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k źıskáńı akademického titulu doktor

v oboru

Kybernetika

Ing. Jan Vaněk
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Anotace

Tato disertačńı práce se zabývá diskriminativńım trénováńım akustických
model̊u pro systémy automatického rozpoznáváńı řeči. Jelikož je v současné době
většina těchto systémů založena na skrytých Markovových modelech, je tato práce
zaměřena na trénováńı právě těchto model̊u.

V úvodńı části práce je představen systém automatického rozpoznáváńı řeči,
tak jak je v současné době nejčastěji použ́ıván. V následuj́ıćı kapitole je podrobněji
popsáno akustické modelováńı založené na maximalizaci věrohodnosti, ze kterého
většina diskriminativńıch metod trénováńı vycháźı. V daľśı již rozsáhleǰśı kapitole
jsou postupně podrobně přestaveny a popsány r̊uzné metody diskriminativńıho
trénováńı, včetně jejich četných modifikaćı. Zároveň, kde to bylo možné, jsou i
uváděny konkrétńı výsledky, které byly dosaženy pomoćı těchto metod na pra-
covǐst́ıch ve světě. V závěru této kapitoly byly porovnány jednotlivé metody mezi
sebou a výsledky diskutovány.

V praktické části práce bylo navrženo hned několik metod diskriminativńıho
trénováńı a jejich modifikaćı. Některé z těchto metod dosáhly prokazatelně lepš́ıch
výsledk̊u než dosud publikované varianty. Jednalo se zejména o stabilizaci výpočtu
a diskriminativńı určeńı vah jednotlivých složek modelu.

Metody navržené v této práci (označované jako MMI, MMI-FD, MMI+MMI-
FD a MMI-TF) byly porovnány na mnoha experimentech a několika korpusech.
Pro velké úlohy, kde je akustický model již velice komplexńı, se nejlépe hod́ı metoda
MMI-FD. Ostatńı metody se sṕı̌se hod́ı na úlohy menš́ıho rozsahu, kde akustický
model neńı tak komplexńı. Z těchto metod dosahovala nejlepš́ıch výsledk̊u metoda
MMI-TF a to jen po jedné iteraci. Do všech těchto metod byla rovněž imple-
mentována také diskriminativńı adaptace, která dosahuje velmi dobrých výsledk̊u
na experimentech se skupinovými modely. Jak diskriminativńı trénováńı, tak i
adaptace byly testovány také na úloze detekce kĺıčových slov. I zde bylo těmito
metodami dosaženo významného zlepšeńı.

Velká pozornost byla také věnována návrhu optimalizačńıch technik pro im-
plementace těchto metod, tak aby výsledky byly k dispozici v co nejkratš́ım čase,
bez extrémńıch nárok̊u na výpočetńı výkon a pamět’ poč́ıtače. Optimalizovaná
verze diskriminativńıho trénováńı, implementovaná v rámci této práce je schopná
natrénovat akustický model za 2-20% celkového času trénovaćıch nahrávek. Tento
software je v současné době úspěšně použ́ıván pro trénováńı model̊u v rámci pro-
jekt̊u řešených na katedře.

Kĺıčová slova: akustické modelováńı, diskriminativńı trénováńı, diskriminativńı
adaptace, skryté Markovovy modely.



Annotation

This thesis proposes a new approach to discriminative training of speech recog-
nition systems, with emphasis on systems based on hidden Markov models.

The first part describes existing speech recognition systems and the maximum
likelihood method commonly used for the acoustic models today. Existing meth-
ods of discriminative training and their variations are then discussed and, when
available, practical results are compared.

The second part presents several new methods for discriminative training, some
of them give significantly better results than models reported by others. The main
innovation relates to the stability of the algorithm and how the mixture weights
are being set.

The new methods (acronyms MMI, MMI-FD, MMI+MMI-FD, MMI-TF) were
tested on many experiments with several corpora. For large problems with complex
acoustic models, we recommend the MMI-FD method. For less complex models,
MMI-TF generates the best results, surprisingly in a single iteration. All four
methods already include discriminative adaptation, which proved to be particu-
larly useful for clustered models. In our tests of keyword detection, discriminative
training combined with discriminative adaptation significantly improved the re-
sults.

The third part describes the software which implements the new methods. The
algorithms have been optimized to generate the results in the shortest possible
time, without extreme demands on the computer storage and speed. The model
can be trained in mere 2-20% of the real total time of the training speech. The
software is being used for training of acoustic models in several projects currently
under development at our department.

Keywords: acoustic modeling, discriminative training, discriminative adapta-
tion, hidden Markov models.
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5.1.5 Využit́ı slabš́ıho jazykového modelu . . . . . . . . . . . . . . 34
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5.8 Daľśı diskriminativńı metody a modifikace . . . . . . . . . . . . . . 46

5.8.1 fMPE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.8.2 Boosted-MMI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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6.1.8 Metoda založená na diskriminaci trifon̊u . . . . . . . . . . . 72
6.1.9 Shrnut́ı experiment̊u na korpusu UWB S01 . . . . . . . . . . 73
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1 Úvod

Většina v současnosti použ́ıvaných systémů pro automatické rozpoznáváńı řeči
použ́ıvá akustické modely založené na skrytých Markovových modelech. Stan-
dardńım př́ıstupem pro trénovańı parametr̊u těchto akustických model̊u je iter-
ativńı algoritmus optimalizuj́ıćı kriterium maximálńı věrohodnosti. Tento algo-
ritmus poskytuje poměrně kvalitńı model, má zaručenu konvergenci iterativńıho
procesu trénováńı a má relativně ńızké výpočetńı nároky.

Jelikož skryté Markovovy modely jsou pouze aproximativńım modelem
vytvářeńı řeči člověkem, nejsou splněny některé z předpoklad̊u kladené na tento
standardńı trénovaćı postup. Algoritmus pak konverguje k parametr̊um, které jsou
sice poměrně dobře odhadnuté, nicméně nejsou optimálńı. Je zde tedy prostor
pro jiné metody, které dokáž́ı odhadnout tyto parametry bĺıže k parametr̊um
optimálńım. T́ım bude rovněž docházet k zlepšeńı výsledk̊u celého systému
rozpoznáváńı řeči.

Jedńım z řešeńı jak dosáhnout lepš́ıch výsledk̊u je využit́ı tzv. diskriminativńıho
trénováńı. Tato tř́ıda postup̊u a algoritmů je založena na učeńı se nejen z pozi-
tivńıch př́ıklad̊u, ale i z př́ıklad̊u negativńıch. Tento princip vede k mnohem větš́ı
komplexnosti takovýchto metod, zároveň i k mnohem větš́ı výpočetńı náročnosti.
Má však potenciál dosahovat lepš́ıch výsledk̊u než trénováńı založené na maximal-
izaci věrohodnosti.

Ćılem této disertačńı práce je prostudovat tuto tř́ıdu metod, vhodné metody
implementovat, př́ıpadně navrhnout i vlastńı modifikace jednotlivých metod. Dále
tyto metody porovnat jak s referenčńım standardńım trénovaćım postupem,
tak mezi sebou. Vzhledem k tomu, že drtivá většina publikovaných výsledk̊u
a experiment̊u byla prováděna na řečových nahrávkách v anglickém jazyce, je
žádoućı zhodnotit tyto metody rovněž pro co největš́ı množstv́ı korpus̊u v jazyce
českém. Ten se od anglického jazyka z pohledu automatického rozpoznáváńı
řeči v mnohém lǐśı. Ned́ılnou součást́ı implementace takto extrémně výpočetně i
pamět’ově náročných metod je optimalizace takovéto implementace. Je d̊uležité,
aby výsledné algoritmy byly schopny zpracovávat i největš́ı dostupné korpusy
dostatečně rychle. Je třeba rovněž poč́ıtat s t́ım, že do budoucna bude velikost
dostupných trénovaćıch dat i velikost trénovaných model̊u nar̊ustat. Praktická im-
plementace by pak měla vést k softwarovému nástroji, který by bylo možné využ́ıt
v projektech řešených na katedře.
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2 Postupy použ́ıvané pro rozpoznáváńı řeči

Problematika automatického rozpoznáváńı řeči se vyv́ıjela postupně spolu s
nar̊ustaj́ıćım výkonem poč́ıtač̊u. Nejprve bylo řešeno rozpoznáváńı několika málo
jedno-slovńıch povel̊u, postupně mohl být slovńık rozšǐrován, což vedlo k řešeńı
úlohy diktátu izolovaných slov. Později pak bylo možné rozpoznávat i krátké
sekvence slov - např́ıklad série č́ıslovek, což mohly být např́ıklad telefonńı č́ısla.
V současné době je již možné rozpoznávat prakticky neomezeně dlouhé nahrávky
zcela spontánńı řeči. Pro tyto úlohy se v současné době použ́ıvá výhradně stati-
stický př́ıstup založený na skrytých Markovových modelech (angl. Hidden Markov
Models - HMM ). Jeho zjednodušené schéma je na obrázku 1. Rozpoznávaćı

Obrázek 1: Schéma statistického rozpoznáváńı řeči

systém zde generuje nejpravděpodobněǰśı posloupnost slov W ∗, kde W ∗ je
vyb́ırána dekódovaćım algoritmem podle vztahu W ∗ = arg maxW P (OOO|W )P (W ).
Apriorńı pravděpodobnost posloupnosti slov P (W ) generuje jazykový model.
P (OOO|W ) je pravděpodobnost pozorováńı sekvence př́ıznakových vektor̊uOOO při dané
posloupnosti slov W , kterou generuje modul akustického modelováńı. Sekvence
př́ıznakových vektor̊u OOO vznikne analýzou vstupńıho akustického signálu v mod-
ulu zpracováńı signálu.

Pokud má být rozpoznávaćı systém robustńı na změny prostřed́ı, ve kterém
je nahrávka pořizována, je potřeba se soustředit na moduly zpracováńı signálu a
akustického modelováńı.

Metody zpracováńı řečového signálu se nejčastěji snaž́ı napodobit proces zpra-
cováńı řeči sluchovým orgánem člověka, který je k tomu dokonale vyvinut dlouhou
evolućı. U člověka pak zpracovaný signál putuje do mozku, kde se miliardy neu-
ron̊u, trénované po celý život člověka, postaraj́ı o porozuměńı promluvě. To již
lze modelovat jen těžko. Proto jsou zde nasazovány nejr̊uzněǰśı techniky z obor̊u
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zpracováńı signálu, rozpoznáváńı obraz̊u, umělé inteligence a statistiky.

2.1 Metody zpracováńı signálu

Metody zpracováńı signálu jsou motivovány zp̊usobem, jakým člověk vytvář́ı
řeč, a také fyziologíı lidského ucha. Zpravidla se jedná o analýzu spektrálńı charak-
teristiky akustického signálu v krátkém časovém úseku, kde lze přibližně považovat
parametry hlasového ústroj́ı za konstantńı. Tento krátký úsek se nazývá mikroseg-
ment. Délka mikrosegment̊u se pohybuje od 15 do 35 milisekund. Ze signálu
jsou jednotlivé mikrosegmenty extrahovány použit́ım Hammingova okénka, které
zd̊urazńı centrálńı část úseku signálu. Po sobě jdoućı mikrosegmenty se navzájem
překrývaj́ı, aby byla využita i informace, která je v jednom okénku mimo centrálńı
část. Tedy posun okénka je menš́ı než jeho délka a bývá obvykle 10 až 15
milisekund. Na začátku zpracováńı je ještě vhodné zd̊uraznit vyšš́ı kmitočty, které
maj́ı obecně nižš́ı energetickou úroveň, ale pro rozpoznáváńı jsou stejně d̊uležité.

2.1.1 Lineárńı prediktivńı kódováńı

Metoda lineárńıho prediktivńıho kódováńı (angl. Linear Predictive Coding -
LPC ) [1] provád́ı na krátkodobém základu odhad parametr̊u řečové produkce.
Princip metody LPC je založen na předpovědi k-tého vzorku signálu lineárńı kom-
binaćı Q vzork̊u předchoźıch.

s(k) = −
Q∑
i=1

ais(k − i) +Gu(k), (1)

kde u(k) je budićı signál a G ześıleńı modelu. Odpov́ıdaj́ıćı schéma je uvedeno na
obrázku 2.

Obrázek 2: Schéma lineárńıho prediktivńıho kódováńı

Určeńı hodnot ai a G je prováděno pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u. Tento
lineárńı model hlasového traktu můžeme také popsat kepstrálńımi koeficienty LPC.
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Kepstrálńı koeficienty źıskáme pomoćı Taylorova rozvoje log[G/A(z)]. Počet kep-
strálńıch koeficient̊u pak může být nižš́ı než p̊uvodńı řád modelu Q.

Z hlediska použitelnosti v moderńıch systémech rozpoznáváńı řeči tato metoda
př́ılǐs nevyhovuje, protože je velice citlivá na aditivńı šum.

2.1.2 Melovské frekvenčńı kepstrálńı koeficienty

Metoda Melovských frekvenčńıch kepstrálńıch koeficient̊u (angl. Mel-Frequency
Cepstral Coefficients - MFCC ) [1] vycháźı ze zp̊usobu vńımáńı řeči člověkem.
Konkrétně se jedná o kritická pásma slyšeńı a také o subjektivńı vńımáńı výšky
tón̊u. Po diskrétńı Fourierově transformaci mikrosegmentu jsou na výkonové spek-
trum aplikovány trojúhelńıkové pásmové filtry. Tyto filtry jsou rozmı́stěny na
frekvenčńı ose nelineárně podle rovnice

fmel = 2595 log10

(
1 +

fHz
700

)
. (2)

Zlogaritmované energie M pásmových filtr̊u jsou dekorelovány zpětnou cosi-
novou transformaćı. j-tý kepstrálńı koeficient je vypočten z energíı jednotlivých
pásmových filtr̊u yi, kde i = 1 . . .M , následuj́ıćım zp̊usobem

c(j) =
M∑
i=1

log10[y(i)]cos
[πj
M

(i− 0, 5)
]
, pro j = 0, 1, . . . , N, (3)

kde N je počet kepstrálńıch koeficient̊u, které jsou vypoč́ıtány. Jejich počet je často
menš́ı než je počet pásmových filtr̊u.

2.1.3 Perceptivńı lineárńı prediktivńı analýza

Metoda Perceptivńı Lineárńı Prediktivńı analýzy [24] také vycháźı z vńımáńı
řeči člověkem. Je však d̊usledněǰśı. Kromě kritických pásem slyšeńı jsou uplatněny
také nelineárńı vńımáńı hlasitosti a nelineárńı vztah mezi intenzitou a hlasitost́ı.
Na mikrosegmenty je opět aplikována diskrétńı Fourierova transformace. Pásmové
filtry nejsou trojúhelńıkové, ale maj́ı jiný složitěǰśı tvar. Na frekvenčńı ose jsou
rozmı́stěny opět nelineárně a to podle Barkovy stupnice

fBark = 6 ln

{
fHz

600
+

√(fHz
600

)2

+ 1

}
. (4)
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Jednotlivé filtry nejsou stejně vysoké, ale jsou přizp̊usobeny křivce stejné hlasitosti.
Dále je uplatněna nelineárńı závislost mezi intenzitou a hlasitost́ı. Ta je implemen-
tována jako 0, 3 mocnina energie jednotlivých pásmových filtr̊u. Posledńımi kroky
jsou aproximace umocněných energíı celopólovým modelem a výpočet kesptrálńıch
koeficient̊u. Postup obdobný výpočtu koeficient̊u LPC.

2.1.4 Dynamické koeficienty

Dynamické koeficienty obecně vyjadřuj́ı dynamiku (změnu v čase) vektor̊u
př́ıznak̊u a zlepšuj́ı t́ım popis užitečné informace v akustickém signálu. Tyto
př́ıznaky jsou vypoč́ıtány z vektor̊u př́ıznak̊u, źıskaných metodami popsanými
výše. Dynamické koeficienty jsou k těmto vektor̊um přidány. Jejich výpočet se
uskutečňuje numerickou aproximaćı derivace

dt =

∑N
k=1 k(ct+k − ct−k)

2
∑N

k=1 k
2

, (5)

kde ct je kepstrálńı koeficient v čase t źıskaný některou z metod zpracováńı signálu.
N je řád numerické derivace a určuje jak velké okoĺı aktuálńıho mikrosegmentu
bude do výpočtu zahrnuto, obvykle se voĺı 2 až 4. Výsledkem je dynamický ko-
eficient dt, který je označován jako takzvaný delta koeficient. Vypočteny mohou
být i vyšš́ı řády derivace, v praxi se použ́ıvaj́ı jen prvńı dva, koeficienty druhého
řádu se nazývaj́ı delta-delta nebo také akceleračńı. Jejich výpočet je stejný, jen jako
vstup neslouž́ı statické koeficienty, ale delta koeficienty. Oproti základńımu vektoru
př́ıznak̊u dosahuje pak takto rozš́ı̌rený vektor dimenze dvoj- nebo trojnásobné.

Přidáńı těchto koeficient̊u výrazně zvyšuje úspěšnost rozpoznáváńı, nav́ıc jsou
tyto koeficienty zcela odolné proti konstantńımu nebo pomalu se měńıćımu kon-
volučńımu šumu a vzhledem k výpočtu přes několik mikrosegment̊u, částečně také
odolávaj́ı šumu aditivńımu.

2.2 Akustické modelováńı

Akustický model v systému rozpoznáváńı řeči, jak byl popsán v kapitole 2,
poskytuje odhad podmı́něné pravděpodobnosti P (OOO|W ) pro pozorovanou posloup-
nost vektor̊u př́ıznak̊u OOO a každou uvažovanou posloupnost slov W . Posloup-
nost vektor̊u OOO je źıskána zpracováńım vstupńıho signálu a akustický model
muśı být schopen odhadnout podmı́něnou pravděpodobnost P (OOO|W ) pro libo-
volný vstupńı signál. Akustický model by měl být schopen dostatečně dobře odlǐsit



11

r̊uzné hlásky od sebe i ve foneticky velmi podobných posloupnostech slov. Na
druhou stranu by měl být schopen zobecňovat na testovaćı data. Tedy poskytovat
dobré odhady i v př́ıpadech, kdy se od sebe lǐśı podmı́nky, ve kterých je systém
provozován, od podmı́nek trénovaćıch (šum na pozad́ı, přenosový kanál, hlas
řečńıka, tempo řeči, nářeč́ı či odlǐsný zp̊usob artikulace). Kromě těchto základńıch
požadavk̊u na akustický model je také d̊uležité brát ohled i na výpočetńı náročnost
odhadu pravděpodobnosti. Zejména v systémech, které pracuj́ı v reálném čase,
muśı být akustický model kompromisem mezi přesnost́ı rozpoznáváńı a výpočetńı
náročnost́ı. Jako nejúspěšněǰśı řešeńı těchto často protich̊udných požadavk̊u se za
posledńı v́ıce než dvě dvě dekády ukázal být model založený na tzv. skrytých
Markovových modelech (angl. Hidden Markov Models - HMM).

2.2.1 Skryté Markovovy modely

Skrytý Markov̊uv model je model stochastického procesu, na který je možné
pohĺıžet jako na pravděpodobnostńı automat, který v diskrétńıch časových
okamžićıch generuje náhodnou posloupnost pozorováńı - vektor̊u př́ıznak̊u OOO =
{ooo1, ooo2, . . . , oooT}. V každém časovém kroku změńı model sv̊uj stav podle souboru
předem daných pravděpodobnost́ı přechodu. Stav, do kterého model přejde,
generuje př́ıznakový vektor ooot, a to podle rozděleńı výstupńı pravděpodobnosti
př́ıslušné k tomuto stavu. Při modelováńı řeči se využ́ıvaj́ı zejména tzv. levo-pravé
Markovovy modely, které jsou vhodné pro modelováńı proces̊u, jejichž vývoj je
spojen s postupuj́ıćım časem. V těchto modelech, celý proces zač́ıná v počátečńım
stavu modelu př́ıchodem prvńıho vektoru př́ıznak̊u. Se vzr̊ustaj́ıćım časem pos-
tupně přecháźı na stavy z vyšš́ımi indexy a konč́ı posledńım př́ıznakovým vektorem
v koncovém stavu.

Konkrétńı použit́ı HMM záviśı na připravované úloze. V př́ıpadě rozpoznáváńı
izolovaných slov s malým slovńıkem je pro každé slovo ze slovńıku vytvořen je-
den model. Počet stav̊u pro každé slovo může být r̊uzný, ale z d̊uvod̊u jednoduché
implementace je obvykle volen počet stav̊u jednotný, který postačuje pro dobrý
popis deľśıch slov ve slovńıku. Př́ıklad HMM, který může být použitý pro mod-
elováńı izolovaných slov je na obrázku 3. U úloh s větš́ım slovńıkem je mode-
lováńı všech celých slov již těžkopádné a v praxi nepoužitelné. Je třeba mode-
lovat menš́ı jednotky než jsou slova. Takovými jednotkami mohou být např́ıklad
fonémy. Při modelováńı menš́ıch jednotek, pak máme pro trénováńı k dispozici
mnohem větš́ı počet trénovaćıch př́ıklad̊u, než by tomu bylo u celých slov. Výsledný
model je pak robustněǰśı tedy velmi dobře zobecňuje a tedy neńı náchylný na
akustické odlǐsnosti mezi trénovaćımi a testovaćımi nahrávkami. Fonémy bývaj́ı



12

modelovány jednodušš́ımi HMM se třemi nebo pěti stavy, kde prvńı a posledńı
stav je tzv. neemituj́ıćı, tj. slouž́ı pouze pro spojováńı s ostatńımi fonémy a ne-
generuje žádná pozorováńı ani výstupńı pravděpodobnosti. Ostatńı stavy jsou tzv.
emituj́ıćı. Př́ıklad fonémových model̊u a jejich řetězeńı je na obrázku 4. Kĺıčová
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Obrázek 3: Př́ıklad lineárńıho levo-pravého HMM pro modelováńı izolovaných slov

Obrázek 4: Př́ıklad tř́ı- (A) a pěti-stavového (B) HMM a jejich řetězeńı

část HMM, která má na funkci tohoto akustického modelu největš́ı vliv, je model
výstupńı pravděpodobnosti jednotlivých stav̊u. Ten může být navržen několika
zp̊usoby:

Diskrétńı rozložeńı Při tomto rozložeńı jsou vektory pozorováńı kvantovány
metodou vektorové kvantizace podle kódové knihy. Vektorový kvantizér přǐrazuje
každý vektor pozorováńı k jednomu vzoru z kódové knihy. Takže každé po-
zorováńı nabývá pouze diskrétńıch hodnot - je to index do kódové knihy. Výstupńı
pravděpodobnost stavu je pak modelována jednoduše, jako relativńı výskyt vzoru
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v kódové knize v trénovaćıch datech. Tento př́ıstup má velmi malé výpočetńı
nároky, tedy lze ho snadno použ́ıt v systémech, které muśı pracovat v reálném
čase i na přenosných zař́ızeńıch s malým výpočetńım výkonem. Na druhou stranu
oproti model̊um se spojitým rozložeńım dosahuje nižš́ı úspěšnosti rozpoznáváńı a
v dnešńı době již i mobilńı zař́ızeńı maj́ı k dispozici dostatečný výkon pro nasazeńı
komplexněǰśıch akustických model̊u.

