétni aspekty pouzitelnosti a efektivity aplikace. Respondenti méli
moznost vybirat ze zadanych odpoveédi, coz umoznilo kvantifikovat a efektivné ana-
lyzovat jejich zpétnou vazbu. Cilem tohoto sSetfeni bylo nejen posoudit celkovou
spokojenost uzivatell, ale také identifikovat specifické silné a slabé stranky aplikace,

coz prispéje k jejimu dalsimu vyvoji a zlepSeni.
9.2.1 Vysledky jednotlivych otazek:

Otazka 1: Jaké jste pouzil/a zafizeni?

B Notebook nebo pocitaé (6)

B Mobilni telefon (14)
B Tablet (0)

Otéazka 2: Jaky jste pouzil/a mikrofon?

B Pouzil/a jsem zabudovany mikrofon v zafi-
zeni. (16)

w B Pouzil/a jsem mikrofon ze sluchatek. (3)

O Pouzil/a jsem externi mikrofon. (1)
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Otéazka 3: V jakém jste se nachazel/a prostredi?

B Tiché - Prostredi bylo klidné bez zadnych ru-
sivych zvuki. (17)

B Mirné rusivé - V prostiedi se nachazely
mirné rusivé zvuky (napr. zapnutd televize).
(3)

@ Rusné - V prostredi se nachazely silné rusivé
zvuky (napr. hlasitd hudba nebo konverzace).

(0)

Otézka 4: VyzkousSel/a jsem si aktivovat rezim ’Auto-Start’ a automatické

"Predcéitani’?

Ne ani jedno. (10)
Ano, pouze Auto-Star. (8)
Ano, pouze Predcitani. (0)

Ano, obé moznosti. (2)

Otéazka 5: Pouzival/a jsem pti vyslovovani slova uvozovaci frazi?
(Toto je ... , Na obrdzku je ... , atd.)

B Ne, fikal/a jsem vzdy pouze samostatné
slovo. (17)

w B Ano, ob¢as jsem pouzival/a uvozujici frazi.
(2)

B Ano, vzdy jsem pouzival /a uvozujici frazi. (1)
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Otazka 6: Jaké byly tvodni informace ohledné fungovani webové apli-

kace?

B Informace byly jasné a srozumitelné, hned
jsem védél/a, co mam délat. (17)

B Informace byly slozité, ale vSe jsem nakonec
pochopil/a. (3)

B Informace byly nesrozumitelné, nevédél/a

jsem, co mam délat. (0)

Otazka 7: Jak byste popsali intuitivnost pouzivani webové aplikace na kon-

trolu vyslovnosti?

B Intuitivni - Intuitivné jsem chépal/a, jak po-
uzivat webovou aplikaci bez potteby podrob-
ného navodu. (17)

% B Neutralni - Nékteré funkce webové aplikace
byly intuitivni, zatimco jiné vyzadovaly tro-

chu zkoumadni. (2)

O Zmatena - Mél/a jsem problémy porozumét
zpusobu fungovani nékterych funkci webové
aplikace. (1)

Otéazka 8: Jak byste ohodnotil/a vzhled webové aplikace na kontrolu vy-

slovnosti?

B Prijemny - Webova aplikace ma moderni
a atraktivni design podrobného névodu. (16)

B Neutralni - Vzhled webové aplikace neni vy-
razné pozitivni ani negativni, je prtimeérny.
(4)

O Neprijemny - Vzhled webové aplikace neni
zrovna atraktivni a mohl by byt vylepsen. (0)

93



9 TESTOVANI WEBOVE APLIKACE

Otéazka 9: Jak byste hodnotil/a prehlednost webové aplikace na kontrolu

vyslovnosti?

B Prehledna - Webova aplikace ma jasnou
strukturu a je jednoduché se v ni orientovat.
(19)

B Neutralni - Prehlednost webové aplikace je
priumérna, neni zvlast obtizné se v ni oriento-

vat, ale ani jednoduché. (1)

@ Neprehledna - Webova aplikace ma kompli-
kovanou strukturu a je slozité se v ni oriento-
vat. (0)

Otéazka 10: Jak byste ohodnotil/a responzivitu webové aplikace na kont-
rolu vyslovnosti? Zobrazovala se vam webova aplikace vzdy spravné a jed-

notlivé prvky byly usporadany prehledné?