Spojité rozložeńı se směśı normálńıch hustotńıch funkćı (angl. Gaussian
Mixture Model - GMM) Je navrženo pro modelováńı obecných hustotńıch funkćı,
zejména v prostorech s vysokou dimenźı, kde hodnoty př́ıznakových vektor̊u v
jednotlivých dimenźıch mohou nabývat libovolných reálných hodnot. Výstupńı
pravděpodobnost pro jeden vektor pozorováńı ooo a GMM, který je charakterizován
parametry λ, je vážený součet M rozložeńı - složek. Tato pravděpodobnost p(ooo|λ)
je dána vzorcem

p(ooo|λ) =
M∑
i=1

cipi(ooo), (6)

kde ooo je N -dimenzionálńı vektor pozorováńı, pi(ooo), i = 1, . . . ,M , jsou hustoty
jednotlivých složek modelu a ci, i = 1, . . . ,M jsou váhy těchto složek. Každá
složka modelu je pak N -dimenzionálńı normálńı rozložeńı, jehož hustota pro vektor
pozorováńı pi(ooo) je dána

pi(ooo) =
1

(2π)N/2|CCCi|1/2
exp

[
(ooo− µµµi)TCCC−1

i (ooo− µµµi)
]
, (7)

kde µµµi je vektor středńıch hodnot a CCCi je kovariančńı matice. Váhy jednotlivých
složek pak splňuj́ı následuj́ıćı předpoklad

M∑
i=1

ci = 1. (8)

Celá směs rozložeńı je tedy charakterizována vektorem středńıch hodnot, kovar-
iančńı matićı a váhou pro všech M složek modelu. Tyto parametry mohou být
souhrnně reprezentovány pro celý HMM včetně pravděpodobnost́ı přechodu aij
následovně:

λ = {aij, ci,µµµi,CCCi}, i = 1, . . . ,M. (9)

Z d̊uvod̊u větš́ı robustnosti odhad̊u parametr̊u modelu a zvýšeńı rychlosti jeho vy-
hodnocováńı je často redukována kovariančńı matice na pouze diagonálńı. Kom-
plexněǰśı hustotńı funkce je výhodněǰśı modelovat sṕı̌se větš́ım počtem složek
diagonálńıch než modelem s plnými kovariančńımi maticemi. Při použit́ı di-
agonálńıch kovariančńıch matic je však třeba zajistit, aby vstupńı př́ıznakové



14

vektory byly v jednotlivých dimenźıch nekorelované. To lze zajistit bud’ vhod-
nou metodou zpracováńı signálu nebo lze použ́ıt r̊uzných dekorelačńıch tech-
nik. Některé z nich umožňuj́ı i redukci dimenze př́ıznakových vektor̊u, což může
významně zrychlit celý systém. Mezi tyto techniky patř́ı např́ıklad Principal Com-
ponent Analysis - PCA, (Heteroscedastic) Linear Discriminant Analysis - (H)LDA
[2] či Independent Component Analysis - ICA [3].

Trifonové modely Náhrada modelu celých slov za modely jednotlivých fón̊u a
jejich řetězeńı přináš́ı větš́ı flexibilitu modelu, ale takovéto modely nedostatečně
zachycuj́ı informaci o okoĺı modelovaného fonému - tzv. koartikulaci. Jednou z
možnost́ı jak tento koartikulačńı kontext modelovat, která je v současné době velmi
využ́ıvána, je nasazeńı tzv. kontextově závislých foném̊u. Pokud uvažujeme levý a
pravý kontext, pak se jedná o trifon. Jistým nedostatkem trifonových model̊u je
relativně velké množstv́ı všech možných trifon̊u (kombinace všech uspořádaných
trojic fonémů). Tento nedostatek lze významně zmı́rnit aplikaćı technik shlukováńı
trifon̊u s akusticky podobnými kontexty, rovněž je také možné shlukovat modely
jednotlivých stav̊u nálež́ıćı k r̊uzným kontext̊um od jednoho fonému [1]. Shlukováńı
samotné pak prob́ıhá na základě předem připraveného fonetického rozhodovaćıho
stromu nebo na základě trénovaćıch dat.

2.3 Metody jazykového modelováńı

Jazykový model je po modulu zpracováńı signálu a akustickém modelu daľśı
d̊uležitou část́ı systému rozpoznáváńı mluvené řeči. Úkolem jazykového modelu je
poskytnout dekódovaćımu algoritmu odhad apriorńı pravděpodobnosti P (W ) pro
libovolnou posloupnost slov W . Součást́ı jazykového modelu je také slovńık všech
slov, který systém dokáže rozpoznat včetně jejich fonetického přepisu. Ke každému
slovu může existovat ve slovńıku i několik výslovnostńıch variant, dekódovaćı al-
goritmus pak uvažuje všechny varianty. Zároveň se ve slovńıku mohou vyskytovat
r̊uzná slova, která se vyslovuj́ı stejně a tedy maj́ı stejný fonetický přepis. Mezi nimi
může dekódovaćı algoritmus rozhodnout jen na základě slovńıho kontextu. Infor-
mace o kontextu se právě snaž́ı zachytit a modelovat jazykový model. Jazykový
model může odhadovat pravděpodobnost P (W ) r̊uzným zp̊usobem, v současné
době jsou však jednoznačně nejpouž́ıvaněǰśı tzv. stochastické n-gramové jazykové
modely.
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2.3.1 Stochastický n-gramový jazykový model

Pro konstrukci jazykového modelu požadujeme znalost apriorńıch
pravděpodobnost́ı P (wK1 ) všech posloupnost́ı slov libovolné délky K. Všechny
tyto pravděpodobnosti je obt́ıžné a téměř nemožné ocenit. Provád́ı se proto jejich
aproximace, kdy je brána v úvahu pouze omezená historie posloupnosti slov.
Posloupnosti, které se shoduj́ı na n− 1 posledńıch slovech jsou zařazeny do stejné
tř́ıdy. Uvedené modely se nazývaj́ı obecně n-gramové modely. Pro nejběžněǰśı
konkrétńı hodnoty n jsou pak použ́ıvány tyto názvy: zerogramový model pro
n = 0, unigramový model pro n = 1, bigramový model pro n = 2 a pro n = 3
trigramový model. Modely větš́ıho řádu se použ́ıvaj́ı již velmi zř́ıdka, jelikož je
problém nashromáždit dostatečné množstv́ı trénovaćıch dat pro modely takto
vysokého řádu. Na závěr poznamenejme, že pro flexibilńı český jazyk, který
nav́ıc nemá pevný pořádek slov ve větě, je řádově obt́ıžněǰśı zkonstruovat dobrý
jazykový model pro danou úlohu než třeba pro jazyk anglický.

2.3.2 Posouzeńı kvality stochastického jazykového modelu

Stejně jako při konstrukci libovolného jiného modelu i v jazykovém modelováńı
je dobré umět posoudit kvalitu daného modelu. Nejvěrohodněǰśım kritériem kvality
je test celého systému rozpoznáváńı na dostatečném množstv́ı testovaćıch dat. Pro
praktický vývoj jazykových model̊u je však dobré mı́t i nějaké kriterium kvality,
které umožńı posoudit kvalitu jazykového modelu jako takového. Nejpouž́ıvaněǰśı
mı́rou, kterou lze posoudit kvalitu jazykového modelu je tzv. perplexita. Perplexitu
PP definujeme vztahem

PP =
1

K
√
P̄ (w1w2 . . . wK)

, (10)

kde K je počet slov ve vyhodnocovaném textu, P̄ (w1w2 . . . wK) je odhad
pravděpodobnosti této posloupnosti slov, daným jazykovým modelem. Hodnotu
perplexity mohou ovlivňovat dva faktory, samotná kvalita jazykového modelu, ale
zároveň i složitost dané úlohy. Č́ım je slovńık pro danou úlohu větš́ı a jazyk s
volněǰśımi vazbami, t́ım je hodnota perplexity větš́ı a samotné rozpoznáváńı řeči
obt́ıžněǰśı. Tedy hodnotou perplexity lze porovnávat nejen jazykové modely na
konkrétńı úloze, ale i jednotlivé úlohy nebo textové korpusy mezi sebou. Samotná
hodnota PP pak odpov́ıdá takové složitosti úlohy, jako kdybychom měli úlohu se
všemi slovy stejně pravděpodobnými a počet slov ve slovńıku se rovnal hodnotě
PP .
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Definice perplexity vyžaduje slovńık, ve kterém jsou všechno slova z daného
textu. Jestliže se vyskytuje v textu slovo, které neńı ve slovńıku (angl. Out-Of-
Vacabulary - OOV) perplexita bude nabývat nekonečné hodnoty. Pro vyhodno-
ceńı takovéhoto textu je nutné tyto slova do slovńıku přidat. Nebo lze vyhodnotit
perplexitu jen na slovech ze slovńıku, pak je ovšem pro dobré porovnáńı kvality
jazykových model̊u též uvádět i (relativńı) počet OOV slov.

2.3.3 Metody pro odhad pravděpodobnost́ı n-gramových model̊u

Jádrem konstrukce n-gramového jazykového modelu je odhad n-
gramových pravděpodobnost́ı z trénovaćıho korpusu - textu. Pro odhad těchto
pravděpodobnost́ı je možné použ́ıt např́ıklad metodu Maximálńı věrohodnosti
(angl. Maximum Likelihood - ML) [1]. Ta odhaduje pravděpodobnosti výskytu
slov na základě relativńıch četnost́ı n-gramů v trénovaćım textu. Uváž́ıme-li
ovšem, že pokud je ve slovńıku V slov, je počet všech možných n-tic V n. Množstv́ı
trénovaćıch dat, pro kvalitněǰśı odhad pravděpodobnosti všech těchto n-tic je
extrémńı již pro velmi malé řády modelu (bigram, trigram). Odhad ř́ıdce se
vyskytuj́ıćıch jev̊u pak může být velmi nepřesný, některé se např́ıklad v̊ubec v
trénovaćım textu nemuśı vyskytnout a měly by pak nulovou pravděpodobnost.
Tedy rozpoznávaćı systém by je nemohl nikdy rozpoznat. Pro tyto př́ıpady
využ́ıváme tzv. metody vyhlazováńı (angl. smoothing). Ty přǐrad́ı n-gramům,
které se v̊ubec nebo jen ojediněle vyskytovaly v trénovaćım textu o něco vyšš́ı
(alespoň nenulovou) pravděpodobnost a naopak četněǰśım n-gramům zase
pravděpodobnost mı́rně sńıž́ı, tak aby platila věta o úplné pravděpodobnosti.
Vyhlazovaćıch metod existuje velké množstv́ı, zde je výčet nejd̊uležitěǰśıch z nich:

• Bayesova metoda odhadu [9]

• Good̊uv-Turing̊uv odhad [1]

• Ústupové (backing-off) a interpolačńı schéma [10, 11]

• Katz̊uv diskontńı model [12, 13]

2.4 Dekódovaćı techniky

Modul dekodéru má za úkol vybrat nejpravděpodobněǰśı posloupnost slov podle
kriteria

W ∗ = arg max
W

P (OOO|W )P (W ), (11)
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na základě informaćı od akustického a jazykového modelu. Implementace
dekódovaćıho algoritmu v praxi se setkává s hned několika zásadńımi problémy.
Vzhledem k obrovskému množstv́ı všech posloupnost́ı slov, které by musely být
vyhodnoceny je možné pouze nějakým aproximativńım či heurictickým zp̊usobem
vybrat ty nejpravděpodobněǰśı z nich. Situaci komplikuje též absence apriorńı
znalosti o počtu slov v rozpoznávané promluvě. Vhodné metody pro řešeńı tohoto
problému jsou např́ıklad Viterbiho algoritmus doplněný o tzv. prořezáváńı pro
sńıžeńı výpočetńı náročnosti prohledáváńı [21, 1]. Nebo tzv. zásobńıkový dekodér
(angl. stack decoder) využ́ıvaj́ıćı pro uložeńı rozv́ıjených hypotéz zásobńık [22].

V praktických aplikaćıch je třeba základńı kritérium (11) trochu rozš́ı̌rit. Je
třeba vhodně vyvážit př́ıspěvky akustického a jazykového modelu. K tomuto
vyvážeńı je použ́ıvána tzv. váha či měř́ıtko jazykového modelu (angl. language
model scale factor). Daľśı úprava kriteria je nutná pro korekci př́ılǐs velkého
množstv́ı chyb typu vložeńı (inzerce). To je kompenzováno tzv. penaltou vložeńı,
která měńı měř́ıtko P (O|W )P (W ) v závislosti na počtu slov promluvy ve vy-
hodnocované hypotéze. Pokud zapracujeme výše uvedené modifikace do vzorce 11
dostáváme rovnici ve tvaru

W ∗ = arg max
W

[logP (OOO|W ) + κ1 log (P (W ) + κ2H)] , (12)

kde κ1 je váha jazykového modelu, κ2 je penalta vložeńı slova a H je počet
slov aktuálńı hypotézy. Při př́ıpravě reálného systému rozpoznáváńı řeči jsou pak
parametry κ1 a κ2 nastavovány experimentálně, penaltu vložeńı můžeme nastavo-
vat s přihlédnut́ım k poměru chyb vložeńı (inzerce) a smazańı (deletizace).
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3 Ćıle disertačńı práce

Ze schematu statistického rozpoznáváńı řeči (obrázek 1) uvedeného v kapitole
2 je zřejmé, že akustické modelováńı je jednou z kĺıčových část́ı systému a tedy
jeho kvalita zásadně ovlivňuje kvalitu celého systému. Jak již bylo stručně uvedeno
v úvodu, standardńı postup trénováńı založený na maximalizaci věrohodnosti má
jisté výhody, existuj́ı však metody komplexněǰśı, které umožňuj́ı dosáhnout lepš́ıch
výsledk̊u. Tato disertačńı práce je věnována tř́ıdě tzv. diskriminativńıch technik a
jejich praktické implementaci.

3.1 Dı́lč́ı ćıle práce

1. Prostudovat a popsat jak standardńı trénovaćı postup založený na maximal-
izaci věrohodnosti tak metody diskriminativńıho trénováńı. Z dostupných
publikovaných výsledk̊u zjistit jakých bylo dosahováno zlepšeńıch oproti
standardńımu postupu a na jakých úlohách.

2. Navrhnout a realizovat software, který bude umožňovat jak standardńı
trénováńı podle kriteria maximálńı věrohodnosti, tak trénováńı založené na
kriteríıch diskriminativńıch. Software by měl být navržen tak, aby ho bylo
možné snadno rozšǐrovat o daľśı metody, př́ıpadně stávaj́ıćı metody snadno
modifikovat. Dále muśı umožňovat paralelńı spouštěńı na několika proce-
sorech, poč́ıtač́ıch nebo v superpoč́ıtačovém centru. Finálńı implementace
by měla podporovat jak operačńı systém Windows, tak Linux a měla by být
navržena natolik vhodně, aby výsledné metody mohly být aplikovány i na
největš́ı korpusy dat a trénováńı velmi velkých model̊u trvalo únosnou dobu.

3. Ve výzkumné části práce se věnovat návrhu zcela nových či modifikovaných
nebo kombinovaných diskriminativńıch metod trénováńı a rovněž se věnovat
vhodnému nastaveńı parametr̊u těchto metod.

4. Experimenty provést na maximálńım množstv́ı r̊uzných dostupných dat.
Soustředit se zejména korpusy obsahuj́ıćı řečové nahrávky v českém jazyce
a na úlohy řešené na katedře kybernetiky.
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4 Základńı algoritmy pro trénováńı akustických

model̊u

V této kapitole bude stručně popsán základńı postup při trénováńı trifonových
akustických model̊u, který pak zpravidla bývá brán jako výchoźı model pro tech-
niky diskriminativńıho trénováńı, které budou rozeb́ırány v následuj́ıćıch kapi-
tolách. Pro trénovańı model̊u může být použit např́ıklad velmi populárńı HTK
toolbox [23], kde je i detailně popsán následuj́ıćı postup.

4.1 Př́ıprava dat

Před samotným trénováńım akustických model̊u je třeba připravit hned několik
věćı:

• Samotné trénovaćı nahrávky je třeba zpracovat některou metodou zpracováńı
signálu (viz kapitola 2.1) do posloupnosti př́ıznakových vektor̊u. Dále je třeba
je rozdělit na vhodně veliké úseky, např́ıklad věty.

• Ke všem trénovaćım promluvám muśı být připraven referenčńı přepis. Tedy
textový soubor, který obsahuje přesný přepis vyřčených slov, včetně anotace
neřečových událost́ı a ruch̊u či šumů zaznamenaných v nahrávce. Přepis může
obsahovat i časové značky označuj́ıćı např́ıklad začátky a konce vět, nebo
změny řečńık̊u.

• Rovněž muśı být navržena fonetická abeceda, tedy seznam fonémů, které
budou akustickým modelem modelovány. Do fonetické abecedy patř́ı i
neřečové události, tedy i pauzy, nádechy či jiné druhy zvuk̊u vyskytuj́ıćı
se v záznamech, které ale nepatř́ı k vyřčeným slov̊um.

• Slovńık výslovnost́ı. Ten muśı obsahovat všechna slova, která se vyskytuj́ı v
přepisech. U všech těchto slov muśı být uveden přepis na jednotlivé fonémy z
fonetické abecedy. Některá slova mohou mı́t několik výslovnostńıch variant,
ve slovńıku by měly být uvedeny všechny možné. Naopak, některá r̊uzná
slova mohou mı́t stejný přepis.

• Návrh struktury akustického modelu - HMM. Tedy vzorový HMM, kterým
pak budou modelovány všechny monofony/trifony. Vzor HMM definuje počet
stav̊u modelu, jeho dimenzi, typ modelu výstupńı pravděpodobnosti a možné
přechody mezi jednotlivými stavy.
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• Pro tvorbu trifonového modelu je ještě třeba připravit tzv. fonetický
rozhodovaćı strom. Ten obsahuje pravidla pro shlukováńı, podle kterých je
možné určit akusticky podobné trifony. V př́ıpadě, že bychom použili metodu
shlukováńı trifon̊u ř́ızenou pouze daty, neńı tento rozhodovaćı strom potřeba.

4.2 Tvorba monofonového jednosložkového modelu

Monofonový jednosložkový model je základńı model, ze kterého se vycháźı při
tvorbě trifonového modelu a může být vytvořen dvěma zp̊usoby. Bud’ máme k dis-
pozici již nějaký obdobný model (např́ıklad z jiného korpusu) - startovaćı model.
Startovaćı model musel být poř́ızen z dat se stejnou vzorkovaćı frekvenćı a na data
musela být aplikována stejná metoda zpracováńı signálu. Dále muśı mı́t i totožnou
fonetickou abecedu. Pak stač́ı použ́ıt několik trénovaćıch iteraćı k adaptaci starto-
vaćıho modelu na nová data.

Pokud žádný vhodný startovaćı model neńı k dispozici je třeba celý model
natrénovat od začátku (tzv. flat start). Nejprve se spočtou globálńı statistiky
trénovaćıch dat (vektor středńıch hodnot, kovariančńı matice). Těmito celkovými
odhady parametr̊u se iniciuj́ı všechny stavy HMM všech fonémů. Pravděpodobnosti
přechodu jsou nastaveny u všech HMM rovněž stejně jako apriorńı přibližný
odhad. Takovýmto zp̊usoben je źıskán startovaćı model. V tomto př́ıpadě by počet
trénovaćıch iteraćı měl být větš́ı než u předchoźıho př́ıpadu, jelikož se startovaćı
model od žádaného natrénovaného modelu velmi lǐśı.

4.3 Tvorba trifonového modelu

Trifonový model bere v úvahu okolńı kontext každého fonému, tedy v prvńı
fázi je třeba vygenerovat model se všemi trifony, které přicházej́ı v úvahu. Tedy
všechny možné trojice z fonetické abecedy. Jelikož při běžných velikostech fonet-
ických abeced, je výsledný nakombinovaný model tak veliký, že ho neńı možné
dobře natrénovat s dostupných dat (některé kombinace fonémů se vyskytuj́ı velice
zř́ıdka nebo nemuśı být v trénovaćıch datech vyslovena v̊ubec). Proto se hned v
daľśı fázi tvorby trifonového modelu přistupuje ke shlukováńı. Výsledkem shluko-
vaćıho algoritmu je seznam trifon̊u, které vzhledem k nedostatku dat a akustické
podobnosti nemaj́ı vlastńı model, ale jejich model je společný s jiným trifonem.
Dále je vytvořena pro všechny trifony od jednoho fonému množina společných
- svázaných stav̊u. Všechny tyto trifony pak mı́sto vlastńıho modelu výstupńı
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pravděpodobnosti jednotlivých stav̊u maj́ı odkaz na některý z těchto společných
svázaných stav̊u patř́ıćıch tomuto fonému.

Posledńı fáźı při trénováńı trifonového modelu je přidáváńı složek do mod-
elu výstupńı pravděpodobnosti jednotlivých stav̊u. Jelikož jednosložkové mod-
ely zř́ıdkakdy dokáž́ı popsat v́ıcerozměrné rozložeńı dat nálež́ıćı tomu kterému
stavu, je třeba zvýšit počet složek modelu na takové množstv́ı, aby trénovaćı
data byla dobře modelována, ale zároveň aby model dobře zobecňoval na budoućı
data testovaćı/provozńı. Tedy při návrhu trifonového modelu je třeba zvážit, ko-
lik svázaných stav̊u by měl finálńı model mı́t a kolika složkami budou tyto stavy
modelovány. To ovlivňuje celkový počet odhadovaných parametr̊u a s přihlédnut́ım
k množstv́ı trénovaćıch dat i robustnost odhadu těchto parametr̊u. Konkrétńı
nastaveńı je zpravidla určeno na základě zkušenost́ı a jemněji doladěno experi-
mentálně. Přidáváńı složek zpravidla prob́ıhá postupně, vždy se přidá jedna složka
do všech stav̊u modelu. Zde se většinou děĺı složka s největš́ı vahou na dvě nové.
Poté následuje několik reestimaćı nových parametr̊u. Po ustáleńı odhadovaných
hodnot parametr̊u se přidá daľśı složka a proces dále pokračuje stejným zp̊usobem
dokud neńı dosaženo ćılového počtu složek, konvergence odhadovaných parametr̊u
i kriteria trénováńı.

4.4 Odhad parametr̊u

V předchoźı části byl postup trénováńı popsán velice stručně. Z hlediska
výkladu některých diskriminativńıch metod trénováńı by bylo vhodné popsat po-
drobněji proces odhadu nových parametr̊u modelu - jednu reestimeci [1]. Pro odhad
nových parametr̊u máme k dispozici počátečńı model, trénovaćı promluvy ve formě
posloupnosti př́ıznakových vektor̊u - vektor̊u pozorováńı, přepis, ze kterého je
možné pomoćı slovńıku a daľśıch pomocných záznamů vzniklých během trénováńı
a shlukováńı trifon̊u vygenerovat posloupnost stav̊u, které odpov́ıdaj́ı trénovaćım
promluvám. Nejprve je třeba spoč́ıtat podmı́něnou pravděpodobnost P (OOO|λ),
kde λ je (skrytým Markovovým) modelem trénovaćı promluvy, která má formu
posloupnosti vektor̊u pozorováńı OOO = {ooo1, ooo2, . . . , oooT}. Tuto pravděpodobnost
je pak možné vyjádřit i pro každou složku jednotlivých stav̊u modelu λ. Ve
skutečnosti ovšem známe pouze pozorovanou posloupnost OOO a základńı posloup-
nost stav̊u S = s(0), s(1), . . . , s(T + 1) je skrytá. Podmı́něná pravděpodobnost
P (OOO|λ) proto muśı být vypočtena sumaćı přes všechny možné posloupnosti stav̊u
S. Ze vstupńıho modelu známe nebo jsme schopni vypoč́ıtat přechodové a výstupńı
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pravděpodobnosti aij a bj(.), pak v obecném př́ıpadě plat́ı

P (OOO, S|λ) =
∑

S P (OOO, S|λ) =
∑

S P (OOO|S, λ)P (S|λ) =

=
∑

S as(0)s(1)bs(1)(o1)as(1)s(2)bs(2)(o2) . . . bs(T )(oT )as(T )s(T+1) =

=
∑

S as(0)s(1)

∏T
t=1 bs(t)(ooot)as(t)s(t+1), (13)

kde s(0) je chápáno jako vstupńı neemituj́ıćı stav modelu a s(T + 1) jako výstupńı
neemituj́ıćı stav modelu. Př́ımý výpočet podle vztahu (13) je z hlediska výpočetńı
náročnosti prakticky neproveditelný, proto byl pro určeńı P (OOO|λ) navržen mno-
hem efektivněǰśı zp̊usob výpočtu, tzv. forward-backward algoritmus. Jde o iteračńı
proceduru, kterou lze řešit výpočtem odpředu nebo odzadu vzhledem k pozorované
posloupnosti.

4.4.1 Forward-backward algoritmus

Při výpočtu odpředu (angl. forward) definujeme sdruženou pravděpodobnost
αj(t) jako pravděpodobnost pozorováńı prvńıch t řečových vektor̊u {ooo1, ooo2, . . . , ooot}
a jevu, že proces se nacháźı v čase t ve stavu sj, a to za podmı́nky daného modelu
λ

αj(t) = P (ooo1, ooo2, . . . , ooot, s(t) = sj|λ). (14)

Hodnoty αj(t) lze poč́ıtat rekurzivně. Budeme-li stále předpokládat, že prvńı a
posledńı stav modelu jsou neemituj́ıćı, je postup následuj́ıćı:

1. Inicializace

α1(1) = 1

αj(1) = a1jbj(ooo1) pro 1 < j < N. (15)

2. Rekurze pro t = 2, 3, . . . , T

αj(t) =

[
N−1∑
i=2

αi(t− 1)aij

]
bj(ooot) pro 1 < j < N. (16)

3. Výsledná pravděpodobnost

P (OOO|λ) =
N−1∑
i=2

αi(T )aiN . (17)
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Při výpočtu odzadu (angl. backward) definujeme pravděpodobnost βj(t) jako
podmı́něnou pravděpodobnost pozorováńı posloupnosti posledńıch T − t řečových
vektor̊u {ooot+1, ooot+2, . . . , oooT} za podmı́nky, že model λ je v čase t ve stavu sj

βj(t) = P (ooot+1, ooot+2, . . . , oooT |s(t) = sj, λ). (18)

Hodnoty βj(t) lze opět poč́ıtat rekurzivně:

1. Inicializace
βj(T ) = aiN pro 1 < i < N. (19)

2. Rekurze pro t = T − 1, . . . , 1

βj(t) =
N−1∑
j=2

aijbj(ooot+1)βj(t+ 1) pro 1 < i < N. (20)

3. Výsledná pravděpodobnost

P (OOO|λ) =
N−1∑
j=2

a1jbj(ooo1)βj(1). (21)

Lze snadno ukázat, že výsledná pravděpodobnost P (OOO|λ) může být též vyč́ıslena
využit́ım proměnných αi(t) a βi(t)

P (OOO|λ) =
N−1∑
j=2

αi(t)βi(t) (22)

pro 1 ≤ t ≤ T . Pro úplnost ještě uved’me, že př́ımý výpočet podle algo-
ritmu forward-backward vede obvykle k numerickým problémům, a proto jsou
při rekurzivńım výpočtu už́ıvány bud’ normalizačńı koeficienty, nebo logaritmus
pravděpodobnosti, které významně zvyšuj́ı numerickou stabilitu výpočtu.

4.4.2 Baumův-Welch̊uv algoritmus

Jelikož pro odhad parametr̊u modelu v podstatě neexistuje explicitńı řešeńı,
byl vyvinut numerický Baum̊uv-Welch̊uv algoritmus. Tento algoritmus je itera-
tivńı a jedná se o speciálńı př́ıpad tzv. EM (Expectation-Maximization) algo-
ritmu a vycháźı z kritéria maximálńı věrohodnosti (angl. Maximum Likelihood
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- ML). Z odvozeńı algoritmu [1] plyne, že pro každý nový odhad λ̄ parametr̊u
modelu plat́ı P (OOO|λ̄) > P (OOO|λ), s výjimkou stavu, kdy bylo dosaženo optimálńıho
nastaveńı parametr̊u, tj. pro P (OOO|λ̄) = P (OOO|λ). Poznamenejme, že Baumovým-
Welchovým algoritmem lze nalézt parametry modelu, které zabezpeč́ı dosažeńı
pouze lokálńıho maxima funkce P (OOO|λ), přičemž toto lokálńı maximum záviśı
na volbě počátečńıch podmı́nek, tj. apriorńı volbě hodnot parametr̊u modelu či
předchoźım pr̊uběhu trénováńı. Počátečńı podmı́nky (počátečńı model) jsou defi-
novány jako λ ≡ {aij, cjm,µµµjm,CCCjm}, kde aij je pravděpodobnost přechodu, µµµjm,
CCCjm a cjm jsou postupně: vektor středńıch hodnot, kovariančńı matice a váha směsi
normálńıho rozložeńı pro stav j a složku m, kde 1 ≤ i, j ≤ N a 1 ≤ m ≤M , N je
počet stav̊u HMM a M je počet směśı normálńıch rozložeńı, kterými je modelována
výstupńı pravděpodobnost těchto stav̊u.

Nyńı si uvedeme vztahy pro odhad nových parametr̊u modelu - jednu reestimaci
(iteraci). Parametry modelu obvykle odhadujeme na základě souboru E známých
trénovaćıch promluv {OeOeOe}Ee=1. Maximum věrohodnostńı funkce, kterého se snaž́ıme
trénováńım dosáhnout, pak bude mı́t pro tento př́ıpad tvar

λ̂ = arg max
λ

E∑
e=1

logP (OOOe|λ). (23)

Nejprve se pro každý př́ıklad e spoč́ıtaj́ı algoritmem forward-backward hodnoty
P (OOOe|λ) a γej (t) pro t = 1, . . . , T

P (OOOe|λ) =
N−1∑
j=2

αej(t)β
e
j (t), (24)

γej (t) =
αej(t)β

e
j (t)

P (OOOe|λ)
(25)

a pro všechna j = 2, . . . , N − 1 a m = 1, . . . ,M hodnoty γejm(t)

γejm(t) =

{
1

P (OOOe|λ)
a1jcjmbjm(oooet )β

e
j (t) pro t = 1

1
P (OOOe|λ)

∑N−1
i=2 αei (t− 1)aijcjmbjm(oooet )β

e
j (t) pro t ≥ 2

(26)

Vztahy pro určeńı nových hodnot parametr̊u maj́ı formu vážených pr̊uměr̊u a jsou
určeny následuj́ıćımi reestimačńımi vztahy:

Pravděpodobnosti přechod̊u

ā1j =
1

E

E∑
e=1

1

P (OOOe|λ)
αej(1)βej (1) pro 1 < j < N, (27)
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āij =

∑E
e=1

1
P (OOOe|λ)

∑Te−1
t=1 αej(t)aijbj(ooo

e
t+1)β

e
j (t+ 1)∑E

e=1
1

P (OOOe|λ)

∑Te

t=1 α
e
i (t)β

e
i (t)

pro 1 < i, j < N, (28)

āij =

∑E
e=1

1
P (OOOe|λ)

αei (Te)β
e
i (Te)∑E

e=1
1

P (OOOe|λ)

∑Te

t=1 α
e
i (t)β

e
i (t)

pro 1 < i < N, (29)

Parametry hustotńıch funkćı výstupńıch pravděpodobnost́ı se vyč́ısluj́ı
pro 1 < j < N a 1 ≤ m ≤M

c̄jm =

∑E
e=1

∑Te

t=1 γ
e
jm(t)∑E

e=1

∑Te

t=1 γ
e
j (t)

, (30)

µ̄µµjm =

∑E
e=1

∑Te

t=1 γ
e
jm(t)oooet∑E

e=1

∑Te

t=1 γ
e
jm(t)

, (31)

C̄CCjm =

∑E
e=1

∑Te

t=1 γ
e
jm(t)(oooet − µ̄µµjm)(oooet − µ̄µµjm)T∑E
e=1

∑Te

t=1 γ
e
jm(t)

(32)
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5 Diskriminativńı trénováńı akustických model̊u

I v současné době je trénováńı akustických model̊u založené na kriteriu
maximálńı věrohodnosti (angl. Maximum Likelihood - ML) velice populárńı.
Využit́ı Baumova-Welchova algoritmu, který zaručuje konvergenci k lokálńımu
maximu kriteria, poskytuje poměrně přesný model a to nepř́ılǐs výpočetně
náročným zp̊usobem. ML odhad nav́ıc poskytuje tu výhodu, že pokud jsou
dodrženy nezbytné předpoklady, je tento odhad (sub)optimálńı (vzhledem k
počátečńım podmı́nkám) a tedy neńı d̊uvod trénovat takový model jiným
zp̊usobem [25]. Mezi tyto předpoklady patř́ı: Vektory pozorováńı jsou skutečně
generovány HMM, kde modelovaná hustotńı funkce výstupńıch pravděpodobnosti
odpov́ıdá reálné, vektory pozorováńı jsou na sobě navzájem nezávislé, množstv́ı
trénovaćıch dat je neomezené (nekonečné). Bohužel ani jeden z těchto předpoklad̊u
neńı splněn při modelováńı reálné řeči pomoćı HMM.

Vzhledem k tomu, že nejsou splněny některé z předpoklad̊u pro ML odhad,
nezaručuje pak tento odhad optimálńı parametry modelu. Pokud tedy ML kri-
terium neńı pro tento př́ıpad optimálńı, mohou existovat kritéria, která budou vést
k odhad̊um parametr̊u modelu takovým, které budou k optimálńımu řešeńı bĺıže
a výsledný systém rozpoznáváńı řeči bude dosahovat lepš́ıch výsledk̊u. Jedńım z
takovýchto řešeńı je použit́ı metod založených na tzv. diskriminativńıch kriteríıch.

V nejobecněǰśı rovině lze popsat ML odhad parametr̊u jako trénováńı z poz-
itivńıch vzor̊u. Tedy parametry jednoho konkrétńıho stavu HMM jsou trénovány
pouze z dat nálež́ıćı tomuto stavu. Tomuto př́ıstupu ze základńıch algoritmů pro
klasifikaci odpov́ıdá Bayesovský klasifikátor. Oproti tomu diskriminativńı metody
využ́ıvaj́ı k trénováńı parametr̊u jak pozitivńı, tak negativńı př́ıklady. Tedy jeden
stav HMM je trénován nejen z dat tohoto stavu, ale i s přihlédnut́ım k dat̊um os-
tatńıch stav̊u. Z tohoto základńıho rozd́ılu, lze snadno dovodit, že diskriminativńı
metody trénováńı budou principiálně komplikovaněǰśı a výpočetně náročněǰśı. K
diskriminativńım metodám patř́ı též většina standardńıch klasifikačńıch technik
jako např́ıklad: umělé neuronové śıtě, Support Vector Machines (SVM) či lineárńı
klasifikátory.

Daľśım z problematických faktor̊u při trénováńı akustických model̊u je obecnost
či robustnost modelu. T́ım je myšlena schopnost zobecňováńı model̊u vytvořených
z trénovaćıch dat na data testovaćı (dále v textu jako ”schopnost zobecňovat
na testovaćı data”). Většina trénovaćıch kriteríı bere v úvahu pouze trénovaćı
data a tedy jejich maximalizace nemuśı dostatečně dobře odpov́ıdat maximalizaci
úspěšnosti rozpoznáváńı na testovaćıch datech. U ML odhadu je třeba stanovit
počet stav̊u a počet složek modelu - tedy celkový počet odhadovaných parametr̊u
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úměrně k dostupným trénovaćım dat̊um tak, aby nedocházelo k tzv. přetrénováńı -
tedy k tomu, že výsledný model již nedokáže zobecňovat na testovaćı data. Ale i v
př́ıpadě vhodného počtu parametr̊u může během trénovańı docházet k problémům.
Např́ıklad odhad varianćı podle vzorce (32) může u některých složek konvergovat
k nule, to sice vede k prudkému nár̊ustu kriteriálńı funkce, kterou chceme maxi-
malizovat (konverguje k nekonečnu), ovšem takový odhad neńı žádoućı, zp̊usobuje
numerické problémy při výpočtech a výsledný model je takřka nepoužitelný. Tento
problém lze řešit např́ıklad stanoveńım minimálńı variance, pod kterou nový odhad
nesmı́ klesnout. Podobné problémy, kdy slepá maximalizace (minimalizace) kritéria
nevede ke vhodnému řešeńı, se v komplexńıch úlohách, mezi které trénováńı aku-
stických model̊u patř́ı, vyskytuje poměrně často, diskriminativńı metody nejsou
výjimkou.

5.1 Maximalizace vzájemné informace

Jedńım z nejčastěji použ́ıvaným, nebo alespoň diskutovaným, kritériem je kri-
terium Maximalńı vzájemné informace (angl. Maximal Mutual Information - MMI)
[26]. Toto kritérium vyjadřuje snahu maximalizovat pravděpodobnost správné hy-
potézy oproti všem ostatńım. Přesněji maximalizuje aposteriorńı pravděpodobnost
správné posloupnosti slov P (OOOe|W e

R) rozpoznanou dekódovaćım algoritmem oproti
všem možným posloupnostem slov pro všechny trénovaćı promluvy

FMMI(λ) =
E∑
e=1

log
Pλ(OOO

e|W e
R)P (W e

R)∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )P (W )
, (33)

kde W e
R je referenčńı posloupnost slov promluvy e, jmenovatel pak vyjadřuje součet

pravděpodobnost́ı všech možných posloupnost́ı slov Ŵ včetně referenčńı.

Pro maximalizaci MMI kriteria (33) tedy muśı být čitatel maximalizován,
přičemž jmenovatel minimalizován. Část v čitateli je identická s ML kriteriem, tedy
stejně jako v ML př́ıpadě, je žádoućı maximalizovat pravděpodobnost všech vek-
tor̊u pozorováńı odpov́ıdaj́ıćıch konkrétńım stav̊um HMM vzhledem k referenčńı
transkripci. Rozd́ılem je člen ve jmenovateli, který je třeba minimalizovat sńıžeńım
pravděpodobnost́ı pro ostatńı možné posloupnosti slov.

Stejně jako v ML př́ıpadě se u MMI setkáváme s několika problémy:

• Je obt́ıžné maximalizovat toto kritérium, explicitńı vztah pro maximalizaci
neexistuje a i nepř́ımé, iterativńı postupy jsou obt́ıžné a jen některé obecně
zajǐst’uj́ı konvergenci.
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• Maximalizace je extrémně výpočetně náročná.

• MMI př́ıstup má obecně horš́ı schopnost zobecňovat na data testovaćı než ML
př́ıstup. Je potřeba větš́ıho množstv́ı dat vzhledem k počtu odhadovaných
parametr̊u.

• Numerická stabilita algoritmu je ještě problematičtěǰśı než v ML př́ıpadě.

• V př́ıpadě jednodušš́ıch úloh je možné snadno během několika iteraćı doćılit
100% úspěšnosti na trénovaćıch datech. Poté již neńı možno nijak dále touto
metodou model optimalizovat.

Vzhledem k výše uvedeným skutečnostem, se jev́ı jako praktické, natrénovat celý
model klasickým postupem popsaným v kapitole 4 podle ML kriteria a až výsledný
model podrobit několika iteraćım algoritmu pracuj́ıćım s kriteriem MMI.

MMI diskriminativńı kriterium nemůže být optimalizováno použit́ım stan-
dardńıho Baumova-Welchova algoritmu. Jediné známé metody, které konverguj́ı
k maximu MMI kriteria jsou tzv. steepest gradient decsent a rozš́ı̌rený Baumův-
Welch̊uv algoritmus [27]. Vzhledem k vysoké dimenzi prostoru vektoru pozorováńı,
gradientńı př́ıstup může vyžadovat obrovské množstv́ı iteraćı pro źıskáńı op-
timálńıho řešeńı [28]. Tedy rozš́ı̌rený Baumův-Welch̊uv algoritmus je nejčastěǰśı
algoritmus použ́ıvaný pro odhad parametr̊u modelu v MMI diskriminativńım
trénováńı. Detailně bude rozš́ı̌rený Baumův-Welch̊uv algoritmus popsán ńıže.

Výpočetńı náročnost MMI odhadu parametr̊u prameńı z vyč́ısleńı členu ve
jmenovateli kriteria (33). Jmenovatel vyžaduje součet přes všechny možné posloup-
nosti slov s jazykového modelu. Tedy je třeba vyč́ıslit pravděpodobnosti pro každou
možnou posloupnost slov v každé iteraci trénovaćıho algoritmu. Toto může být
provedeno pro úlohu s malým slovńıkem, ale s nar̊ustaj́ıćım množstv́ım slov ve
slovńıku se stává tento postup prakticky neproveditelný. Jak bude popsáno dále,
tento postup lze aproximovat a zjednodušit takovým zp̊usobem, že ho lze využ́ıt i
v úlohách s velkým slovńıkem.

5.1.1 Odhad nových parametr̊u modelu

Jak bylo výše uvedeno, pro nový MMI odhad parametr̊u HMM nelze použ́ıt kla-
sický Baumův-Welch̊uv algoritmus. V [27] a [30] byl p̊uvodńı algoritmus postupně
rozš́ı̌ren pro použit́ı s MMI kriteriem a HMM se spojitě modelovanými výstupńımi
pravděpodobnostmi pomoćı směsi normálńıch rozložeńı. Vztahy pro nové odhady
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středńıch hodnot a diagonálńıch kovariančńıch matic jsou následuj́ıćı:

µ̄µµjm =

{
ΘΘΘnum
jm (OOO)−ΘΘΘden

jm (OOO)
}

+Dµµµjm{
γnumjm − γdenjm

}
+D

(34)

C̄CCjm =

{
ΘΘΘnum
jm (OOO2)−ΘΘΘden

jm (OOO2)
}

+D(CCCjm + µµµ2
jm){

γnumjm − γdenjm

}
+D

− µ̄µµ2
jm, (35)

kde ΘΘΘjm(.) je suma všech vektor̊u pozorováńı nebo suma jejich druhých mocnin
vážená aposteriorńı pravděpodobnost́ı, že v čase t je daný vektor pozorováńı gen-
erovaný stavem j a složkou modelu m:

ΘΘΘjm(OOO) =
E∑
e=1

Te∑
t=1

oooe(t)γejm(t) (36)

ΘΘΘjm(OOO2) =
E∑
e=1

Te∑
t=1

[oooe(t)]2γejm(t), (37)

kde OOO je posloupnost trénovaćıch promluv
{
OOO1,OOO2, . . . ,OOOE

}
, kde každá promluva

OOOe je posloupnost́ı vektor̊u pozorováńı {oooe(1), oooe2, . . . , ooo
e(Te)} a γejm(t) je aposteri-

orńı pravděpodobnost, že oooe(t) v čase t je generován stavem j a složkou m HMM.
D ve vzorćıch (36) a (37) vyjadřuje stabilizačńı konstantu, jej́ıž vliv a vhodný
postup výpočtu bude diskutován ńıže.

Tedy v (36) a (37) je γjm suma pravděpodobnosti, že se Markov̊uv proces
nacháźı ve stavu j a složce m. Horńı indexy num a den označuj́ı, zda je suma
pravděpodobnosti poč́ıtána přes model čitatele (num) či model jmenovatele den
kriteria MMI (33).

Poznamenejme ještě, že rovnice (37) slouž́ı pouze pro diagonálńı kovariančńı
matice. Nicméně je možné ji rozš́ı̌rit i na plné kovariančńı matice, jak je ukázáno
v [32]. Pozitivńı vliv nahrazeńı diagonálńıch matic plnými je však diskutabilńı.
Vzhledem k velikému nár̊ustu odhadovaných parametr̊u, radikálně klesá robust-
nost jejich odhad̊u, zároveň vznikaj́ı i četné problémy numerického charakteru při
inverzi těchto matic. Diskriminativńı techniky jsou nav́ıc na poměr odhadovaných
parametr̊u a dostupných trénovaćıch dat velmi citlivé.

Stejně jako středńı hodnoty a kovariančńı matice je možné odhadnout diskrim-
inativně i váhy složek cjm či přechodové pravděpodobnosti aij. Nicméně modi-
fikace těchto odhad̊u nepřináš́ı významné zlepšeńı úspěšnosti rozpoznáváńı, některé
metody odhadu mohou naopak zanášet daľśı nestabilitu do iterativńıho procesu a
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ten nemuśı konvergovat [31]. Původně odvozený vztah pro výpočet nového odhadu
vah je [26]

c̄jm =
cjm

{
δF (λ)
δcjm

+G
}

∑
m̂ cjm̂

{
δF (λ)
δcjm̂

+G
} , (38)

kde F (λ) je hodnota kriteria a derivace δF (λ)
δcjm

je dána

δF (λ)

δcjm
=

1

cjm
(λnumjm − λdenjm ). (39)

Avšak hodnota derivace δF (λ)
δcjm

může být dosti veliká pro velmi malé cjm, tedy může

snadno převážit stabilizačńı konstantu G, pokud neńı dostatečně velká. V praxi
je konstanta G nastavena tak, aby všechny váhy z̊ustali kladné. Potom se však
může stát, že některou ze složek vynucená velká hodnota stabilizačńı konstanty
nebude vhodná pro jiné stavy. T́ımto problémem se např́ıklad zabývala práce [33],
kde byla rovněž navržena robustněǰśı aproximace problematické derivace:

δF (λ)

δcjm
∼=

λnumjm∑
m̂ λ

num
jm̂

−
λdenjm∑
m̂ λ

den
jm̂

. (40)

Tato aproximace či zjednodušeńı zjevně neńı korektńı, nicméně je ověřeno v praxi
jako funkčńı ([28, 31, 32, 59]). V této práci je navrženo jiné řešeńı, které je teo-
reticky správněǰśı, např́ıklad nové odhady nemohou nabývat nesmyslných hodnot
(např́ıklad záporné váhy). Do detailu je popsáno v následuj́ı kapitole.

Vztahy pro diskriminativńı odhady přechodových pravděpodobnost́ı lze
nalézt např́ıklad v [34], kde je ovšem také diskutován př́ıspěvek modifikace
pravděpodobnost́ı přechodu - pro HMM se shlukovanými trifony a svázanými stavy
je př́ıspěvek zanedbatelný, rovněž modifikace vah nepřináš́ı žádné radikálńı zlepšeńı
úspěšnosti rozpoznáváńı.

Nastaveńı stabilizačńı konstanty D je velmi diskutovaný problém. Jej́ı
vhodné nastaveńı je kompromisem mezi stabilitou iteračńıho algoritmu a rychlost́ı
trénováńı. Př́ılǐs malá stabilizace umožňuje rychlé trénováńı, ovšem v následuj́ıćıch
iteraćıch může být model degradován, př́ıpadně může docházet k numerickým
nestabilitám při výpočtu, jako jsou záporné odhady varianćı a podobně. Př́ılǐs
velká stabilizace pak zbytečně prodlužuje dobu již tak velmi výpočetně náročného
trénováńı. Původně navržený postup [30] pro určeńı konstanty D spoč́ıval v určeńı
minimálńı hodnoty této konstanty, která pak zaručuje kladné odhady všech vari-
anćı. Skutečně použitá konstanta D pak byla jej́ım násobkem:

D = DfactDmin, (41)
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kde Dfact byl většinou roven 2.