B Vzdy ano - Webova aplikace se zobrazovala
vzdy spravné a jeji prvky byly usporadany
ptrehledné. (19)

B Vétsinou ano - Webova aplikace se vyji-
mecné zobrazovala nespravné nebo jeji prvky
nebyly usporadany prehledné. (1)

O Spise ne - Webova aplikace se ¢asto zobrazo-
vala nespravné nebo jeji prvky nebyly uspo-
radény prehledné. (0)
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Otazka 11: Uvitali byste novéjsi a prirozenéjsi hlas syntézy ve webové

aplikaci?

B Ano, uvital/a bych novéjsi a prirozenéjsi hlas
syntézy. (3)

B Ano, ale soucasny hlas je pro mé dostacujici.
(3)

O Ne, jsem spokojen/a s aktudlnim umélym hla-
sem. (5)

B Nelze posoudit, umely hlas jsem na webové
strance neslySel/a (neprehrdl/a jsem si refe-
rencni vyslovnosti ani jsem nemél/a aktivo-
vany rezim ,Predcitani’). (9)

9.2.2 Shrnuti

V nésledujici ¢asti je shrnuti dotaznikového Setfeni, které se zucastnilo 20 respon-

dentn.

1. Pouzité zarizeni:
Vétsina respondenti (70 %) pouzila mobilni telefon k otestovani aplikace, zatimco

mensi ¢ast (30 %) preferovala notebook nebo pocitac. Tablety nebyly pouzity.

2. Pouzity mikrofon:
Drtiva vétsina (80 %) tcastnikt pouzivala vestavény mikrofon ve svych zarizenich.
Mikrofony ze sluchdtek byly pouZity méné casto (15 %), a pouze jedna osoba (5 %)

pouzila externi mikrofon.

3. Prostredi:
Vétsina uzivatelu (85 %) byla v tichém prostiedi bez rusivych zvuki, zatimco mensi
¢ast (15 %) zaznamenala mirné ruseni, jako je zapnutd televize. Z4dni respondenti

nehlésili pouziti aplikace v hlasitém prostiedi.

4. Funkce aplikace:
Polovina respondentti nevyuzila ani ’Auto-Start’ ani "Predcitani’. Osm uzivateli akti-
vovalo pouze ’Auto-Start’, zatimco kombinace obou funkei byla vyuzita pouze dvéma

osobami.
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5. Uvozovaci fraze:
Vétsina respondentt (85 %) nepouzivala zadné uvozovaci fraze pri vyslovovani slov,
zatimco maly pocet (10 %) je pouzival obcas a pouze jeden respondent (5 %) je po-

uzival vzdy.

6. Instrukce:
Vétsina ucastniku (85 %) povazovala instrukce za jasné a srozumitelné. Trocha
zmatku (15 %) vsak byla u mensiho poctu respondentt, ktefi potiebovali vice Casu

na pochopeni informaci.

7. Intuitivnost aplikace:
Vétsina (85 %) uzivatelu intuitivné pochopila, jak aplikaci pouzivat bez potteby
podrobného navodu. Dva respondenti (10 %) méli smisené zkusenosti a jeden (5 %)

mél problémy s pochopenim nékterych funkei.

8. Vzhled aplikace:
Vzhled aplikace byl hodnocen kladné vétsinou uzivatelu (80 %), zatimco nékteri

(20 %) ho hodnotili jako neutralni. Negativni hodnoceni nebylo zaznamenano.

9. Prehlednost aplikace:
Webové aplikace byla povazovana za velmi prehlednou vétsinou uzivatelu (95 %)
s jednoduchou orientaci. Pouze jeden respondent (5 %) mél prumérné hodnocenf

prehlednosti.

10. Responzivita aplikace:
Vétsina (95 %) uzivatelt potvrdila, ze aplikace byla vzdy spravné zobrazena a prvky
byly ptrehledné usporadany. Pouze jeden respondent (5 %) zaznamenal vyjimecné

problémy s responzivitou.