V praxi se pak ukazuje, že globálńı konstanta D neńı vhodná, jelikož r̊uzné
stavy modelu je třeba stabilizovat nezávisle. Vliv stanoveńı konstanty D nezávisle
pro každý stav i pro každou složku normálńıho rozložeńı je popsán v [29] a [34].
V [34] je pak navrženo určovat konstantu nezávisle pro každou složku jako maxi-
mum z dvojnásobku hodnoty, která zaruč́ı pozitivńı variance a γdenjm . V rámci této
disertačńı práce byl navržen i vlastńı postup, ovšem po mnoha úpravách a modi-
fikaćıch se velmi bĺıž́ı výše uvedenému. Popsán je v následuj́ıćı kapitole.

5.1.2 Výpočet statistik

Pro výpočet nových odhad̊u středńıch hodnot a kovariančńıch matic je třeba ve
vztaźıch (36) a (37) určit γjm(t). A to jak pro čitatel kriteria γnumjm (t), tak pro jmen-
ovatel γdenjm (t). V př́ıpadě ML odhadu určujeme γjm(t) pomoćı forward-backward al-
goritmu. V MMI př́ıpadě použijeme tento algoritmus rovněž, pro výpočet γnumjm (t),
jelikož čitatel je prakticky identický s ML odhadem. Určeńı jmenovatele γdenjm (t) je
obt́ıžněǰśı. Pro úlohy s velmi malým slovńıkem by bylo ještě realizovatelné použ́ıt
stejný forward-backward algoritmus jen mı́sto referenčńıho přepisu trénovaćı prom-
luvy postupně nasč́ıtávat pravděpodobnosti pro všechny možné posloupnosti slov.
Bohužel i s velmi malým slovńıkem by to bylo výpočetně velice náročné a pro jen
o něco vetš́ı slovńıky prakticky nerealizovatelné.

Jednou z možnost́ı jak tento problém překlenout je využit́ı dekódovaćıho algo-
ritmu. Můžeme tak rozpoznat např́ıklad několik hypotéz [40] a provést forward-
backward algoritmus jen na těchto nejpravděpodobněǰśıch hypotézách. Obrovské
množtv́ı posloupnost́ı slov, která jsme nevyhodnocovali bude mı́t mnohem menš́ı
pravděpodobnost, takže je možné takto dosáhnout velmi efektivně přibližně
stejného výsledku. Pro ještě vetš́ı efektivnost algoritmu, můžeme tyto nejlepš́ı hy-
potézy určit pouze jednou a použ́ıt je i v daľśıch MMI iteraćıch. Avšak fixńı počet
hypotéz nemůže zachytit dostatečné množstv́ı možnost́ı a variant, zejména u úloh
s velkým slovńıkem. Lepš́ı možnost́ı, mı́sto hypotéz je vytvořit tzv. mř́ıžky (angl.
lattices), které dokáž́ı úsporně uložit informace odpov́ıdaj́ıćı velkému množstv́ı
hypotéz. Většinou jsou použ́ıvány mř́ıžky slovńı [28].

Slovńı mř́ıžka je uspořádaný graf, kde hrany tvoř́ı jednotlivá slova ze slovńıku
a uzly jsou časově definované hranice mezi nimi. Tato mř́ıžka je generována
upraveným dekódovaćım algoritmem. Velikost mř́ıžky lze ovlivnit nastaveńım
prořezáváńı (angl. pruning beam). Jelikož generovańı mř́ıžky je velice výpočetně
náročné, dělá se obvykle pouze jednou a pak je stejná mř́ıžka použ́ıvána pro
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v́ıce iteraćı diskriminativńıho trénováńı. V daľśıch iteraćıch se jen přepočtou
pravděpodobnosti, př́ıpadně uprav́ı hranice mezi jednotlivými slovy.

T́ımto zp̊usobem lze aplikovat MMI metodu i v poměrně rozsáhlých úlohách.
Jednou z prvńıch úspěšných aplikaćı byl srovnávaćı test NIST Hub5 v roce 2000
[39]. Trénovaćı data obsahovala celkem 256 hodin řeči, slovńık měl 54 tiśıc slov.
Akustický model obsahoval 6165 stav̊u, každý byl modelován pomoćı 16-ti složek.
Po dvou iteraćıch MMI trénováńı byla sńıžena chyba rozpoznáváńı o 2.7% z 45, 6%
na 42, 9%. Daľśı porovnáńı výsledk̊u MMI lze nalést např́ıklad v [37, 38, 42, 35, 34].

5.1.3 Frame-discriminativńı modifikace

Jak bylo diskutováno výše, jeden z největš́ıch problémů trénováńı na základě
MMI kriteria je špatná schopnost zobecňovat na testovaćı data. Jedno z řešeńı
tohoto problému je zvýšeńı počtu konkuruj́ıćıch si stav̊u modelu. Při výpočtu
jmenovatele MMI kriteria je to v každém čase pouze několik málo konkuruj́ıćıch
si hypotéz - stav̊u modelu. Frame-diskriminativńı (angl. Frame-Discriminative -
FD) modifikace p̊uvodńıho MMI kriteria, se zaměřuje pouze na akustickou část
modelu pro výpočet jmenovatele a nechává konkurovat si všechny stavy aku-
stického modelu navzájem [32, 35]. Tedy nepředpokládá, že v trénovaćım textu
se objev́ı dostatečné množstv́ı všech možných posloupnost́ı slov, které by vytvořily
dostatečné množstv́ı konkuruj́ıćıch si stav̊u. Modifikované kriterium pro MMI-FD
je

FFD(λ) =
E∑
e=1

log
Pλ(OOO

e|W e
R)

Pλ(OOOe|M gen)
, (42)

kde M gen je FD model jmenovatele, který je obvykle uvažován v každém čase jako
součet pravděpodobnost́ı všech stav̊u akustického modelu [35]:

Pλ(OOO
e|M gen) =

Te∏
t=1

∑
j∈Mgen

bj(ooo
e(t))P (sj|M gen), (43)

kde oooe(t) je vektor pozorováńı trénovaćı promluvy e v čase t, bj(ooo
e(t))

je výstupńı pravděpodobnost j-tého stavu akustického modelu, P (sj|M gen)
je apriorńı pravděpodobnost j-tého stavu akustického modelu. Tuto apriorńı
pravděpodobnost, lze určit z předchoźı iterace trénováńı, v některých př́ıpadech
však je lepš́ı informaci o apriorńı pravděpodobnosti do výpočtu nezahrnovat.

Tato modifikace tedy měńı zp̊usob výpočtu γdenjm (t). Zbylý výpočet nových
parametr̊u již z̊ustává beze změny. Tato modifikace má, kromě výše uvedených, i
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daľśı př́ıznivé vlastnosti. Vzhledem k tomu, že pracuje pouze s akustickou část́ı
modelu, nevyžaduje generováńı hypotéz ani mř́ıžek. Jediné co je pro výpočet
potřeba, je vyč́ısleńı pravděpodobnost́ı všech stav̊u modelu v každém čase. To
je oproti generováńı a zpracováńı mř́ıžek či hypotéz časově mnohem méně náročné
(5-15 krát) a to i v př́ıpadě, že se mř́ıžky či hypotézy generuj́ı pouze jednou. U
mohutněǰśıch akustických model̊u pak i jen výpočet pravděpodobnosti všech stav̊u
může být dosti zdlouhavý, proto byly navrženy některé aproximace, které se snaž́ı
celý proces urychlit [41, 35]. Tento tzv. Roadmap algoritmus využ́ıvá faktu, že
z celkového velkého množstv́ı normálńıch distribućı, pouze velmi malé množstv́ı
má pravděpodobnost větš́ı než 0 a snaž́ı se v prvńı fázi rychlým výběrem určit
ty, které má cenu vyhodnocovat a které je možné ignorovat. V [35] je ukázáno,
že vhodným výběrem přibližně 4% normálńıch distribućı lze dosáhnout téměř
identických výsledk̊u. V této práci je v kapitole 7 naopak ukázáno, že využit́ım
schopnost́ı dnešńıch poč́ıtač̊u, lze výpočet zrychlit ještě významěji bez ztráty
přesnosti či hrubých aproximaćı.

5.1.4 Váha akustického modelu

Při výpočtu pravděpodobnosti posloupnosti slov se obvykle váž́ı (násob́ı) log-
aritmy pravděpodobnosti z jazykového modelu kladným č́ıslem - váhou LM. Toto
zvýšeńı váhy jazykového modelu je nutné, jelikož akustický model generuje řádově
nižš́ı pravděpodobnosti. Důvodem jsou některé nesplněné úvodńı předpoklady aku-
stického modelu, který je jen aproximaćı modelu reálné produkce řeči. Jak je disku-
továno v [38], je možné tuto váhu implementovat i v diskriminativńım trénováńı.
Ovšem zde je nutné použ́ıt váhu inverzńı a aplikovat ji na model akustický. Zvýš́ı
se t́ım konkurence mezi stavy a rozš́ı̌ŕı se množstv́ı hypotéz či stav̊u s generovaných
mř́ıžek, které se budou trénováńı účastnit a tedy se i zvýš́ı schopnost výsledného
modelu zobecňovat na testovaćı data. Upravený vztah pro MMI kriterium je pak
následuj́ıćı:

FMMI(λ) =
E∑
e=1

log
Pλ(OOO

e|W e
R)κP (W e

R)∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W )
, (44)

kde κ je váha akustického modelu, obvykle určená jako 1/κLM , kde κLM je váha
jazykového modelu obvykle použ́ıvaná pro danou úlohu pro rozpoznáváńı.
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5.1.5 Využit́ı slabš́ıho jazykového modelu

Jazykový model použitý pro generováńı mř́ıžek pro diskriminativńı trénováńı
může být odlǐsný od jazykového modelu použ́ıvaného pro rozpoznáváńı. Např́ıklad
unigram může být použit pro generováńı trénovaćıch mř́ıžek a trigram pro
rozpoznáváńı. Použit́ı slabš́ıho modelu pro generováńı mř́ıžek umožňuje vytvořit
větš́ı množstv́ı v jednom čase si konkuruj́ıćıch hypotéz a t́ım zvýšit schopnost
výsledného modelu lépe zobecňovat na testovaćı data.

5.1.6 Hybridńı kriterium

Sṕı̌se než zvyšováńı množstv́ı konkuruj́ıćıch si stav̊u, pro zvýšeńı schopnosti
zobecňovat, je možné použ́ıt hybridńı kriterium (v [38] jako H-criterion). Jedná se
o interpolaci mezi kriteriem ML a MMI:

αFMMI + (1− α)FML. (45)

Tento postup je podrobně diskutován v [38]. Tento postup zjevně vede k větš́ı
schopnosti zobecňovat, avšak určeńı optimálńı hodnoty α je obt́ıžné a efekt tohoto
postupu klesá s nar̊ustaj́ıćım množstv́ım trénovaćıch dat. Nicméně tento postup
bráńı možnosti přetrénováńı, tedy určeńı vhodného počtu MMI reestimaćı pak
neńı tak kritické jako při optimalizaci čistého MMI kriteria.

5.1.7 I-smoothing

Výše zmı́něné H-kriterium použ́ıvá fixńı poměr mezi ML a MMI kriteriem.
Jiný př́ıstup tzv. I-smoothing [36] použ́ıvá rovněž interpolaci mezi ML a MMI kri-
teriem. Tato interpolace je pro každou složku nastavována individuálně v závislosti
na množstv́ı trénovaćıch dat dostupných pro tuto složku. Jedná se o drobnou
modifikaci standardńıho MMI př́ıstupu, kde akumulovaný počet trénovaćıch dat
čitatele γnumjm je zvýšen o τ , přičemž akumulátory pro výpočet středńıch hodnot
ΘΘΘnum
jm (OOO) a varianćı ΘΘΘnum

jm (OOO2), jsou navýšeny takovým zp̊usobem, že je hodnoty
těchto středńıch hodnot a varianćı nezměńı:

γ́numjm = γnumjm + τ, (46)

Θ́ΘΘ
num

jm (OOO) = ΘΘΘnum
jm (OOO) +

τ

γnumjm

ΘΘΘnum
jm (OOO), (47)
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Θ́ΘΘ
num

jm (OOO2) = ΘΘΘnum
jm (OOO2) +

τ

γnumjm

ΘΘΘnum
jm (OOO2). (48)

Tedy všechny akumulátory čitatele jsou vynásobeny faktorem 1 + τ
γnum

jm
. Pro daľśı

výpočet nových odhad̊u podle rovnic (34) a (35) jsou použity takto upravené
akumulátory. Vhodná hodnota τ , odpov́ıdá potřebnému počtu dat k robustńımu
odhadu jedné složky modelu. Pro MMI trénováńı je vhodná hodnota τ od 50 do
150.

5.2 Minimalizace chyby klasifikace

Daľśım velmi populárńım kriteriem pro diskriminativńı trénováńı je Minimálńı
chyba klasifikace (angl. Minimum Classification Error - MCE) [63, 62, 61]. MCE
kriterium př́ımo minimalizuje chybu v rozpoznané posloupnosti slov. Oproti tomu
MMI kriterium maximalizuje pravděpodobnost správné posloupnosti slov oproti
ostatńım.

5.2.1 Diskriminačńı funkce

Trénovaćı promluvu e a k ńı nálež́ıćı posloupnost slov W e reprezentujeme
posloupnost́ı vektor̊u pozorováńıOOOe = {oooe1oooe2 . . . oooeT}. Dále je možné vygenerovat ne-
jpravděpodobněǰśı segmentaci na posloupnost stav̊u HMM Se = {se1 . . . set . . . seT}
např́ıklad pomoćı Viterbiho algoritmu. Pak jsme schopni sestavit diskriminačńı
funkci pro W e [61]:

ge(OOOe|λ) = logP (W e) + logPλ(OOO
e|Se) (49)

= logP (W e) +
Te∑
t=1

log ase
t−1s

e
t

+
Te∑
t=1

log bse
t
(oooet ),

kde ase
t−1s

e
t

jsou pravděpodobnosti přechodu a bse
t
(oooet ) je výstupńı pravděpodobnost

stavu set v čase t pro vektor pozorováńı oooet . Diskriminačńı funkce je tedy velice
podobná ML kriteriu či čitateli MMI kriteria.

Dále je třeba sestavit obdobnou funkci pro všechny ostatńı - nesprávné posloup-
nosti slov. Všechny ostatńı posloupnosti slov označme W− = W −W e, kde W je
množina všech možných posloupnost́ı slov v dané úloze. Pak diskriminačńı funkce
ostatńıch posloupnost́ı slov může být definována jako

gW
−

(OOOe|λ) = max
W∈W−

gW (OOOe|λ), (50)
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kde bereme v úvahu jen nejlepš́ı konkurenčńı hypotézu a je to limitńı př́ıpad
obecněǰśı formulace

gW
−

(OOOe|λ) = log

[
1

|W−|
∑

W∈W−
expg

W (OOOe|λ)ψ

]
, (51)

kde |W−| je celkový počet nesprávných posloupnost́ı slov, parametr ψ ř́ıd́ı množstv́ı
hypotéz, které budou brány v potaz. Malé hodnoty ψ mohou zvýšit počet těchto
hypotéz a výsledný model bude mı́t větš́ı schopnost zobecňovat na testovaćı data.
Vážeńı parametrem ψ funguje obdobně jako vážeńı akustického modelu u kriteria
MMI v kapitole 5.1.4. V praxi, pro vyhodnoceńı funkce (50) se použ́ıvá bud’ N-
nejlepš́ıch hypotéz nebo slovńıch mř́ıžek [64].

5.2.2 Mı́ra chyby klasifikace

Mı́ra chyby klasifikace u kriteria MCE porovnává hodnoty diskriminačńıch
funkćı pro správnou posloupnost slov W e s hodnotou diskriminačńı funkce pro
všechny ostatńı posloupnosti slov |W−|:

de(OOOe|λ) = −ge(OOOe|λ) + gW
−

(OOOe|λ). (52)

Pro výpočet lze využ́ıt jak rovnici (50) tak (51). Výsledné znaménko mı́ry chyby
klasifikace odpov́ıdá správnosti nebo nesprávnosti nejpravděpodobněǰśı rozpoz-
nané hypotézy, přesně to však plat́ı jen při výpočtu s využit́ım rovnice 50.

5.2.3 Ztrátová funkce

Nejtypičtěǰśı funkce použ́ıvaná pro MCE je sigmoida:

`(de(OOOe|λ)) = `(de) =
1

1 + e−αde , (53)

kde pro přehlednost de = de(OOOe|λ). Tedy zjednodušeně, pokud mı́ra chyby klasi-
fikace je kladná, ztrátová funkce se bude bĺıžit 1 a naopak, pro zápornou mı́ru se
bude hodnota ztrátové funkce bĺıžit 0. Účinek ztrátové funkce záviśı na jej́ı str-
mosti, kterou lze nastavit parametrem α. Kromě nejběžněǰśı sigmoidy lze použ́ıt
i jiné funkce, např́ıklad sigmoidu s prahem [79], která pod určitou zápornou hod-
notou - práh - má již ztrátovou funkci rovnou 0. Pro některé úlohy tato ztrátová
funkce může usnadnit proces optimalizace, nicméně zavád́ı daľśı parametr, který
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muśı být vhodně nastaven. Mezi daľśı použ́ıvané ztrátové funkce patř́ı po částech
lineárńı funkce [65, 66], ale lze použ́ıt i lineárńı variantu, kdy `(de) = de. Zde ovšem
ztrátová funkce již neńı v obvyklém intervalu od 0 do 1.

5.2.4 Optimalizačńı metody

Pro minimalizaci MCE kriteria - součet ztrátových funkćı všech trénovaćıch
promluv - je použ́ıvána řada r̊uzných optimalizačńıch metod [67, 68, 69, 70, 71].
Zde budou popsány některé z nich:

Probabilistic Descent je velice jednoduchá, ale i velice efektivńı metoda
založená na metodě největš́ıho spádu [72]. Základem je výpočet gradientu ztrátové
funkce pro každý blok dat OOOn. Kdy tento blok dat, může tvořit jen jeden vektor
pozorováńı, ale i větš́ı blok dat - vhodný pro lepš́ı paralelizaci výpočtu. Úprava
parametr̊u modelu pak prob́ıhá v opačném směru tohoto gradientu. Velikost modi-
fikace parametr̊u je závislá na velikosti gradientu a je ř́ızena koeficientem rychlosti
učeńı εn:

λ(n+1) = λ(n) − εn∇λ`(d(OOOn|λ(n))), (54)

kde λ(n) označuje sadu parametr̊u modelu v iteraci n. Śıla tohoto algoritmu je
v tom, že využ́ıvá redundance v datech k urychleńı konvergence [73] t́ım, že
nové parametry modelu jsou modifikovány hned po zpracováńı každého bloku
trénovaćıch dat - on-line. Velikost bloku je určitým kompromisem. Úpravou
parametr̊u modelu po každém vektoru pozorováńı vede k nejrychleǰśı konvergenci
- nejmenš́ımu počtu iteraćı. Větš́ı bloky dat však lze rozdělit mezi v́ıce procesor̊u či
poč́ıtač̊u, takže ačkoli algoritmus bude konvergovat ve větš́ım počtu iteraćı, finálńı
model může být k dispozici v kratš́ım čase.

Quickprop [74] je jednoduchá dávkově orientovaná metoda druhého řádu mo-
tivovaná klasickou Newtonovou metodou optimalizace. Quickprop byl poprvé
použit pro optimalizaci MCE kriteria v [75] a pro MMI kriterium v [32]. Může být
použit v dávkovém režimu, tedy lze ho jednoduše paralelizovat na v́ıce poč́ıtač́ıch.
Nový odhad parametr̊u pomoćı Newtonovy metody je

λ(n+1) = λ(n) − (∇2F (λ))−1∇F (λ). (55)

Obecně, pokud je Hessova matice pozitivně definitńı a počátečńı parametry mod-
elu λ jsou dostatečně bĺızko optimálńım hodnotám, Newtonova metoda konverguje
velice rychle k lokálńımu minimu kriteriálńı funkce [76]. Bohužel ve většině př́ıpad̊u



38

neńı zaručeno, že je Hessova matice pozitivně definitńı a dobře podmı́něná. Nav́ıc,
velikost Hessovy matice - čtvercová matice, kde strana čtverce je počet optimali-
zovaných parametr̊u akustického modelu (řádově desetitiśıce až statiśıce) - je tak
obrovská, že je v praxi nerealizovatelná. V metodě Quickprop je z této matice real-
izována pouze diagonála a druhá parciálńı derivace parametru pi je aproximována
jako

∂2F (λ(n))

∂p2
i

=

∂F (λ(n))
∂pi

− ∂F (λ(n−1))
∂pi

∆p
(n−1)
i

, (56)

kde λ(n) je sada optimalizovaných parametr̊u modelu v iteraci n, pi je i-ty parametr
modelu λ a ∆p

(n−1)
i je velikost změny hodnoty parametru pi oproti předchoźı it-

eraci. Toto je velice hrubá aproximace, avšak ćılem neńı co nejpřesněji aproximovat
Hessovu matici, nýbrž posunout hodnoty parametr̊u bĺıže k optimálńım hodnotám.
Quickprop dále umožňuje urychlit konvergenci t́ım, že sleduje znaménko gradientu
v po sobě jdoućıch iteraćıch. Pokud je znaménko gradientu stále stejné, znamená
to, že prvek na diagonále aproximované Hessovy matice má př́ılǐs malou hodnotu
a je tedy rozumné ho zvýšit o konstantu učeńı ε:

λ(n+1) = λ(n) −
[
(∇2F (λ))−1 + ε

]
∇F (λ). (57)

Pro urychleńı, ale i větš́ı stabilizaci algoritmu, jsou možné daľśı modifikace, jako
např́ıklad absolutńı nebo relativńı maximálńı změna parametru a daľśı r̊uzné mod-
ifikace [76, 77]. I přesto je Quickprop stále velice snadno implementovatelný a v
praxi efektivńı algoritmus.

Rprop [78], což je zkratka z anglického Resilient back-propagation, je dávkový
optimalizačńı algoritmus, známý z oblasti umělých neuronových śıt́ı. Jeho
základńım principem je odstranit často nepřesné a aproximativńı odhady ve-
likosti parciálńıch derivaćı na úpravu parametr̊u. V této metodě je použito pouze
znaménko z parciálńıch derivaćı a velikost posunu parametr̊u je ř́ızena proměnnou
∆p

(n)
i pro n-tou iteraci následovně:

∆p
(n)
i =


−∆

(n)
i : pokud ∂F (λ(n))

∂pi
> 0

+∆
(n)
i : pokud ∂F (λ(n))

∂pi
< 0

0 : jinak

(58)

Velikost posunu ∆
(n)
i je pro každý parametr jiná a je během algoritmu upravována

následuj́ıćım zp̊usobem:

∆
(n)
i =


η+ ·∆(n−1)

i : pokud ∂F (λ(n−1))
∂pi

· ∂F (λ(n))
∂pi

> 0

η− ·∆(n−1)
i : pokud ∂F (λ(n−1))

∂pi
· ∂F (λ(n))

∂pi
< 0

∆
(n−1)
i x jinak

, (59)
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kde 0 < η− < 1 < η+. Tedy pokud parciálńı derivace parametru pi má stále
stejné znaménko, zřejmě velikost posunu je nedostatečná a je třeba j́ı zvětšit.
Naopak pokud se znaménka během posledńıch iteraćı stř́ıdaj́ı, hodnota parametru
přeskakuje okolo hodnoty optimálńı a je třeba krok zjemnit - tedy velikost posunu
zmenšit. Běžně použ́ıvané hodnoty pro úpravu velikost́ı posunu jsou např́ıklad
η− = 0, 5 a η+ = 1, 2. Stejně jako u ostatńıch metod i zde jsou možné r̊uzné
modifikace, některé z nich jsou popsány např́ıklad v [78].

5.3 Minimalizace chyb ve slovech a ve fonémech

Metody založené na MMI a MCE kriteríıch funguj́ı velice dobře na úlohách s
malým slovńıkem, ovšem v úlohách s velkým slovńıkem, kde je velmi veliký počet
odhadovaných parametr̊u je jejich implementace problematická (zejména u MCE).
Dále schopnost zobecňovat na testovaćı data je omezená, ačkoli byly vyvinuty
r̊uzné modifikace, které se snaž́ı tento nedostatek potlačit. Jako alternativa k MCE
byla vyvinuta metoda založená na minimalizaci chyby ve slovech (angl. Minimum
Word Error - MWE) [36]. MWE maximalizuje očekávanou přesnost rozpoznáváńı
slov a může být jednoduše implementována pomoćı slovńıch mř́ıžek. Zároveň byla
vyvinuta i metoda pro minimalizaci chyb ve fonémech (angl. Minimum Phone Error
- MPE), která použ́ıvá stejný př́ıstup, ovšem na úrovni jednotlivých fonémů.

Pro lepš́ı porovnáńı s MMI kriteriem si zopakujme nejdř́ıve samotné MMI kri-
terium, kde na rozd́ıl od (33) a (44) bylo vážeńı akustického modelu ještě rozš́ı̌reno
i na jazykovou část kritéria [36], jelikož se předpokládá, že jazykový model, již byl
vážen váhou jazykového modelu 1/κ a tedy t́ımto je pouze navrácen k p̊uvodńım
hodnotám, prakticky tedy odpov́ıdá vzorci (44):

FMMI(λ) =
E∑
e=1

log
Pλ(OOO

e|W e
R)κP (W e

R)κ∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W )κ
. (60)

Tedy MMI maximalizuje aposteriorńı pravděpodobnost správné posloupnosti slov.
Jmenovatel kriteria pak může být aproximován slovńı mř́ıžkou, která obsahuje i
alternativńı hypotézy posloupnost́ı slov.



40

5.3.1 MWE kriterium

Samotné MWE kriterium je definováno takto:

FMWE(λ) =
E∑
e=1

log

∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W )κRawAccuracy(W )∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W )κ
, (61)

kde RawAccuracy(W ) je mı́ra úspěšnosti rozpoznáváńı rozpoznané posloup-
nost slov W , κ je váha akustického modelu. Toto kriterium je tedy váženým
pr̊uměrem správně rozpoznaných slov ze všech možných posloupnost́ı slov. Max-
imalizaćı MWE kriteria se zvyšuje počet správně rozpoznaných slov v ne-
jpravděpodobněǰśıch posloupnostech. Pro efektivńı výpočet RawAccuracy(W ) ze
slovńıch mř́ıžek byla navržena následuj́ıćı aproximace:

RawAccuracy(W ) =
∑
w∈W

WordAcc(w), (62)

WordAcc(w) =

{
−1 + 2e v př́ıpadě totožného slova
−1 + e v př́ıpadě jiného slova

, (63)

kde e vyjadřuje mı́ru překrýváńı slova w v čase se slovem ze správné posloupnosti
slov.

5.3.2 MPE kriterium

Mı́sto maximalizace úspěšnosti rozpoznáváńı na slovech, můžeme maximalizo-
vat úspěšnost rozpoznáváńı na úrovni fonémů [42]. Formálńı zápis MPE kritéria
je pak identický s (61) s výjimkou úspěšnosti RawAccuracy(W ), která v MPE vy-
jadřuje (relativńı) počet správně rozpoznaných fonémů. Statistiky pro nové odhady
parametr̊u lze u MPE rovněž vypoč́ıst ze slovńı mř́ıžky, ve které muśı být nav́ıc
zahrnuta informace o hranićıch jednotlivých fonémů. Nové odhady samotné se pak
vypoč́ıtaj́ı pomoćı stejných vztah̊u (34) a (35) jako v MMI př́ıpadě, detailně je celý
postup popsán v [42].

Pokud maj́ı MWE nebo MPE dosahovat dobrých výsledk̊u, je třeba použ́ıt
metodu I-smoothing (viz kapitola 5.1.7) pro zvýšeńı schopnosti zobecňovat na
testovaćı data a zároveň t́ım ochránit trénovaćı proces proti možnosti přetrénováńı
[36]. MWE metoda obvykle vykazuje lepš́ı úspěšnost rozpoznáváńı na trénovaćı
sadě, MPE je však robustněǰśı a má větš́ı schopnost zobecňovat, takže dosahuje na
testovaćıch datech lepš́ıch výsledk̊u než MWE. V úloze Switchboard/Call Home s 68
i 256 hodinami trénovaćıch dat dosahoval MPE model o přibližně 0, 5% absolutně
lepš́ı úspěšnosti než MMI model s I-smoothingem [36].
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5.4 Diskriminativńı trénováńı z fonémových mř́ıžek

Jak již bylo uvedeno výše, diskriminativńı metody odhaduj́ı správné parame-
try iterativně a většina z nich vyžaduje celý rozpoznávaćı běh pro tvorbu
slovńıch mř́ıžek, ze kterých vypoč́ıtává statistiky pro nové odhady. Tyto slovńı
mř́ıžky jsou generovány většinou unigramovým jazykovým modelem, aby obsa-
hovaly dostatečné množstv́ı konkurenčńıch hypotéz, dále je třeba nastavit práh
prořezáváńı dostatečně benevolentně. To dělá generováńı mř́ıžek i výpočet statis-
tik extrémně časově náročné, rovněž uložené mř́ıžky na disku pak zab́ıraj́ı nemalé
mı́sto. Často se mř́ıžky generuj́ı pouze jednou a ukládaj́ı se i hranice jednotlivých
fonémů, které se pak při výpočtu statistik považuj́ı za ”přesné”. Tyto aproxi-
mace pak mı́rně snižuj́ı kvalitu natrénovaného modelu, nicméně značně urychluj́ı
pr̊uběh trénováńı [34]. V [56] je pak ukázáno jak lze efektivně, v př́ıpadě uni-
gramového jazykového modelu, generovat mř́ıžku bez označeńı jednotlivých slov,
a ukládat pouze fonetický přepis s integrovanými pravděpodobnostmi jednotlivých
slov. Takto lze vytvořit poměrně kompaktńı mř́ıžku, která se vejde bez problému
do paměti poč́ıtače i v úlohách s velkým slovńıkem. Daľśı možnost́ı je, generovat
mı́sto slovńıch mř́ıžek obdobným zp̊usobem mř́ıžky fonémové [55].

5.4.1 Kombinace kriteríı

Výše uvedeným zp̊usobem pro generováńı fonémových mř́ıžek (jak je popsáno v
[55]) lze s výhodou vypoč́ıtat potřebné statistiky pro MMI i MPE diskriminativńı
metody najednou. Vhodnou kombinaćı MMI a MPE metod pak lze dosáhnout až
relativńı 12, 5% pokles chyby rozpoznáváńı, oproti ML modelu, kdežto samotná
metoda MMI dosahuje 9, 4% pokles a MPE 7, 5%. Vše bylo trénováno na 400
hodinách dat z korpus̊u Broadcast News - BN a TDT4, testováno pak na 3
hodinách z korpusu BN.

5.4.2 Modifikace MPE kriteria na MPFE

Ve stejném článku [55] byla rovněž navržena úprava MPE metody. MPE
metoda nedostatečně penalizuje chyby typu smazáńı (delatizace). Dále mı́ra chy-
bovosti ve fonémech RawAccuracy je obvykle př́ılǐs omezená a naakumulované
statistiky jsou výrazně nižš́ı než u MMI, což vede k méně robustńım odhad̊um
nových parametr̊u [36]. Pro korekci těchto problémů, byla v [55] navržena úprava
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mı́ry fonémové chybovosti:

PhoneFrameAcc(q) =

end(q)∑
t=start(q)

P (st ∈ S(q)|W,OOO), (64)

kde q je vyhodnocovaný foném; S(q) označuje posloupnost stav̊u HMM, které
modeluj́ı foném q; start(q) a end(q) reprezentuj́ı čas začátku a konce fonému q;
P (st ∈ S(q)|W,OOO) je aposteriorńı pravděpodobnost HMM stavu st nálež́ıćıho k
S(q) v čase t, dané posloupnosti vektor̊u pozorováńıOOO a posloupnosti slov W . Tato
pravděpodobnost může být vypočtena standardńım forward-backward algoritmem
(viz kapitola 4.4.1). Použit́ım mı́ry (64) dostáváme tzv. Minimum Phone Frame
Error - MPFE kriteriálńı funkci:

FMPFE(λ) =
E∑
e=1

∑
S

Pλ(s|OOOe)FPhoneAccuracy(s), (65)

kde
FPhoneAccuracy(s) =

∑
q∈S

PhoneFrameAcc(q) (66)

je mı́ra počtu př́ıznakových vektor̊u (angl. frame), které jsou klasifikovány ke
správnému fonému pro hypotézu S. Maximalizace kritéria 65 je tedy MPFE
trénováńım. Vzhledem k formálńımu zápisu odpov́ıdaj́ıćımu MPE metodě, je
MPFE i implementačně velice podobné. Vzhledem k tomu, že všechny konkuruj́ıćı
hypotézy jsou v čase stejně dlouhé, nemohou zde nastat problémy s benevolenćı
v̊uči chybám typu smazáńı jako u MPE. Nav́ıc FPhoneAccuracy má větš́ı dynam-
ický rozsah než obdobná mı́ra použ́ıvaná v MPE, tedy množstv́ı akumulovaných
statistik je větš́ı a to přisṕıvá k větš́ı robustnosti výsledných odhad̊u.

Lepš́ı úspěšnost rozpoznáváńı byla prokázána na modelu trénovaném z 1400
hodin korpus̊u Switchboard a Fisher. Byly porovnávány dvě varianty: kombinace
MMI-MPE a MMI-MPFE. Testovaćı sada pocházela z oficiálńıch srovnávaćıch
test̊u NIST CTS z let 2001 až 2004. Kombinace MMI-MFPE překonávala MMI-
MPE přibližně o 0, 5% absolutně a oproti ML o 2%.

5.5 Metody založené na optimalizaci bezpečnostńıho

pásma

Jelikož i přes velké úsiĺı a množstv́ı navržených metod je v diskriminativńım
trénováńı stále velkým problémem robustnost výsledných model̊u, které velice
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dobře funguj́ı na datech trénovaćıch, ale data testovaćı se svými odlǐsnostmi
dosahuj́ı jen mı́rného zlepšeńı. Z metod navržených pro standardńı klasifikaci
nejlépe řeš́ı tento problém metoda pomocných vektor̊u (angl. Support Vectors -
SV) [9, 20]. Tento př́ıstup optimalizuje kriterium složené ze dvou část́ı. Prvńı část
je mı́rou o úspěšnosti klasifikace trénovaćıch dat. Druhá část kritéria nese infor-
maci o ”š́ı̌rce bezpečnostńıho pásma” mezi klasifikovanými tř́ıdami. Tedy pokud
se během trénováńı snaž́ıme, nejen o největš́ı úspěšnost na trénovaćıch datech, ale
i o co největš́ı odděleńı klasifikovaných tř́ıd od sebe, je pravděpodobné, že pokud
testovaćı data nebudou rozložeńım přesně odpov́ıdat dat̊um trénovaćım, výsledná
klasifikace dopadne lépe.

Využit́ı stejného př́ıstupu se v nedávné době objevuje i u diskriminativńıho
modelováńı akustických model̊u založených na HMM [14, 15, 16, 17, 18, 19].
Zat́ım jsou tyto metody na počátku svého vývoje a prvńı výsledky jsou dosa-
hovány na poměrně velice jednoduchých úlohách. Jako základńı referenčńı úlohu
si všechny výše citovańı vybrali TIDIGITS, v ńı jde o rozpoznáváńı séríı č́ıslovek.
Tyto č́ıslovky jsou většinou modelovány každá jedńım HMM, tedy nejsou tu
trénovány žádné fonémy ani trifony, ale vždy jedna č́ıslovka jako celek. Chy-
bovost rozpoznáváńı se v této úloze hodnot́ı bud’ na slovech/č́ıslovkách, kde se d́ıky
jednoduchosti úlohy bĺıž́ı téměř k 0%, nebo na celých promlouvaných sekvenćıch
č́ıslovek, kde je pak chybovost o něco větš́ı.

V [14] je použita úprava MCE metody nazvaná Incrementally Regulated
Discriminative Margin. Jedná se o zakomponováńı postupně se zvětšuj́ıćıho
bezpečnostńıho pásu do běžného MCE kritéria. Oproti standardńımu MCE
př́ıstupu byla chyba na celých sekvenćıch redukována o 19% relativně na 0, 55%.

V [15] je použit př́ıstup nazývaný Large Margin Estimation - LME a popisuje
zejména nově navržený algoritmus SemiDefinite Programing - SDP, který dokáže
velice efektivně odhadnout nové parametry modelu, takže trénováńı modelu LME
př́ıstupem neńı tak extrémně časově náročné jako např́ıklad porovnatelné gradi-
entńı metody. Pro modely s 32 složkami pro každý stav HMM, bylo dosaženo
následuj́ıćı chybovosti na celých sekvenćıch č́ıslovek: 1, 34% pro standardńı ML
př́ıstup, 0, 90% pro MCE, 0, 66% pro gradientńı LME a nejlepš́ıho výsledku bylo
dosaženo s nově navrženou metodou LME-SDP 0, 53%. O rok později byl pub-
likován navazuj́ıćı článek [18], kde byla navržena daľśı nová metoda pro odhad
parametr̊u LME založená na tzv. konickém programováńı druhého řádu (angl. Sec-
ond Order Cone Programing - SOCP). Ta nedosahuje sice tak dobrých výsledk̊u co
se týče chybovosti: 0, 66%. Ale je oproti gradientńı metodě o několik řád̊u rychleǰśı
a oproti LME-SDP je rychleǰśı 223 krát při odhadu modelu s 32 složkami.

V [16] je použit př́ıstup založený na minimálńı divergenci (angl. Minimum Dive-
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gence - MD) jako nové mı́̌re chybovosti v diskriminativńım trénováńı. Pro definici
mı́ry chybovosti mezi dvěma libovolnými HMM pak byla použita tzv. Kullback-
Leibler Divergence - KLD. Pro modely s 6-ti složkami pro každý stav HMM, bylo
dosaženo následuj́ıćı chybovosti na slovech/č́ıslovkách: 1, 17% pro standardńı ML
př́ıstup, 0, 63% pro MPE a 0, 48% pro MD. Chybovost na celých sekvenćıch č́ıslovek
ani modely s větš́ım počtem složek nejsou v článku bohužel uvedeny a tedy nelze
tyto výsledky př́ımo srovnat s ostatńımi.

V [17] je navržen nový př́ıstup zvaný Soft Margin Estimation - SME, který
odvozuje nové kritérium pro HMM modely z obdobné metody použ́ıvané pro stan-
dardńı klasifikaci pomoćı př́ıstupu pomocných vektor̊u. Toto kriterium je pak op-
timalizováno gradientńımi metodami, které jsou v této práci popsány v kapitole
5.2.4. Pro modely s 32 složkami pro každý stav HMM, bylo dosaženo následuj́ıćı
chybovosti na celých sekvenćıch č́ıslovek: 1, 49% pro standardńı ML př́ıstup, 1, 02%
pro MCE, 0, 72% pro gradientńı LME a pro nově navrženou metodu SME 0, 67%.
O rok později pak v [19] je navržen př́ıstup nazvaný Soft Margin Feature Extrac-
tion - SMFE, který spojuje odhad parametr̊u HMM modelu s odhadem trans-
formačńı matice vstupńıch vektor̊u pozorováńı. Touto metodou bylo dosaženo
velmi ńızké chyby sekvenćı č́ıslovek: 0, 39% a to na model s jen 16-ti složkami
a i jen jednosložkový model dosahuje chyby 0, 87%. Což jsou v současné době
nejlepš́ı dosažené výsledky.

5.6 Diskriminativńı adaptace

Kromě samotného trénováńı akustických model̊u, patř́ı do problematiky aku-
stického modelováńı i adaptace těchto natrénovaných model̊u na reálné podmı́nky.
V praxi přicháźı v úvahu hned několik scénář̊u a tomu odpov́ıdaj́ıćıch metod.

Lineárńı transformace je použ́ıvána tam, kde je velmi malé množstv́ı
adaptačńıch dat. Pro adaptaci pomoćı lineárńı transformace lze využ́ıt i ne úplně
přesný přepis již rozpoznané části promluvy a zbytek této promluvy rozpoznávat
již s modelem adaptovaným s větš́ı přesnost́ı [44, 45]. Nejpopulárněǰśı metoda
je Maximálně věrohodná lineárńı regrese (angl. Maximum Likelihood Linear Re-
gresion - MLLR) [43]. Ta přináš́ı dobré výsledky na ML trénovaných modelech.
Zaj́ımavé však je jej́ı použit́ı na diskriminativńı model. V [38] dosahuje v úloze
Hub5 metoda MLLR stejného zvýšeńı úspěšnosti rozpoznáváńı jak na ML tak i
na MMI trénovaných modelech. To je v kontrastu s [51], kde adaptace MMI mod-
elu nevedla ke zvýšeńı úspěšnosti rozpoznáváńı. Zde se jednalo o korpus English
Spontaneous Scheduling Task - ESST.
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Problémy samozřejmě zp̊usobuje adaptace založená na jiném kritériu než jakým
byly trénovány adaptované modely. Proto byly navrženy rovněž diskriminativńı
adaptačńı algoritmy, které tento problém odstraňuj́ı. Nicméně využit́ı diskrim-
inativńı adaptace komplikuje fakt, že právě diskriminativńı metody, jsou v́ıce
závislé na množstv́ı trénovaćıch dat, kterých je při adaptaci citelný nedostatek.
Ale i přesto lze dosáhnout lepš́ıch výsledk̊u než u metody MLLR. Diskriminativńı
lineárńı transformace (angl. Discriminative Linear Transform - DLT) [52] je jedna
z možnost́ı. DLT využ́ıvá H-kritéria (viz kapitola 5.1.6), což je interpolace mezi ML
a MMI kriteriem. Transformačńı matice je zde poč́ıtána iterativně. Konvergence
algoritmu neńı zaručena, ale i tak vede v praxi k dobrým výsledk̊um. V úloze, kde
byl model rodilých mluvč́ıch adaptován na nerodilé mluvč́ı, dosáhl tento př́ıstup o
0, 8% absolutně lepš́ıho výsledku než standardńı MLLR. Kromě DLT existuj́ı i jiné
úspěšné metody diskriminativńı adaptace, některé z nich jsou popsány např́ıklad
v [46] a [47].

V př́ıpadě, že je adaptačńıch dat k dispozici v́ıce, např́ıklad několik deśıtek
minut z prostřed́ı, kde má být systém nasazen, lze použ́ıt jiné metody.
Nejpouž́ıvaněǰśı metoda v tomto př́ıpadě je metoda Maximálńı aposteriorńı
pravděpodobnosti (angl. Maximum A Posteriori probability - MAP) [48]. Stejně
jako v předchoźım př́ıpadě, lze tuto metodu využ́ıt pro adaptaci jak ML
trénovaných model̊u, tak model̊u diskriminativńıch, kde ovšem výsledek nebude
adekvátńı. I pro tento př́ıpad byly vyvinuty metody diskriminativńı adaptace
[49, 50]. V [50] je popsán obecný zp̊usob adaptace, který lze využ́ıt jako pro MMI
adaptaci tak pro MPE či MWE adaptaci. Apriorńı informace o p̊uvodńım mod-
elu je v tomto př́ıstupu zakomponována do I-smoothing členu. Tento př́ıstup byl
testován na korpusu Switchboard, kde bylo z 265 trénovaćıch dat natrénovány
dva modely ML a MMI. Oba s 6684 stavy a 16 složkami na stav. Tento model
byl adaptován na data z korpusu Voicemail, na kterém byly i výsledné modely
testovány. Velikost adaptačńıch dat se pohybovala v rozsahu od 1 do 28 hodin a
byly testovány všechny čtyři kombinace ML → MAP , ML → MMI −MAP ,
MMI → MAP a MMI → MMI −MAP . Prvotńı neadaptovaný MMI model
dosahoval o 4% absolutně lepš́ıch výsledk̊u oproti p̊uvodńımu ML modelu. Tento
rozd́ıl, se v závislosti na množstv́ı adaptačńıch dat sńıžil, nicméně u obou metod
adaptace byl rozd́ıl podobný a i pro 28 hodin byl stále 2%. Porovnáńı MAP a
MMI-MAP vycháźı rovněž pro diskriminativné verzi lépe. Rozd́ıl je opět závislý
na množstv́ı adaptačńıch dat a postupně vzr̊ustá od téměř totožného výsledku na
jedné hodině, po 2% absolutně pro 15 a v́ıce hodin.
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5.7 Diskriminativńı na řečńıka adaptivńı trénováńı

Trénovaćı data, ze kterých se trénuje akustický model, obsahuj́ı nahrávky
od velkého množstv́ı řečńık̊u s velmi rozd́ılnými hlasy. Pokud při rozpoznáváńı
použ́ıváme adaptačńı metody, neńı nutné mı́t model natrénovaný r̊uznými hlasy
tak, aby zachycoval tuto variabilitu řečńık̊u. Tato variabilita v trénovaćıch
nahrávkách naopak neumožňuje natrénovat dostatečně přesný model. V metodě
zvané anglicky Speaker Adaptive Training - SAT [53] je využ́ıvána adaptace na
řečńıka také v procesu trénováńı, takže výsledný model netrṕı tak velikou vari-
abilitou trénovaćıch promluv a je přesněji natrénován.

V diskriminativńım na řečńıka adaptivńım trénováńı (angl. Discriminative
Speaker Adaptive Training - DSAT) je použit totožný př́ıstup, jen adaptačńı
metoda a metoda trénováńı samotná je diskriminativńı. V [54] je pro adaptaci
použita metoda DLT (viz kapitola 5.6) a pro trénováńı MMI a MPE. DSAT s MMI
trénováńım dosahoval o 0, 6% absolutně větš́ı úspěšnosti rozpoznáváńı a DSAT s
MPE o 0, 8% absolutně oproti MMI trénovanému modelu bez DSAT.

5.8 Daľśı diskriminativńı metody a modifikace

V této kapitole budou popsány některé daľśı metody a modifikace. Tyto metody
oproti výše uvedeným nejsou tak osvědčené a populárńı, prověřené dlouhodoběǰśı
prax́ı, proto budou popsány sṕı̌se stručněji, nicméně nebylo by vhodné, kdyby
v této práci nebyly uvedeny, jelikož v budoucnu se některé z nich mohou ještě
rozvinout a mohou být použ́ıvány š́ı̌reji.