11. Hlas syntézy:
Neéktefi respondenti (15 %) by uvitali modernéjsi a prirozenéjsi hlas syntézy, za-
timco stejny pocet je spokojen s aktudlnim hlasem. Velka ¢ast (45 %) nevyuzila hlas

syntézy kvili neaktivaci relevantnich funkci.
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Cilem této prace bylo navrzeni hlasového dialogového systému (HDS), ktery bude
uzivateli automaticky kontrolovat vyslovnost a nasledna realizace dialogu ve formé

webové aplikace.

Prvni ¢ast prace se zameéruje na teoreticky popis problematiky HDS, predevsim
na automatické rozpoznavani reci. V soucasné dobé je tato technologie zalozena pre-
vazné na neuronovych sitich a transformerech, zejména pak na modelu wav2vec 2.0.
Dale jsou predstaveny klicové moduly systému, které zahrnuji porozumeéni reci, Ti-
zeni dialogu, generovani odpovédi a syntézu feci. V zavérecéné casti je diskutovano

vyhodnoceni dialogu v rdmci HDS.

Druhéa teoreticka ¢ast je vénovana zakladnim metodam porovnavani textovych te-
tézcu. Nejvhodnéjsi se ukazala byt upravend Levenshteinova metoda, kterd umoz-
nuje vyuzit libovolny zacatek a konec podretézce. Vysledna shoda vysloveného slova

se pak hodnoti pomoci Levenshteinova poméru na procentualni bazi.

Dalsi ¢ast prace podrobné popisuje hlasovou platformu SpeechCloud, ktera byla vy-
uzita pro realizaci systému v této praci. Je zde popsana jeji architektura a funkcénost.
Nésledné jsou predstaveny technologie nezbytné pro realizaci webové aplikace a ce-
1ého systému. Mezi né patii predevsim HTML, CSS, DALL-E 3, DOM a WebSocket.
Technologie DALL-E 3 je pak déle vyuzita v praktické ¢asti pro generovani vsech

obrazki urc¢enych pro kontrolu vyslovnosti.

Nésledné testovani se zamérilo na t¥i rozpoznavace teci, z nichz kazdy vyuziva odlisné
technologie a pristupy k rozpoznavani feci. Prvnim z nich je tradi¢ni rozpoznéavac
zalozeny na architekture TDNN s akustickym modelem, kde dekédovani probiha nad
fonémovym vystupem s vyuzitim slovniku a jazykového modelu. Dva dalsi modely
jsou zalozeny na modernéjsi architekture wav2vec 2.0. Jeden z nich vyuziva jazykovy
model, zatimco druhy aplikuje grafémovy pristup bez pridaného slovniho jazykového
modelu. Testovani ASR probihalo tak, ze byl nejprve vygenerovan text, ktery se na-
sledné syntetizoval pomoci sedmi riznych hlast - Unit selection. Nahravky byly
poté pomoci jednotlivych rozpoznavact prevedeny zpét na text a porovnany s re-
ferenénim textem. Vysledky testovani ukézaly, Ze jako nejlepsi se jevil rozpoznavac
wav2vec NO-LM bez pridaného jazykového modelu, ktery nejlépe odhalil rtizné nu-

ance ve vyslovnosti.
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Aplikace je implementovana jako webova stranka s diirazem na responzivitu tak,
aby byla spravné zobrazena na ruznych typech zatizeni. Pridavani dalsich slov je
navrzeno tak, aby bylo co nejjednodussi: staci vlozit obrazky do prislusné slozky
a pridat textovy néazev. Po spusténi aplikace se uzivateli postupné zobrazuji vyska-
kovaci okna pro nastaveni aplikace, upozornéni, doporuceni a instrukce. Nasledné
se otevie hlavni ¢ast aplikace, kde je mozné zacit s tréninkem vyslovnosti. Uzivatelé
mohou vyuzit rizné formy napovédy, jako je hlasové predéitani slov nebo vizudlni
prepis textu. Slova lze vyslovovat samostatné nebo ve véte, ale vzdy v prvnim padeé.
Vyhodnoceni probihd kontinudlné a na konci je celkové vyhodnoceni. Hodnoceni
je zalozeno na procentudlni shodé vysloveného slova s referenénim textem pomoci
Levensteinovy vzdalenosti (LD). U LD je mozné nastavit libovolné ceny substituce
v rdmci tzv. ztratové matice, kterd umoznuje ruzné ceny pro ruzné znaky (napriklad

cena za zameénu znakt b za h bude vyssi nez za zaménu a za q).