5.8.1 fMPE

Tato metoda je založena na modifikaci vektoru pozorováńı (angl. feature vec-
tor), která bude zlepšovat kriterium MPE, proto je tato metoda označována jako
feature vector MPE - fMPE [57]. Základńı vztah pro transformaci je:

yyyt = xxxt +MMMhhht, (67)

kde xxxt je originálńı vstupńı vektor pozorováńı v čase t a yyyt je modifikovaný vek-
tor pozorováńı. hhht je vektor vygenerovaných př́ıznak̊u pro čas t, který má velkou
dimenzi, a je funkćı vstupńıho vektoru pozorováńı. Tento vektor je pak transfor-
mován zpět do prostoru stejné dimenze jako maj́ı xxxt a yyyt pomoćı transformačńı
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matice MMM . Pokud je použita opravdu velká dimenze, pak vektor hhht je velice ř́ıdký,
tedy většina hodnot ve vektoru je nulová (nebo téměř nulová) a jen na několika
mı́stech jsou vyšš́ı hodnoty. Tedy jen několik řádk̊u transformačńı matice MMM bude
mı́t vliv na generováńı modifikovaného vektoru pozorováńı yyyt v čase t. Vztah (67) je
definován jako modifikace vstupńıho vektoru pozorováńı xxxt, vektor yyyt by mohl být
generován i rovnou, bez součtu se vstupem, ovšem tato forma usnadňuje trénováńı
matice MMM , která takto může být inicializována jako nulová.

Prvńı fáze fMPE spoč́ıvá ve vygenerováńı vektoru hhht s vysokou dimenźı z ori-
ginálńıho vstupńıho vektoru př́ıznak̊u xxxt. Tento vektor může být sestaven např́ıklad
z jednotlivých pravděpodobnost́ı všech složek normálńıho rozložeńı z akustického
modelu. Pokud je těchto složek až př́ılǐs veliké množstv́ı, mohou být poshlukovány
do menš́ıho počtu. Tento vektor může být dále rozš́ı̌ren svými levými a pravými
kontexty v určitém okoĺı. Výsledná dimenze vektoru hhht může dosahovat stovek
tiśıc. Ve druhé fázi prob́ıhá samotné trénováńı matice MMM , jak již bylo zmı́něno
výše, inicializována je jako nulová a z tohoto počátečńıho nastaveńı je trénována
gradientńımi metodami (hlavńı gradientńı metody jsou popsány v kapitole 5.2.4). Z
gradientńıch metod jsou vhodné zejména ty, které nevyžaduj́ı akumulováńı statis-
tik pro odhady derivaćı druhých řád̊u, jelikož vzhledem k dimenzi matice MMM (a
tedy počtu optimalizovaných parametr̊u) by to bylo již zřejmě prakticky obt́ıžně
realizovatelné. Detailněji je možné metodu prostudovat v [57]. Funkčnost tohoto
př́ıstupu byla ověřena hned na několika úlohách, např́ıklad na úloze NIST RT-
04 bylo dosaženo zlepšeńı u fMPE oproti ML modelu o 1.9% absolutně, u stan-
dardńıho MPE o 1.9% absolutně oproti ML. Kombinace fMPE a MPE pak dosa-
hovala zlepšeńı o 3.0% absolutně.

5.8.2 Boosted-MMI

tzv. Boosted-MMI [58] je modifikace metody MMI, kde je navýšen vliv (angl.
boosted) těch konkurenčńıch cest, při výpočtu jmenovale kritéria, které maj́ı větš́ı
chybovost. Tato chybovost je vyjadřována stejným zp̊usobem jako v metodě MPE
(př́ıpadně MWE), takže se jedná o mı́ru chybovosti ve fonémech vzhledem k ref-
erenčńımu přepisu promluvy. Použit́ım toho př́ıstupu tedy dostáváme metodu,
která je jakousi kombinaćı mezi MMI a MPE. Souvislost mezi těmito metodami
lze nejlépe demonstrovat na vztaźıch jednotlivých kriteríı. MMI kriterium (viz (33)
či (44)):

FMMI(λ) =
E∑
e=1

log
Pλ(OOO

e|W e
R)κP (W e

R)∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W )
. (68)
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MPE kriterium (viz kapitola 5.3):

FMPE(λ) =
E∑
e=1

log

∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W )A(W,W e
R)∑

W∈Ŵ Pλ(OOO
e|W )κP (W )

, (69)

kde A(W,W e
R) je mı́ra chybovosti, mezi hypotézou W a referenčńım přepisem W e

R

poč́ıtaná na fonémech. Nové kriterium Boosted-MMI (zkr. BMMI) pak definujeme

FMMI(λ) =
E∑
e=1

log
Pλ(OOO

e|W e
R)κP (W e

R)∑
W∈Ŵ Pλ(OOO

e|W )κP (W ) exp(−bA(W,W e
R))

, (70)

kde b je parametr tzv. boosting factor určuj́ıćı velikost vlivu mı́ry chybovosti (např.
b = 0, 5). T́ımto je tedy zesilován vliv těch hypotéz, které maj́ı větš́ı chybovost a
tedy odhady nových parametr̊u budou tyto chyby v́ıce potlačovat. Mı́ra chybovosti
může být definována i jiným zp̊usobem, např́ıklad na slovech (odpov́ıdá pak kri-
teriu MWE) nebo na stavech HMM a pak odpov́ıdá sṕı̌se některým metodám
pracuj́ıćım s tzv. bezpečnostńım pásmem (viz kapitola 5.5).

V [58] byla tato metoda testována na korpusu English Broadcast News - EBN.
Pro trénováńı bylo použito 700 hodin trénovaćıch dat, pro testováńı byla použita
sada NIST RT-04. Všechny natrénované modely vycházely z ML modelu, který
měl 6 tiśıc stav̊u a celkem 250 tiśıc složek. ML model dosahoval chyby na slovech
20, 5%, MMI metoda 18, 9%, MPE metoda 18, 6%, kombinace MMI-MPE 18, 1%.
Nově navržená metoda BMMI dosahovala chybovosti 17, 9% a po optimalizaci
paramtru vážeńı akustického modelu dokonce 17, 3%.

5.8.3 Diskriminativńı děleńı složek modelu

Standardně se metody diskriminativńıho trénováńı použ́ıvaj́ı jen pro úpravu
parametr̊u modelu. Struktura modelu včetně množstv́ı složek z̊ustává nezměněná
a pocháźı z modelu trénovaného podle kritéria ML. Diskriminativně trénované
parametry jsou pak trénovány většinou iterativně a konverguj́ı (pokud je konver-
gence v̊ubec zaručena) jen k lokálńımu extrému, který záviśı na počátečńım ML
modelu. Vzhledem k této závislosti a ke zjǐstěńı, že diskriminativńı kritéria vedou k
lépe natrénovaným model̊um, je také snaha využ́ıt diskriminativńı kritérium již v
některých částech trénováńı, které jsou zat́ım trénovány standardně podle kritéria
ML. Prakticky posledńı fáźı trénováńı je přidáváńı složek modelu (viz kapitola
4.3). V této fázi trénováńı je většinou největš́ı složka stavu (složka s největš́ı vahou)
rozdělena na dvě, které dohromady modeluj́ı data této p̊uvodńı složky. Parametry
těchto nových složek, jsou pak v daľśıch iteraćıch trénováńı náležitě upraveny. Je
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možné změnit tento postup a pro jednotlivé složky vyhodnotit očekávanou změnu
např́ıklad MMI kritéria při rozděleńı této složky. V každé iteraci pak děĺı jen ty
složky, jejichž rozděleńım dojde k největš́ımu nár̊ustu MMI kritéria [60].

T́ımto postupem bylo dosaženo až 41% relativńıho úbytku chyby v úloze
rozpoznáváńı seríı č́ıslovek [60]. Ve složitěǰśı úloze na korpusu Wall Street Journal
- WJS [29] bylo dosaženo sńıžeńı chyby o 3 až 5% relativně. Ovšem jen pro malý
počet složek modelu. Pro větš́ı počty složek se účinnek snižuje.

5.9 Závěrečné shrnut́ı diskriminativńıch metod

Z výše uvedených popis̊u jednotlivých metod a výsledk̊u tedy neńı pochyb,
že vhodná diskriminativńı kritéria poskytuj́ı odhady parametr̊u modelu, které
jsou bĺıže optimálńım hodnotám než modely trénované podle kritéria ML a tedy
výsledné systémy rozpoznáváńı řeči dosahuj́ı lepš́ıch výsledk̊u. Jednotlivé metody
je ovšem velmi těžké obecně zhodnotit a porovnat, jen velmi malý počet publikaćı
srovnává výsledky v́ıce než např́ıklad dvou těchto metod. Je to pochopitelné, jelikož
praktická implementace je velice náročná, nav́ıc zálež́ı nejen na zvoleném kritériu,
ale na přesné metodě, jej́ı implementaci a nastaveńı parametr̊u. Z prostudované
literatury se poměrně často ukazuje, že mı́sto objektivně vhodněǰśıch kriteríı či
diskriminativńıch metod, dosahuj́ı lepš́ıch výsledk̊u metody lépe implementované
a optimalizované, tedy zejména metody dlouhou dobu vyv́ıjené na daném pra-
covǐsti. Jedno ze srovnáńı větš́ıho množstv́ı metod je např́ıklad v [80], kde byl pro
trénováńı použit korpus Wall Street Journal - WJS a pro testováńı North Amer-
ican Business news - NAB. Trénovaćı data obsahovala 81 hodin, testovaćı jednu
hodinu. Natrénovaný model měl 7000 stav̊u s 32-mi složkami a jednu sd́ılenou
diagonálńı kovariančńı matici. Testovaćı slovńık obsahoval 65 tiśıc slov. Hodno-
cena byla chybovost jednotlivých metod na slovech tzv. Word Error Rate - WER.
Výsledky jsou v tabulce 1. Jednotlivé dikriminativńı metody se ve výsledćıch př́ılǐs
nelǐśı a jejich výsledky jsou prakticky totožné, jen MPE zaostává za ostatńımi a
výsledky má bĺıže k ML výchoźımu modelu. Jak bylo zmı́něno výše, výsledky ovšem
záviśı i na konkrétńı implementaci a nastaveńı, takže na základě těchto výsledk̊u
nelze obecně konstatovat, že MPE kriterium je z testovaných nejhorš́ı.

Velmi zaj́ımavé je rovněž zkoumat robustnost odhad̊u jednotlivých metod,
tedy schopnost zobecňovat na testovaćı data. I zde je ovšem problém mı́t k
dispozici několik metod s porovnatelnou implementaćı. V [42] jsou z toho to
pohledu porovnány metody MPE, MMI a MMI s I-smoothingem. Všechny ex-
perimenty byly vyhodnoceny a výsledky jednotlivých metod byly aproximovány
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WER [%]

ML 9,35

MMI 8,97

MCE 8,97

MWE 9,03

MPE 9,30

Tabulka 1: Porovnáńı chybovosti diskriminativńıch metod

Porovnáńı chybovosti (WER) jednotlivých diskriminativńıch metod na korpusu

NAB

lineárńı funkćı. Podle výsledk̊u v obrázku 5, kde vertikálńı osa odpov́ıdá rel-
ativńımu poklesu chyby ve slovech (WER) a horizontálńı osa odpov́ıdá logar-
itmu poměru množstv́ı trénovaćıch dat (počet vektor̊u pozorováńı) v̊uči celkovému
počtu složek akustického modelu. Je zřejmé, že č́ım větš́ı počet trénovaćıch dat
je k dispozici, t́ım lepš́ıch výsledk̊u všechny vyhodnocené diskriminativńı metody
dosahuj́ı. Ovšem je třeba tento graf hodnotit i z opačné strany. Diskriminativńı
metody dosáhnou lepš́ıch výsledk̊u oproti ML, jestliže počet složek modelu je sṕı̌se
nižš́ı. Poměrně často lze v některých publikaćıch sledovat vyhodnocováńı př́ınosu
diskriminativńıho trénováńı na modelech s menš́ım než optimálńım (z hlediska
ML) množstv́ı složek, dosažené výsledky se pak mohou jevit jako vynikaj́ıćı, ačkoli
na komplexněǰśıch akustických modelech může být dosahováno pouze mı́rného či
žádného zlepšeńı. Na závěr ještě poznamenejme, že uvedené lineárńı aproximace
jsou velice hrubé a velmi zálež́ı na konkrétńı úloze, nicméně základńı závislost
úspěšnosti DT metod na množstv́ı trénovaćıch dat a komplexnosti trénovaného
modelu je prokazatelná i na mých vlastńıch experimentech.
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Obrázek 5: Relativńıho poklesu WER v závislosti na množstv́ı trénovaćıch dat a

komplexnosti akustického modelu.
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6 Vlastńı vývoj, experimenty a výsledky

V této části práce bude postupně prezentován vývoj vlastńıho systému
diskriminativńıho trénováńı. Prezentovány a diskutovány budou rovněž výsledky
navržených metod. Vzhledem k ćıl̊um práce je většina experiment̊u prováděna na
českých korpusech. Avšak navržené metody jsou na jazyku nezávislé a lze je využ́ıt
jak pro anglický jazyk tak i pro většinu ostatńıch jazyk̊u.

6.1 Úvodńı experimenty na korpusu UWB S01

Pro úvodńı experimenty byl vybrán korpus UWB S01 [4] a to hned z několika
d̊uvod̊u. Za prvé, tento korpus obsahuje dostatečné množstv́ı řečńık̊u i dat
pro trénováńı r̊uzně velkých akustických model̊u. Všechna trénovaćı data jsou
nahrávána za kontrolovaných podmı́nek, tedy použitá data jsou velmi dobré kval-
ity. Tento korpus je pro r̊uzné účely využ́ıván na naš́ı katedře už řadu let a tedy
všechny nahrávky a jejich přepisy byly několikrát kontrolovány a promluvy se
špatnou kvalitou signálu, poruchami či špatným přepisem byly vyřazeny.

6.1.1 Popis korpusu UWB S01

Motivaćı pro vytvořeńı tohoto korpusu byla potřeba standardizovaného kor-
pusu čtené řeči pro český jazyk, který by byl obdobou např́ıklad anglického kor-
pusu Wall Street Journal (WSJ). V úvodńı části tvorby korpusu bylo nahráno 100
řečńık̊u. Každý z řečńık̊u přečetl 150 vět pocházej́ıćıch ze tř́ı hlavńıch českých
deńık̊u, což činilo přibližně 20 minut záznamu na řečńıka. Použité věty byly
speciálně vybrány tak, aby byly foneticky co nejbohatš́ı a obsahovaly co největš́ı
množstv́ı trifon̊u, a tedy, aby trifonový akustický model natrénovaný z tohoto ko-
rpusu byl kvalitńı. Nahráváńı prob́ıhalo v relativně tiché kanceláři a mezi řečńıky
byly jak muži tak ženy r̊uzného věku. Každá věta byla nahrávána paralelně
dvěma mikrofony. Prvńı pro co nejkvalitněǰśı záznam zvuku byl Sennheisser HMD
410-6, do kterého řečńık mluvil př́ımo. Druhým mikrofonem byl stolńı mikrofon
Sennheisser ME 65, který zachycoval řeč spolu se zvuky okolńıho prostřed́ı. Vznikly
takto dva paralelńı záznamy obsahuj́ıćı stejnou řeč ovšem za r̊uzných podmı́nek.
Pro daľśı experimenty byla použ́ıvána pouze kvalitněǰśı část dat z mikrofonu
Sennheisser HMD 410-6.

Postupem času byl korpus postupně rozšǐrován o daľśı řečńıky, v současné době
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jsou k dispozici nahrávky od přibližně 800 řečńık̊u, nicméně ne všechny části kor-
pusu jsou tak precizně prověřeny. Pro následuj́ıćı experimenty byly vybrány prvńı
dvě části korpusu, které patř́ı mezi nejlépe prověřené a tedy i výsledky dosažené na
těchto datech budou věrohodné. Pro trénováńı bylo použito 100 řečńık̊u, celková
velikost vybraných trénovaćıch dat byla 6, 3 hodiny. Pro testováńı byla vybrána
data jiných 100 řečńık̊u, kde od každého z nich byla náhodně vybrána jedna věta.
Celková délka testovaćıch vět pak byla 25 minut. Vybrané věty obsahovaly celkem
1400 slov.

6.1.2 Popis zpracováńı signálu

Analogový signál byl během nahráváńı vzorkován 44, 1 kHz a ukládán s 16-ti
bitovou přesnost́ı. Na tento signál bylo aplikováno Hammingovo okénko délky 32
milisekund s posunem 10 milisekund. Takto vytvořené segmenty byly zpracovány
pomoćı FFT a dále byly spočteny Melovské frekvenčńı koeficienty (MFCC). Bylo
použito 27 trojúhelńıkových frekvenčńıch filtr̊u a výstupem bylo 15 kepstrálńıch
koeficient̊u včetně koeficientu energetického. Tento vektor pozorováńı byl doplněn
o dynamické př́ıznaky prvńıho a druhého řádu (tzv. delta a delta-delta koeficienty).
Výsledná dimenze př́ıznakového prostoru pak byla 45. Jednotlivé použité metody
zpracováńı signálu jsou v této práci popsány v kapitole 2.1.

6.1.3 Referenčńı modely

Jak bylo popsáno v kapitole 5 většina diskriminativńıch metod netrénuje aku-
stický model od začátku, ale využ́ıvá model trénovaný ML kritériem, které je
dostatečně stabilńı a osvědčené a lépe se hod́ı pro start trénováńı. Pro svoje experi-
menty jsem použil referenčńı postup popsaný v kapitole 4. Modely byly trénovány
pomoćı software HTK [23]. Pro porovnáńı r̊uzných algoritmu trénováńı a jejich
vlastnost́ı byly vytvořeny čtyři modely. Všechny jsou založeny na fonetické abecedě
obsahuj́ıćı 42 fonémů, jej́ıž součást́ı jsou i symboly pro krátkou a dlouhou pauzu,
dále nádech, šum a kliknut́ı myši, všechny fonémy či trifony byly modelovány
tř́ıstavovými HMM (se třemi emituj́ıćımi stavy). Konkrétńı rozd́ıly mezi modely
jsou následuj́ıćı:

• Monof10 - je monofonový model. Počet stav̊u HMM je 123 a pro mode-
lováńı každého z nich je použity 2 složky. Tento model byl trénován jen z
prvńıch 10-ti řečńık̊u (11 minut dat) a sloužil sṕı̌se jen pro rychlé lad́ıćı testy.
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• Monof100 - je monofonový model. Počet stav̊u HMM je rovněž 123 a pro
modelováńı každého z nich je použito 8 složek a všechna trénovaćı data.

• TrifSmall - je trifonový model se sd́ılenými stavy. Počet stav̊u HMM po
shlukováńı je 425 a pro modelováńı každého z nich je rovněž použito 8 složek.

• TrifLarge - je trifonový model se sd́ılenými stavy, kde práh pro shlukováńı
byl nastaven menš́ı a počet stav̊u HMM po shlukováńı u tohoto modelu
vzrostl na 1424. Pro modelováńı každého z nich je rovněž použito 8 složek.

6.1.4 Vyhodnoceńı úspěšnosti rozpoznáváńı

Pro samotné rozpoznáváńı natrénovaných model̊u byl použit software
vytvořený na katedře kybernetiky. Pro co nejlepš́ı posouzeńı akustické části
systému, byl použit pouze zero-gramový jazykový model, ve kterém byla obsažena
všechna slova z testovaćıch nahrávek se stejnou pravděpodobnost́ı. Perplexita úlohy
byla 2424.

Výsledkem rozpoznáváńı řeči je odhadovaná nejpravděpodobněǰśı posloupnost
slov, která př́ıpadně může obsahovat i časové značky. Pro testovaćı data máme k
dispozici pro každou testovaćı větu referenčńı přepis, tedy posloupnost slov, která
byla opravdu řečena. Pro vyhodnoceńı celkové kvality systému rozpoznáváńı řeči
je možné použ́ıt několik r̊uzných měr. Např́ıklad lze použ́ıt tzv. přesnost (angl.
Accuracy - Acc), která je definována vztahem:

Acc =
N −D − S − I

N
100[%], (71)

kde N je celkový počet slov v referenčńım přepisu testovaćıch vět, S je počet chyb
vzniklých záměnou slov, D je počet chyb vzniklých vynecháńım (smazáńım) a I je
počet chyb vzniklých vložeńım nepatřičného slova. Poměr chyb I a D lze ovlivnit
nastaveńım penalty vložeńı, která zabraňuje rozpoznávaćımu algoritmu vkládat
akusticky vhodněǰśı nejkratš́ı slova mı́sto deľśıch slov správných. Tato penalta
byla nastavena takovým zp̊usobem, aby přesnost rozpoznáváńı byla co největš́ı. V
literatuře se ovšem sṕı̌se než přesnost uvád́ı chyba na slovech (Word Error Rate
- WER), která je jen zbytek do 100% k Acc (tedy WER = 100% − Acc). WER
je už́ıvána zejména proto, že jej́ı relativńı pokles je jako mı́ra zlepšeńı výsledk̊u
nělterého algoritmu poměrně dobře přenosná na jiné korpusy a úlohy. Tedy pokud
nějaký konkrétńı algoritmus sńıž́ı WER na jedné úloze o 1% z 10% na 9% a na jiné
obt́ıžněǰśı úloze o 4% z 40% na 36% je na prvńı pohled účinek algoritmu rozd́ılný
(1% versus 4%). Po přepočteńı na relativńı pokles WER však na obou úlohách
dosahuje 10%.
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Vyhodnoceńı chyby u všech referenčńıch model̊u je v tabulce 2.

WER [%]

Monof10 25,41

Monof100 19,63

TrifSmall 13,28

TrifLarge 10,14

Tabulka 2: Chyba rozpoznáváńı pro všechny referenčńı modely

6.1.5 Nová implementace ML reestimačńıho algoritmu

Jako prvńı věc, na kterou je třeba se soustředit při implementaci nových metod,
je samotný reestimačńı algoritmus pracuj́ıćı s kritériem ML (základńı Baumův-
Welch̊uv algoritmus). Na tom lze ověřit, zda parametry modelu konverguj́ı a
tedy použitá implementace je správná. Rozš́ı̌rený Baumův-Welch̊uv algoritmus
použ́ıvaný pro diskriminativńı trénováńı z toho základńıho samozřejmě vycháźı,
tedy rovněž praktická implementace je jen rozš́ı̌reńım a tedy chyby, které by byly
v základńı verzi, by se projevily i ve verzi rozš́ı̌rené. Kromě kvality odhad̊u je při
trénováńı d̊uležitá i pamět’ová a výpočetńı efektivita použité implementace. U úloh
s komplexněǰśımi akustickými modely a trénovaćımi daty ve stovkách hodin, pak
může pamět’ová či výpočetńı náročnost přesáhnout možnosti dostupných poč́ıtač̊u
nebo trénováńı výsledného modelu může trvat mnohem déle, než je únosné. Tedy
na výslednou implementaci je potřeba pohĺıžet i z tohoto pohledu.

Tato implementace Viterbi, Forward-Backward a Baumova-Welchova algoritmu
byla navržena natolik obecně, aby mohla sloužit jak pro standardńı ML trénováńı
tak pro budoućı trénováńı diskriminativńı. Pro ML trénováńı jsou možné dvě
varianty. Bud’ Viterbiho algoritmem určit časové hranice posloupnosti stav̊u ref-
erenčńı promluvy. Pro každý př́ıznakový vektor je takto vybrán pouze jeden stav
modelu. Nebo pomoćı Forward-Backward algoritmu určit pravděpodobnosti jed-
notlivých stav̊u modelu pro všechny časové okamžiky/vektory pozorováńı. Zejména
u Forward-Backward algoritmu může být problém s velkou pamět’ovou náročnost́ı u
dlouhých promluv a velkých model̊u. Většina stav̊u modelu má však v daném čase
prakticky nulovou pravděpodobnost a nenulová je jen u některých z nich. Proto je
třeba tomu implementaci přizp̊usobit a v paměti poč́ıtače uchovávat jen některé
pravděpodobnosti přesahuj́ıćı určitý práh. Dále je potřeba vyřešit problémy s nu-
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merickou nestabilitou výpočtu, kterých se může vyskytnout u těchto algoritmů
celá řada. Část optimalizaćı použitých v implementaci je popsána v kapitole 7.

Pro otestováńı kvality, stability a rychlosti byl proveden experiment sestávaj́ıćı
se z 10-ti ML reestimaćı, kde vstupem byly postupně všechny referenčńı mod-
ely. Rychlost jedné reestimace nepřesahovala 10 minut ani pro největš́ı model.
Výpočetńı čas př́ılǐs na velikosti nezávisel, největš́ım problémem byla sṕı̌se rychlost
disku. Při využit́ı Solid State Disk̊u (SSD) lze dosáhnout výrazně kratš́ıch čas̊u
(do 5-ti minut, tedy v́ıce než 75-krát rychleji než reálný čas trénovaćıch nahrávek),
ale zejména pak neńı veliký problém najednou trénovat v́ıce úloh či model̊u z
dat uložených na tom samém disku. Výsledky pro Viterbi̊uv algoritmus jsou v
tabulce 3. Pro Baumův-Welch̊uv algoritmus v tabulce 4. Z tabulek je zřejmé, že
Baumův-Welch̊uv algoritmus dosahuje lepš́ıch výsledk̊u, než Viterbiho aproximace,
zejména při malém množstv́ı trénovaćıch dat. U modelu Monof10 je rozd́ıl mezi
těmito dvěma př́ıstupy největš́ı. Zaj́ımavé ovšem je, že výsledky dosažené nově
navrženou implementaćı Baumova-Welchova algoritmu jsou lepš́ı, než referenčńı
modely. Tento pokles WER by mohl být zp̊usoben i jen větš́ım množstv́ım reesti-
maćı, ovšem pro kontrolu byl proveden stejný počet daľśıch reestimaćı i softwarem
HTK a k žádnému daľśımu poklesu chyby nedocházelo. Z prezentovaných výsledk̊u
je tedy patrné, že nová implementace Baumova-Welchova algoritmu je plně funkčńı
a dokonce předč́ı i implementaci referenčńı.

Pro daľśı ilustraci procesu trénováńı byl pr̊uběh WER vynesen do grafu. V
grafu 6 jsou zobrazeny data z tabulky 4, tedy pr̊uběh WER v jednotlivých it-
eraćıch vlastńı implementace Baumova-Welchova algoritmu. V daľśım grafu 7 je
pak vynesen pr̊uběh ML kriteria (v logaritmech) pro jednotlivé modely během
trénováńı, kde je patrná konvergence algoritmu a dále je také zřejmé, že v́ıce kom-
plexńı modely dosahuj́ı větš́ıch hodnot kriteria.

6.1.6 Nově navržená metoda diskriminativńıho trénováńı založená na

kriteriu MMI-FD

Jednou z prvńıch navržených diskriminativńıch metod je metoda založená na
kriteriu MMI ve frame-diskriminativńı verzi (viz kapitola 5 a 5.1.3). Tato metoda
(bude nadále značena MMI-FD) nevyžaduje generováńı mř́ıžek ani rozpoznávaćı
běh trénovaćı promluvy. Proto j́ı lze snadno aplikovat na r̊uzná data a úlohy bez
nutnosti připravit pro tuto úlohu jazykový model pro trénovaćı data, což je někdy
velice komplikované a u některých úloh ani nejsou k dispozici data pro natrénováńı
takovéhoto jazykového modelu.
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Počet WER [%]

iteraćı Monof10 Monof100 TrifSmall TrifLarge

Ref. 25,41 19,63 13,28 10,14

1 25,86 19,63 12,99 10,56

2 26,12 19,49 13,20 10,35

3 26,12 18,99 13,13 9,92

4 25,91 18,70 13,06 9,92

5 26,34 18,87 13,35 10,06

6 26,70 18,92 13,28 9,99

7 26,84 19,13 13,20 10,28

8 26,48 19,13 13,13 10,42

9 26,34 18,92 12,85 10,99

10 26,41 18,99 13,13 11,21

Tabulka 3: Chyba rozpoznáváńı pro všechny referenčńı modely pro Viterbi algo-

ritmus
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Počet WER [%]

iteraćı Monof10 Monof100 TrifSmall TrifLarge

Ref. 25,41 19,63 13,28 10,14

1 24,70 19,20 13,20 9,99

2 24,98 18,84 13,20 9,49

3 25,34 18,48 13,13 9,49

4 25,12 18,56 13,35 9,99

5 24,91 18,49 13,35 9,71

6 24,81 18,63 13,28 10,06

7 25,12 18,34 13,28 9,99

8 24,98 18,13 13,20 10,06

9 25,20 18,42 13,42 10,06

10 24,81 18,42 13,56 10,21

Tabulka 4: Chyba rozpoznáváńı pro všechny referenčńı modely pro Baumův-

Welch̊uv algoritmus
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Obrázek 6: Chyba rozpoznáváńı pro všechny referenčńı modely pro Baum̊uv-

Welch̊uv algoritmus.
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Obrázek 7: Pr̊uběh ML kriteria v jednotlivých iteraćıch.
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Tento př́ıstup se snaž́ı tedy oproti standardńımu MMI zvýšit počet konku-
ruj́ıćıch si stav̊u v každém čase t́ım, že nechává konkurovat všechny stavy modelu
najednou. Tento př́ıstup se bĺıž́ı speciálńımu př́ıpadu MMI, ve kterém bychom měli
tak velký a variabilńı slovńık a uvažovali tolik hypotéz, že by se nám mohly vyskyt-
nout v daném čase všechny stavy modelu se stejnou apriorńı pravděpodobnost́ı.
U této metody je nutné akumulovat dvě skupiny statistik, statistiky čitatele krite-
ria (num) a statistiky jmenovatele (den). Výpočet statistik čitatele je totožný se
základńı verźı Baumova-Welchova algoritmu, která byla diskutována a testována
výše, tedy i jej́ı implementaci lze využ́ıt. Ta použ́ıvá forward-backward algo-
ritmus pro určeńı γnumjm (t), což je aposteriorńı pravděpodobnost, že m-tá složka
stavu sj generuje výstupńı vektor ooot v čase t na základě referenčńı posloupnosti
stav̊u SR a posloupnosti př́ıznakových vektor̊uOOO. Na základě vypočtených γnumjm (t)
přepočteme akumulátory ΘΘΘnum

jm (OOO) a ΘΘΘnum
jm (OOO2), které pak slouž́ı k výpočtu nových

odhad̊u parametr̊u podle vzorc̊u (34) a (34) v kapitole 5.1.1.

Výpočet akumulátor̊u jmenovatele je poměrně jednoduchý. Je jen třeba určit
postupně všechny γdenkm (t), tedy aposteriorńı pravděpodobnosti, že m-tá složka
stavu sk generuje vektor pozorováńı ooot v čase t. Tato pravděpodobnost je poč́ıtána
z hlediska frame-diskriminativńıho kriteria, tedy žádná topologie modelu neńı
uvažována a pravděpodobnost je poč́ıtána jen z model̊u výstupńı pravděpodobnosti
stav̊u, respektive ze všech složek modelu, kde jsou uvažovány pouze jejich váhy.
Pro úplnost ještě dodejme, že suma všech vypočtených γdenkm (t) je rovna jedné. Na
základě vypočtených γdenkm (t) přepočteme akumulátory ΘΘΘden

km (OOO) a ΘΘΘden
km (OOO2).

Do této metody je integrován I-smoothing (viz kapitola 5.1.7). Podle
předběžných experiment̊u se obecně doporučovaná hodnota τI = 100 jev́ı jako
vhodná a bude použ́ıvána ve všech následuj́ıćıch experimentech pokud nebude
uvedeno jinak. Dále bylo navrženo a tetováno hned několik r̊uzných variant sta-
bilizaćı, ze kterých byla ta nejlepš́ı verze vybrána do finálńı implementace. Ta
dosahovala stabilně nejlepš́ıch výsledk̊u a nejbĺıže má ke stabilizaci popsané v [34].
Stabilizačńı konstanta D je určována nezávisle pro každou složku každého stavu
modelu jako

D = Dfactγ
den
jm . (72)

Nastaveńım Dfact určujeme, zda algoritmus bude během jednotlivých iteraćı v́ıce
stabilńı (pro větš́ı hodnoty) nebo budou změny v modelu radikálněǰśı (pro menš́ı
hodnoty). Pro hodnoty Dfact menš́ı než 1 nelze zaručit stabilńı odhad varianćı,
proto je hodnota 1 brána jako minimum. V praxi je pak zbytečné volit hodnoty
výrazně větš́ı než 2, jelikož se t́ım trénováńı výrazně zpomaluje a nakonec model
dosahuje obdobné kvality jako pro nižš́ı stabilizačńı konstanty, jen po mnohem
větš́ım počtu iteraćı. Pro ilustraci vlivu stabilizace byly provedeny experimenty
pro Dfact = 1 a pro Dfact = 2.
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Výsledky jsou uvedeny v tabulce 5. Z těchto výsledk̊u je patrné, že navržená
metoda MMI-FD dosahuje velice dobrých výsledk̊u, docháźı k redukci WER u
všech testovaných model̊u, přibližně o 1% až 1, 5% absolutně. U menš́ıch model̊u
je však algoritmus méně stabilńı a v pozděǰśıch iteraćıch proces trénováńı nekon-
verguje a kvalita natrénovaného modelu se zhoršuje. S větš́ı stabilizačńı konstan-
tou k tomuto jevu docháźı rovněž, nicméně tento efekt neńı tak výrazný. Je tedy
kĺıčové na rozd́ıl od ML trénováńı nastavit vhodný počet reestimaćı. Vzhledem
k velké časové náročnosti výpočtu se obvykle realizuje stejně jen malé množstv́ı
iteraćı. U největš́ıho modelu TrifLarge, který má optimálńı počet stav̊u (z hlediska
referenčńıho ML trénovaćıcho algoritmu), k poklesu kvality při velkém množstv́ı
iteraćı nedocháźı, je to zřejmě zp̊usobeno t́ım, že velké množstv́ı stav̊u si navzájem
velice konkuruje a neńı zde takový prostor pro výraznou úpravu parametr̊u, tedy
velké množstv́ı stav̊u má určitou schopnost trénovaćı proces stabilizovat. Ne-
jvhodněǰśı obecné nastaveńı podle zpracovaných experiment̊u je Dfact = 1 a dvě
reestimace. T́ımto zp̊usobem dosáhneme na všech modelech významné zlepšeńı ve
velice krátkém čase.

Počet WER [%]

iteraćı Monof100 TrifSmall TrifLarge

Dfact 1 2 1 2 1 2

Ref. 19,63 19,63 13,28 13,28 10,14 10,14

1 19,77 18,77 12,21 12,28 9,78 9,78

2 19,13 18,92 12,21 12,71 8,92 9,21

3 18,92 18,99 12,71 12,63 8,85 9,14

4 18,23 19,34 12,63 12,56 8,71 8,92

5 21,34 18,77 13,13 12,56 8,78 8,92

6 20,49 18,84 13,06 12,71 8,49 8,85

7 22,98 19,41 13,35 12,56 8,78 8,49

8 21,98 19,77 13,63 13,06 8,49 8,57

9 24,70 20,06 13,56 13,06 8,57 8,64

10 21,84 20,41 13,70 13,20 8,28 8,57

Tabulka 5: Chyba rozpoznáváńı MMI-FD pro r̊uzné nastaveńı stabilizace výpočtu

Po zhodnoceńı předchoźıch výsledk̊u může být vhodné měnit hodnotu Dfact dy-
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namicky v závislosti na prob́ıhaj́ıćı iteraci. V počátečńı jedné či několika iteraćıch
nechat stabilizaci menš́ı a v následuj́ıćıch iteraćıch ji zvýšit, aby nedocházelo k
poklesu kvality natrénovaného modelu pokud by trénováńı nebylo zastaveno po
vhodném počtu iteraćı. Po několika úvodńıch experimentech byl program rozš́ı̌ren
o dynamické nastaveńı, kde Dfact =

√
n, kde n je č́ıslo prováděné iterace. Tedy pro

prvńı iteraci Dfact = 1, pro druhou Dfact =
√

2 a tak dále. Výsledky takovéhoto
postupu jsou v tabulce 6 a pro lepš́ı ilustraci pro všechny modely v grafu 8. Dynam-
ická stabilizace může být vhodným řešeńım, nicméně pro Dfact = 2 je dosahováno
poměrně podobných výsledk̊u. V praxi je většinou snaha o dosažeńı kvalitńıho
modelu po co nejmenš́ım počtu iteraćı. Při velmi malém počtu iteraćı neńı dynam-
ická stabilizace nutná.

Počet WER [%]

iteraćı Monof100 TrifSmall TrifLarge

Ref. 19,63 13,28 10,14

1 19,67 12,21 9,78

2 19,20 12,28 9,06

3 19,13 12,78 8,85

4 18,92 12,35 8,99

5 18,70 12,56 8,99

6 19,27 12,71 8,85

7 19,56 12,78 8,49

8 19,70 12,92 8,57

9 19,99 12,78 8,64

10 20,06 13,06 8,64

Tabulka 6: Chyba rozpoznáváńı MMI-FD pro dynamickou stabilizaci

Jelikož je metoda MMI-FD rozš́ı̌reńım nově navržené implementace ML
trénováńı, které bylo testováno a zhodnoceno výše jako lepš́ı než referenčńı algorit-
mus, neńı vhodné použ́ıt metodu MMI-FD rovnou na referenčńı modely, ale bude
lepš́ı provést nejprve alespoň jednu iteraci nového ML trénováńı, která referenčńı
modely z HTK přetrénuje. Vstupńı model do MMI-FD bude pak lépe odpov́ıdat
použitému algoritmu a výsledky diskriminativńıho trénováńı by měly být lepš́ı.

Výsledky tohoto postupu, tedy diskriminativńıho trénováńı MMI-FD po jedné
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Obrázek 8: Závislost výsledku MMI-FD na použité stabilizaci. Pro přehlednost pos-

tupně pro všechny tři modely. A - model Monof100, B - model TrifSmall a C -

model TrifLarge
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nově implementované ML iteraci jsou v tabulce 7 a grafu 9. V tomto experimentu
byl nastaven Dfact = 1 a výsledky je třeba porovnávat s tabulkou 5. Dosažené
chybovosti jsou obdobné jako v p̊uvodńı verzi, nicméně výsledky po dvou rees-
timaćıch jsou konzistentněǰśı a dosahuj́ı dobrých hodnot u všech model̊u. Tedy
kombinace jedné iterace ML a dvou diskriminativńıch při nastaveńı Dfact = 1 se
jev́ı jako dobrý a rychlý obecný postup pro metodu MMI-FD. Pro úplnost byl ještě
proveden stejný experiment i na nejmenš́ım modelu Monof10, kde bylo dosaženo
po dvou DT iteraćıch poklesu chyby z 25, 41% na 23, 34%. Zde byl tento počet
iteraćı zároveň optimálńı.

Počet WER [%]

iteraćı Monof100 TrifSmall TrifLarge

Ref. 19,63 13,28 10,14

ML 19,20 13,20 9,99

1 19,84 12,78 9,14

2 18,77 12,28 8,71

3 19,41 12,42 8,71

4 19,77 12,78 8,78

5 22,13 12,99 8,71

6 20,91 13,20 8,57

7 23,84 13,49 8,49

8 21,56 13,28 8,49

9 24,13 13,35 8,28

10 21,98 13,13 8,49

Tabulka 7: Chyba rozpoznáváńı pro MMI-FD po jedné vlastńı iteraci ML

Kromě nové metody stabilizace, byl navrhnut i nový postup pro výpočet vah,
jelikož p̊uvodně navržený postup v [26] je problematický (diskutováno v kapi-
tole 5.1.1) a nejčastěji použ́ıvaná aproximace z [33] zjevně neńı korektńı. Tento
navržený postup je velice elegantńı a jednoduchý:

c̄jm =
γnumjm∑
m̂ γ

num
jm̂

−G
γnumjm γdenjm∑

m̂ γ
num
jm̂

∑
m̂ γ

den
jm̂

, (73)

kde γjm jsou akumulátory dané složky pro čitatel i jmenovatel kriteria,
∑

m̂ γjm̂
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Obrázek 9: Chyba rozpoznáváńı MMI-FD po jedné iteraci ML.

je pak suma těchto akumulátor̊u přes všechny složky daného stavu. Konstantou
G lze nastavit mı́ru diskriminace. Pro G = 0 se jedná o ML odhad, pro G → 1 o
odhad diskriminativńı. Jelikož v některých př́ıpadech by mohlo pro G = 1 docházet
k nulovým odhad̊um vah a pak následným numerickým problémům při daľśım
výpočtu, doporučuji volit G menš́ı než 1, např́ıklad 0, 95. Po provedeńı tohoto
odhadu je třeba ještě všechny váhy normalizovat na součet rovnaj́ıćı se jedné. U
tohoto př́ıstupu nemůže docházet k nesmyslným odhad̊um záporných vah. Celý
př́ıstup je poměrně logický, ML odhad váhy je modifikován podle toho, zda se
daná složka relativně v́ıce či méně pod́ıĺı na modelováńı dat konkurenčńıch stav̊u.
Složky, které se pod́ılej́ı na modelováńı dat konkurenčńıch stav̊u v́ıce, budou mı́t
nový odhad váhy menš́ı, kdežto složkám, které modeluj́ı sṕı̌se správně jen data
vlastńıho stavu, bude váha zvýšena.

Po prvńıch experimentech s novými vahami však bylo patrné, že odhady vah
maj́ı na celkovou úspěšnost rozpoznáváńı v podstatě zanedbatelný vliv, ačkoli
diskriminativńı kriterium mı́rně vzrostlo oproti odhad̊um vah navržených v [26] či
v [33].

Daľśımi parametry modelu, které je možné diskriminativně odhadovat jsou
přechodové pravděpodobnosti. Vzhledem k tomu, že v prostudované literatuře
(např. [34]) je vliv úpravy přechodových pravděpodobnost́ı považován za zaned-
batelný, byl proveden nejprve test citlivosti na nastaveńı těchto pravděpodobnost́ı.
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Teprve pokud by se prokázalo, že úprava přechodových pravděpodobnost́ı
dostatečně ovlivńı výsledky rozpoznáváńı, má cenu diskriminativńı přechodové
pravděpodobnosti implementovat. V testu citlivosti byly všechny přechodové
pravděpodobnosti u modelu TrifSmall nastaveny na pi,i = 0, 7 a pi,i+1 = 0, 3,
což se samozřejmě velmi lǐśı od p̊uvodńıch hodnot. Výsledek rozpoznáváńı však
byl oproti referenčńımu modelu jen o 0, 13% absolutně horš́ı. Což je téměř zaned-
batelná hodnota na tak radikálńı změnu těchto pravděpodobnost́ı. Z tohoto d̊uvodu
považuji implementaci diskriminativńıho odhadu přechodových pravděpodobnost́ı
za prakticky zbytečnou.

Na závěr byly provedeny experimenty zkoumaj́ıćı vliv diskriminativńı mod-
ifikace jednotlivých parametr̊u modelu. Byl použit referenčńı výše doporučený
postup trénováńı, tedy jedna iterace ML a následně dvě iterace MMI-FD se sta-
bilizačńım faktorem Dfact = 1. Byly natrénovány tři verze model̊u:

• Pouze ML odhady všech parametr̊u (značeno ML).

• Diskriminativńı odhady středńıch hodnot (značeno DT-M).

• Diskriminativńı odhady středńıch hodnot a varianćı (značeno DT-MV).

• Diskriminativńı odhady středńıch hodnot, varianćı a vah složek (značeno
DT-MVW).

Modifikované WER [%]

parametry Monof100 TrifSmall TrifLarge

Ref. 19,63 13,28 10,14

ML 18,84 13,13 9,49

DT-M 19,41 12,28 8,85

DT-MV 18,70 12,28 8,71

DT-MVW 18,77 12,28 8,71

Tabulka 8: Porovnáńı vlivu diskriminativńı modifikace středńıch hodnot, varianćı

a vah složek.

Výsledky experimentu jsou v tabulce 8 a je patrné, že na tomto experimentu se
chová monofonový model odlǐsně od model̊u trifonových. U monofonového mod-
elu má kĺıčový vliv na pokles chyby rozpoznáváńı modifikace varianćı (spolu s
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modifikaćı středńıch hodnot). U trifonových model̊u má kĺıčový vliv modifikace
středńıch hodnot a modifikace varianćı ani vah složek již významně nepřisṕıvá k
poklesu chyby rozpoznáváńı.

Daľśı experiment, který byl proveden zkoumal vliv nastaveńı tzv. I-smootgingu
(viz kapitola 5.1.7). Výše již bylo zmı́něno, že toto vylepšeńı bylo již integrováno
do základńı verze MMI-FD trénováńı a podle předběžných experiment̊u byla kon-
stanta I-smoothingu τI = 100. V samotné metodě však bylo provedeno velké
množstv́ı úprav a změn, takže výsledky předběžných experiment̊u již nemuśı být
relevantńı. Proto byl proveden experiment zkoumaj́ıćı vliv nastaveńı I-smoothingu
pro doporučovaný postup trénováńı MMI-FD.

Hodnota WER [%]

τI Monof100 TrifSmall TrifLarge

0 18,77 12,92 9,28

50 18,63 12,42 8,64

100 18,77 12,28 8,71

150 18,99 12,28 8,78

200 18,99 12,35 8,71

Tabulka 9: Porovnáńı vlivu nastaveńı konstanty I-smoothingu na chybu

rozpoznáváńı.

Z výsledk̊u uvedených v tabulce 9 je patrné, že vhodné nastaveńı stále odpov́ıdá
předběžným experiment̊um, tedy za vhodné lze považovat hodnoty od 50 do 150.
Nav́ıc se ukazuje, že pro referenčńı postup a metodu MMI-FD je nastaveńı kon-
stanty poměrně robustńı a neńı velký rozd́ıl mezi jednotlivými nastaveńımi s
výjimkou úplného vypnut́ı I-smoothingu pro τI = 0.

6.1.7 Diskriminativńı trénováńı na základě kritéria MMI

Základńı metoda MMI, tak jak je popsána v kapitole 5.1, vyhodnocuje
jmenovatele kriteria bud’ př́ımým výpočtem všech možných posloupnost́ı (hy-
potéz) nebo častěji aproximaćı pomoćı mř́ıžek či výběrem omezeného počtu ne-
jpravděpodobněǰśıch hypotéz. Takovýto výpočet statistik bere v úvahu konkrétńı
slovńık i použitý akustický model. Z toho plyne fakt, že slovńık a jazykový
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model použitý při diskriminativńım trénováńı bude určitým zp̊usobem zanesen i v
natrénovaných parametrech akustického modelu. Pokud je k dispozici dostatečné
množstv́ı dat a jazykový model velice dobře odpov́ıdá budoućımu testovaćımu,
stává se tento fakt výhodou. V př́ıpadě menš́ıho množstv́ı trénovaćıch dat, pak
může docházet k horš́ı robustnosti natrénovaného modelu. V př́ıpadě výrazně
odlǐsného trénovaćıho slovńıku od slovńıku testovaćıho může docházet i ke zhoršeńı
dosahovaných výsledk̊u po diskriminativńım tréninku. Oproti tomu výše testovaná
metoda MMI-FD je robustněǰśı a v úlohách, kde neńı dopředu možné odhadnout
testovaćı slovńık, či pro detekci zat́ım neurčených kĺıčových slov, je metoda MMI-
FD zřejmě vhodněǰśı.