Na zavér byla aplikace testovana na 15 slovech a test byl proveden na 20 osobach.
Tito lidé nejprve pouzili samotnou webovou aplikaci a nasledné vyplnili ptilozeny
dotaznik. Celkova tspésnost rozpoznavani, tedy shoda nalezenych vyslovenych slov
s referencnimi slovy, dosdhla 97.58 %. Testovani rovnéz ukéazalo, Ze aplikace do-
kaze rozlisit, zda uzivatel rekl podobné nebo zcela jiné slovo ve srovnéani s referenci.
Uzivatelé hodnotili webovou aplikaci jako prehlednou a intuitivni s funkénim re-
sponzivnim designem. VétSina uzivateli provadéla tento test na mobilnim zafizend,

a nékteri by uvitali modernéjsi syntézu reci.

V soucasné implementaci aplikace udrzuje stav pouze v ramci jedné relace. Jed-
nim z moznych vylepseni je feseni tohoto problému, které by uzivatelim umoznilo
ukladat jednotliva slova k opakovani, poskytovat chytiejsi vybér slov pro vyslovnost
v ruznych relacich a umoznit porovnavani pokroku ve vyslovnosti. Dalsi moznosti
zlepseni je pouziti dvou rozpoznavaci pro porovnavani na dvou urovnich. K soucas-
nému rozpoznavaci bez pridaného jazykového modelu by se pridal rozpoznavac s ja-
zykovym modelem. Poslednim moznym rozsifenim je iprava pevného ¢asu pro roz-
poznavani jednotlivych slov. Pokud by uzivatel slovo vyslovil dfive, rozpoznavani
by se ukoncilo. Naopak, pokud by uzivatel potreboval vice ¢asu, byl by mu nabid-
nut delsi ¢asovy tsek. Tyto posledni dvé moznosti vsak nejsou v soucasné chvili

realizovatelné, protoze je neumoznuje poskytnuta platforma SpeechCloud.
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Seznam pouzitych zkratek

Zkratka Popis (Poznamka)

API Application Programming Interface, aplika¢ni programovaci rozhrani
ASR Automatic Speech Recognition, automatické rozpoznavani reci
CNN Convolutional Neural Network, konvolu¢ni neuronova sit

CSS Cascading Style Sheets, kaskadové styly

DM Dialog Manager, dialogovy manazZer (spravce)

DNN Deep Neural Network, hluboké neuronové sité

DOM  Document Object Model, objektovy model dokumentu

GUI Graphical User Interface, grafické uzivatelské rozhrani

HDS Hlasovy Dialogovy Systém

HMM  Hidden Markov Model, skryté Markovské modely

HTML HyperText Markup Language , hypertextovy znackovaci jazyk

JS JavaScript (programovaci jazyk)

JSON  JavaScript Object Notation (zptusob zapisu dat)

LD Levenshtein Distance, Levenshteinova vzdéalenost

LM Language Model, jazykovy model

LPC Linear Predictive Coding, linearni prediktivni kédovani
LR Levenshtein Ratio, Levenshteintiv pomér

LSTM Long Short-Term Memory, dlouhd kratkodoba pamét (neuronova sit)
MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficient, mezifrekvenéni kepstralni koef.

NLG Natural Language Generation, generovani prirozeného jazyka
NLP Natural Language Processing, zpracovani prirozeného jazyka
PLP Perceptual Linear Prediction, percepéni linearni predikce

RNN Recurrent Neural Network, rekurentni neuronova sit

RTP Real-Time Transport Protocol (protokol)

SC SpeechCloud (platforma)

SED Semantic Entity Detection, detekce sémantické entity

SIP Session Initiation Protocol (protokol)

SLU Spoken Language Understanding, porozuméni mluvené reci
TCP Transmission Control Protocol (protokol)

TDNN Time Delay Neural Network, neuronova sit s ¢asovym zpozdénim
TTS Text to Speech, syntéza Teci z textu

URL Uniform Resource Locator, jednotny lokator zdroje
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