Pro praktickou implementaci MMI metody byl použit již vytvořený kód
použ́ıvaný na naš́ı katedře. Ten byl upraven Alešem Pražákem (kterému t́ımto
děkuji) tak, aby umožňoval po vytvořeńı slovńı mř́ıžky algoritmem Forward-
Backward spoč́ıtat potřebné statistiky. Tento kód umožňuje použ́ıvat pouze zero-
gramové jazykové modely. Výpočet statistik čitatele MMI kritéria prob́ıhá stejným
algoritmem jako u výše uvedených metod ML a MMI-FD.

Počet WER [%]

iteraćı Monof10

Dfact 1 2
√

(n)

Ref. 25,41 25,41 25,41

1 24,41 24,91 24,41

2 22,27 24,13 23,41

3 23,84 23,77 23,63

4 24,70 23,63 23,77

5 27,70 23,70 23,05

6 30,26 22,91 23,63

7 - 23,41 23,63

8 - 23,34 23,55

9 - 25,34 23,91

10 - 24,91 23,05

Tabulka 10: Chyba rozpoznáváńı MMI pro r̊uzné nastaveńı stabilizace výpočtu na

modelu Monof10
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Obrázek 10: Chyba rozpoznáváńı MMI pro r̊uzné nastaveńı stabilizace výpočtu na

modelu Monof10.

Výsledky této metody pro r̊uzné typy stabilizace výpočtu a nejmenš́ı model
Model10 jsou uvedeny v tabulce 10 a grafu 10. Zde se ukazuje, ze metoda dosahuje
na tomto modelu lepš́ıho poklesu chyby než MMI-FD (WER 23, 34% po dvou
iteraćıch s Dfact = 1), ačkoli při silněǰśıch stabilizaćıch je metoda srovnatelná.
Výsledky na větš́ıch trifonových modelech budou uvedeny ńıže (v tabulce 11) spolu
s kombinovanou metodou, která bude rovněž uvedena ńıže.

Metoda MMI tak i jej́ı modifikace MMI-FD maj́ı mnoho společného. Po-
dle předběžných experiment̊u dosahuje metoda MMI lepš́ıch výsledk̊u na malých
modelech a naopak MMI-FD lépe zobecňuje a dosahuje tak lepš́ıch výsledk̊u
na modelech komplexněǰśıch. Tyto zkušenosti vedly k návrhu nové kombinované
metody, kterou označ́ıme MMI+MMI-FD. Ta spoč́ıvá v kombinaci aposteriorńı
pravděpodobnosti jmenovatele MMI kriteria. Kombinace je prováděna v logarit-
mické doméně, ve které jsou pravděpodobnosti obvykle poč́ıtány. Kombinace pak
vzniká podle vztahu

ˆlog γj(t) = α log γMMI
j (t) + (1− α) log γMMI−FD

j (t), (74)

kde log γj je logaritmus aposteriorńı pravděpodobnosti, že se Markov̊uv proces
nacháźı v čase t ve stavu j a α je koeficient určuj́ıćı váhu jednotlivých metod.
Ještě poznamenejme, že po výpočtu je třeba znovu aposteriorńı pravděpodobnosti
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znormovat. Z provedených experiment̊u vyplývá, že nastaveńı kombinačńı váhy
je poměrně robustńı, pro hodnoty 0, 25 až 0, 75 je dosahováno porovnatelných
výsledk̊u. U nižš́ıch či vyšš́ıch hodnot už výsledky konverguj́ı k jednotlivým kom-
binovaným metodám. Částečně bylo možné pozorovat závislost optimálńıho nas-
taveńı na prováděné iteraci, nicméně návrh obecně použitelné metody pro nas-
taveńı vhodného koeficientu závislého na prováděné iteraci nedosahoval obecně
lepš́ıch výsledk̊u než statický koeficient. Vzhledem k robustnosti nastaveńı je tedy
obecně vhodné nastaveńı α = 0, 5.

Výsledky jak pro samotnou metodu MMI tak pro metodu kombinovanou
MMI+MMI-FD s koeficientem α = 0, 5 jsou uvedeny v tabulce 11 a grafech 11 a 12.
V tomto př́ıpadě byly experimenty prováděny na trifonových modelech TrifSmall
a TrifLarge. Byla použitá dynamická stabilizace s faktorem Dfact =

√
n. Uvedené

výsledky potvrzuj́ı výše uvedené závěry z předběžných experiment̊u. U menš́ıho
modelu TrifSmall dosahuj́ı metody MMI a MMI-FD porovnatelných výsledk̊u,
avšak kombinovaná metoda MMI+MMI-FD dosahuje výsledk̊u výrazně lepš́ıch.
Docháźı zde k poklesu chyby o přibližně jedno procento absolutně. U větš́ıho mod-
elu TrifLarge je však situace odlǐsná. Metoda MMI ani metoda kombinovaná ne-
dosahuje tak dobrých výsledk̊u jako MMI-FD. Zde se tedy projevuje horš́ı schop-
nost metody MMI zobecňovat na testovaćı data u komplexńıch model̊u.

WER [%]

Počet TrifSmall TrifLarge

iteraćı MMI komb. MMI-FD MMI komb. MMI-FD

Ref. 13,28 13,28 13,28 10,14 10,14 10,14

1 12,42 11,92 12,21 10,14 10,14 9,78

2 12,35 11,42 12,28 10,28 9,92 9,06

3 12,71 11,85 12,78 9,36 9,35 8,85

4 13,20 11,42 12,35 9,64 9,35 8,99

5 13,63 10,85 12,56 9,77 9,28 8,99

6 14,20 11,42 12,71 10,14 9,56 8,85

Tabulka 11: Chyba rozpoznáváńı MMI, MMI-FD a kombinace MMI+MMI-FD pro

modely TrifSmall a TrifLarge

Na závěr je třeba podotknout, že použitý algoritmus pro výpočet slovńıch
mř́ıžek nepodporuje jiné než zero-gramové jazykové modely a jeho implementace je
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Obrázek 11: Chyba rozpoznáváńı MMI, MMI+MMI-FD a MMI-FD pro model Trif-

Small.
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Obrázek 12: Chyba rozpoznáváńı MMI, MMI+MMI-FD a MMI-FD pro model Tri-

fLarge.
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s nar̊ustaj́ıćım slovńıkem extrémně náročná na pamět’. S 3 GB limitem alokované
paměti je možno zpracovávat úlohy, kde trénovaćı data jsou rozdělena po větách
a slovńık nepřevyšuje 10 tiśıc slov. Pro úlohy s větš́ımi slovńıky lze použ́ıt pouze
metodu MMI-FD.

6.1.8 Metoda založená na diskriminaci trifon̊u

K návrhu této metody vedly zkušenosti źıskané výše uvedenými experimenty.
Ćılem bylo navrhnout takovou metodu, která bude rovněž na slovńıku a jazykovém
modelu nezávislá (jako MMI-FD), ale zároveň bude odpov́ıdat topologii aku-
stického modelu - tedy faktu, že promluva je modelována posloupnost́ı fonémů,
které jsou pak modelovány většinou pomoćı trifon̊u. Takto vznikla metoda založená
na diskriminaci trifon̊u, která bude nadále označována MMI-TF. Tato metoda je
odvozena od metody MMI, použ́ıvá kritérium ve stejném tvaru. Jen jmenovatel
kriteria je vypoč́ıtáván jiným zp̊usobem. V základńı metodě MMI je ve jmenovateli
suma pravděpodobnost́ı všech možných posloupnost́ı slov. V metodě MMI-TF je
to suma pravděpodobnost́ı všech možných posloupnost́ı fonémů. Tato suma je
podobně jako u metody MMI vypoč́ıtávána pomoćı generováńı mř́ıžky, jednotlivé
hrany v mř́ıžce však nereprezentuj́ı slova, ale pouze konkrétńı fonémy. Jedná se tedy
o fonémovou mř́ıžku. Na tuto mř́ıžku je následně aplikován forward-backward algo-
ritmus pro výpočet aposteriorńıch pravděpodobnost́ı jednotlivých stav̊u. Z těchto
aposteriorńıch pravděpodobnost́ı jsou spoč́ıtány nové odhady středńıch hodnot a
varianćı už stejným zp̊usobem jako u metody MMI či MMI-FD.

Tato metoda byla navržena tak, že generováńı fonémové mř́ıžky prakticky
neprob́ıhá, ale vše je již integrováno do samotného forward-backward algoritmu.
Pro realizovatelnost výpočtu je třeba aplikovat prohledáváńı s prořezáváńım,
jinak by vzhledem k extrémńım pamět’ovým a výpočetńım nárok̊um forward-
backward algoritmus nebyl v̊ubec proveditelný. Toto prořezáváńı je prováděno
ve třech úrovńıch: u pravděpodobnost́ı jednotlivých stav̊u, pravděpodobnost́ı
přechodu a při ukládáńı pravděpodobnost́ı mezi dopřednou a zpětnou fáźı forward-
backward algoritmu. U všech je použitý stejný práh, který určuje minimálńı
pravděpodobnost, kterou muśı vyhodnocovaný stav v daném čase převyšovat, jinak
bude označen za neaktivńı. Vzhledem k tomu, že je v každém čase pravděpodobnost
normalizována, lze tento práh nastavit fixně. V př́ıpadě, že t́ımto zp̊usobem nemá
forward-backward algoritmus žádné řešeńı (neprojde žádná hypotéza) algoritmus
se pro danou promluvu opakuje s benevolentněǰśım prahem a to tak dlouho dokud
neńı nalezeno řešeńı. Kromě výše prahu prořezáváńı je třeba rovněž určit tzv.
penaltu vložeńı. Ta je totožná s penaltou vložeńı použ́ıvanou při rozpoznáváńı
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slov, jen zde je aplikována na jednotlivé fonémy a tedy jej́ı optimálńı hodnota
bude nižš́ı.

Tento postup byl testován na modelech TrifSmall a TrifLarge. Z předběžných
experiment̊u bylo patrné, že nejlepš́ıch výsledk̊u tato metoda dosahovala hned
v prvńı iteraci, v daľśıch pak již docházelo k r̊ustu chyby rozpoznáváńı a také
forward-backward algoritmus zač́ınal mı́t problémy s generováńım mř́ıžek. Tedy
použitá stabilizace (shodná s metodami MMI a MMI-FD s Dfact = 1) neńı pro tuto
metodu př́ılǐs vhodná. Práh prořezáváńı (v záporné logaritmické doméně, ve které
je výpočet implementován) bylo vhodné volit mezi 60 a 120. Pro hodnoty vyšš́ı,
výpočet dosahoval obdobných výsledk̊u jako pro práh 120, jen časová a pamět’ová
náročnost rostla. Pro práh 60 a nižš́ı už rostla chyba rozpoznáváńı a pro velké
množstv́ı promluv musel být stejně pro selháváńı při forward-backward algoritmu
hodnota prahu zvyšována. Výsledky pro model TrifSmall jsou v grafu 13 a pro
model TrifLarge v grafu 14. Z výsledk̊u je patrné, že pro téměř všechna nastaveńı je
chyba nižš́ı než u p̊uvodńıho referenčńıho modelu (13, 28% pro TrifSmall a 10, 14%
pro TrifLarge). Hodnota prahu pro prořezáváńı by měla být 100 a v́ıce. Nastaveńı
penalty vložeńı má poměrně široký interval, vhodné hodnoty se pohybuj́ı mezi
30 a 50. U modelu TrifSmall docháźı k výrazněǰśımu sńıžeńı chyby než u metody
MMI-FD, nicméně u modelu TrifLarge je tomu naopak. Lze tedy opět tvrdit, stejně
jako u metody MMI, že tato metoda h̊uře zobecňuje, než metoda MMI-FD, ale
u méně komplexněǰśıch model̊u dosahuje lepš́ıch výsledk̊u. Ačkoli je tato metoda
velmi odlǐsná, jej́ı výsledky odpov́ıdaj́ı přibližně metodě MMI+MMI-FD, ovšem
výsledný model byl dosažen jen jednou iteraćı algoritmu.

6.1.9 Shrnut́ı experiment̊u na korpusu UWB S01

Na tomto korpusu byla provedena celá řada experiment̊u a vyvinuto několik
metod a jejich modifikaćı. Rovněž bylo vyladěno i nastaveńı mnoha parametr̊u na
tomto korpusu. Než budou tyto metody a nastaveńı testovány na daľśıch korpusech
a úlohách, aby se prokázala jejich obecnost a přenositelnost, je třeba shrnout
dosažené výsledky.

V kapitole 6.1.3 bylo popsáno trénováńı a výsledky referenčńıch model̊u, ze
kterých pak jednotlivé diskriminativńı metody vycházely. V kapitole 6.1.5 pak byla
testována vlastńı verze Baumova-Welchova a forward-backward algoritmu, které
jsou pak použity i v metodách diskriminativńıho trénováńı. Tato verze dosahovala
u některých model̊u lepš́ıch výsledk̊u než referenčńı implementace v HTK toolboxu.
Doba jedné iterace dosahovala až 1/75 reálného času trénovaćıch nahrávek. Dále
byla v kapitole 6.1.6 představena nově navržená metoda MMI-FD. Byl navržen
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Obrázek 13: Chyba rozpoznáváńı MMI-TF pro model TrifSmall.
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Obrázek 14: Chyba rozpoznáváńı MMI-TF pro model TrifLarge.
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a úspěšně otestován nově navržený algoritmus stabilizace výpočtu včetně dynam-
ické stabilizace a diskutován vliv jeho nastaveńı. Dále byl nově navržen postup
pro diskriminativńı výpočet vah, který je na rozd́ıl od nejpouž́ıvaněǰśı aproximace
navržené v [33] korektńı a dosahuje mı́rného zlepšeńı diskriminativńıho kriteria. V
kapitole 6.1.7 pak byla popsána vlastńı modifikace metody MMI a navržena kom-
binace aposteriorńıch pravděpodobnost́ı s metodou MMI-FD, aby se tak zkom-
binovaly výhody obou metod. Tedy dobré výsledky na méně komplexńıch mod-
elech z metody MMI se schopnost́ı zobecňovat z metody MMI-FD. Na středně
komplexńım modelu pak bylo dosaženo touto kombinaćı nejlepš́ıho výsledku. Na
největš́ım modelu však stále dosahuje nejmenš́ı chyby metoda MMI-FD, která se
jev́ı pro velké modely jako nejvhodněǰśı. V kapitole 6.1.8 byla pak navržena a
implementována metoda MMI-TF založená na diskriminaci trifon̊u. Ta dosahuje
na méně komplexńıch modelech velice dobrých výsledk̊u hned po prvńı iteraci.
Na nejkomplexněǰśım modelu se však opět projevuje nedostatečná schopnost této
metody zobecňovat na testovaćı data.

Nejobecněǰśı metodou, která nav́ıc neńı závislá na slovńıku a jazykovém mod-
elu, je metoda MMI-FD. Vhodné obecné nastaveńı bylo stanoveno na dvě iterace
algoritmu se stabilizačńım faktoremDfact = 1, kterým předcháźı jedna iterace nově
implementovaného ML algoritmu, která uprav́ı vstupńı model trénovaný jinou im-
plementaćı ML metody. Při tomto nastaveńı je dosahováno relativńıho poklesu
chyby o 4% až 14%. Nejlepš́ıch výsledk̊u je dosahováno u nejkomplexněǰśıho mod-
elu, kde je rovněž dosahováno nejmenš́ı chyby i absolutně. To je velice zaj́ımavé
zjǐstěńı, jelikož většina diskriminativńıch metod právě na nejkomplexněǰśıch mod-
elech dosahuje horš́ıch výsledk̊u než na modelech méně komplexńıch. Optimalizace
této metody spolu s vhodným nastaveńım, které poskytuje dobrý model již po
dvou iteraćıch, dosahuje velmi krátkých čas̊u potřebných pro trénováńı. Pro ne-
jvetš́ı testovaný model celé dikriminativńı přetrénováńı trvá přibližně 0, 03 násobek
reálného času trénovaćıch nahrávek včetně úvodńı jedné ML iterace.

6.2 Experimenty na úloze automatického titulkováńı par-

lamentńıch přenos̊u

Na naš́ı katedře je v současné době řešen projekt ”‘Eliminace jazykových bariér
handicapovaných divák̊u České televize”’ (MŠMT 2C06020), kde jako pilotńı úloha
bylo uvedeno do reálného provozu automatické titulkováńı parlamentńıch přenos̊u
[5]. Jedná se o softwarový baĺık, který dokáže v reálném čase ze zvuku přenášeného
z právě prob́ıhaj́ıćıho zasedáńı parlamentu ČR generovat skryté titulky, které si
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mohou neslyš́ıćı zapnout na svém televizńım přij́ımači. Jedná se o velice náročnou
úlohu, jelikož jde o reálné nahrávky s velmi velkým slovńıkem, nav́ıc je třeba
generovat titulky s minimálńım zpožděńım. Řešitelnost této úlohy je na hranici
současného vývoje jednotlivých metod rozpoznáváńı řeči a zároveň na hranici
výkonu současných poč́ıtač̊u. V rámci této práce, ale i řešeńı daného projektu,
byly aplikovány výše popsané metody diskriminativńıho trénováńı na tuto úlohu.

6.2.1 Popis úlohy, trénováńı a testováńı akustických model̊u

Pro řešeńı této úlohy bylo zaznamenána a precizně anotovány trénovaćı
nahrávky (záznamy parlamentńıch přenos̊u) o celkové délce 100 hodin. Tyto
nahrávky byly zaznamenány se vzorkovaćı frekvenćı 44.1 kHz a ukládány s 16-
ti bitovou přesnost́ı. Tento vstupńı akustický signál byl zpracován do posloupnosti
př́ıznakových vektoru metodou PLP s 27-mi filtry a 12-ti koeficienty. K výsledným
vektor̊um byly připojeny delta a akceleračńı dynamické př́ıznaky. Celková dimenze
výsledných př́ıznakových vektor̊u byla 36. Vektory př́ıznak̊u jsou generovány s po-
sunem 10 milisekund, tedy rychlost́ı 100 př́ıznakových vektor̊u za sekundu.

Výchoźı akustický model byl trénován pomoćı HTK toolboxu. Jednalo se o
tř́ıstavový HMM se shlukovanými trifony. Celkový počet stav̊u a počet složek na
stav byl optimalizován experimentálně. Optimálńı počet stav̊u, vzhledem k použité
metodě trénováńı, byl 5385 stav̊u s 8-mi složkami na stav.

Jazykový model byl trénován z normalizovaných přepis̊u parlamentńıch jednáńı
z let 2004 až 2008. Celkem bylo v dané době k dispozici 23 milion̊u slov
trénovaćıho textu (přibližně 130 MB textu). Z tohoto textu byl natrénován bi-
gramový jazykový model, málo frekventovaná slova byla ručně zkontrolována, zda
neobsahuj́ı překlepy. Slova, která se vyskytla v trénovaćım textu pouze jednou byla
z jazykového modelu i slovńıku vyjmuta, t́ım se výrazně sńıžila velikost slovńıku,
zároveň však narostl počet slov, která ve slovńıku nejsou (tzv. OOV) na 1, 2%.
Slovńık obsahoval 131 tiśıc výslovnost́ı slov, 118 tiśıc slov/unigramů, bigramů pak
bylo 8, 8 milionu. Pro modelováńı jmen poslanc̊u, senátor̊u, vládu a prezidenta
byly použity tř́ıdy.

Pro d̊ukladné otestováńı metod pro akustické modelováńı byly připraveny dva
testy.

• Zerogram - Jednalo se o test se zerogramovým akustickým modelem
ze slov vyskytuj́ıćıch se pouze v testovaćım záznamu. S t́ımto nej-
jednodušš́ım jazykovým modelem se naplno projev́ı kvalita akustického mod-
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elu. Byla testována 1 hodina parlamentńıho přenosu, který se nevyskytuje v
trénovaćıch datech. Záznam byl rozdělen na kratš́ı úseky po jednotlivých
mluvč́ıch. Celkem jazykový model obsahoval 4003 slov s celkem 4920-ti
výslovnostmi.

• Bigram - Zde byl použit tř́ıdńı bigramový jazykový model popsaný výše.
Výsledky toho testu se co nejv́ıce bĺıž́ı výsledk̊um při reálném nasazeńı
systému. Rozpoznávané promluvy jsou identické s předchoźım testem.

6.2.2 Výsledky testovaných metod diskriminativńıho trénováńı

Nejprve byla testována metoda MMI-FD se dvěma r̊uznými stabilizačńımi fak-
tory. Výsledky jsou uvedeny v tabulce 12 a grafech 15 a 16. U obou test̊u došlo
k sńıžeńı chyby rozpoznáváńı, u testu Zerogram, který je citlivěǰśı na akustickou
část systému, je pokles téměř o 3% absolutně. U testu Bigram je pokles chyby
necelé jedno procento absolutně. Je tedy zřejmé, že v úlohách s velmi velkým
slovńıkem, je d̊uležijeǰśı sṕı̌se jazyková část systému než část akustická. Z výsledk̊u
dále vyplývá, že nastaveńı metody MMI-FD doporučené v kapitole 6.1.9 je velmi
dobře přenostilené a dosahuje velmi dobrých výsledk̊u i na velmi odlǐsné úloze.
Co se týče rychlosti, tak kompletńı dikriminativńı trénováńı (jedna iterace ML a
dvě iterace MMI-FD) trvalo na tomto modelu přibližně 0, 05 až 0, 1 reálného času
trénovaćıch nahrávek v závislosti na použitém poč́ıtači.

Pro otestováńı deklarované dobré schopnosti metody MMI-FD zobecňovat byl
natrénován výrazně větš́ı referenčńı model. Tento model měl 12135 stav̊u, tedy v́ıce
než dvojnásobek referenčńıho modelu, který byl testován předt́ım. Každý stav měl
rovněž 8 složek. Oproti předchoźımu referenčńımu modelu chyba rozpoznáváńı
mı́rně vzrostla na 27, 09% na testu Zerogram a na 20, 27% na testu Bigram. Po
doporučeném postupu - tedy jedna reestimace ML a dvě MMI-FD - klesla chyba
rozpoznáváńı na 24, 94% na testu Zerogram a na 19, 68% na testu Bigram. Pokles
chyby byl o něco menš́ı než u menš́ıho modelu. Nicméně se t́ımto opět potvrdila
velmi dobrá shopnost metody MMI-FD zobecňovat.

Z daľśıch metod byla zkoušena MMI, ovšem poskytnutá implementace (viz
kapitola 6.1.7) generováńı mř́ıžek a forward-backward algoritmu, nebyla pro velké
slovńıky vhodná a výpočet byl z d̊uvod̊u extrémńıch pamět’ových i výpočetńıch
nárok̊u nerealizovatelný.

Metoda MMI-TF (viz kapitola 6.1.8) byla navržena a implementována tak, aby
bylo možné nasazeńı na velkých úlohách. Byla provedena jedna iterace trénováńı
(na modelu s 5385-ti stavy) a provedeny oba testy. Na testu Zerogram klesla chyba



78

Počet WER [%]

iteraćı Zerogram Bigram

Dfact 1 2 1 2

Ref. 26,67 26,67 19,94 19,94

ML 26,40 26,40 19,94 19,94

1 24,87 26,58 19,27 19,27

2 23,84 26,05 19,19 19,27

3 24,63 25,11 19,56 19,27

4 24,05 24,75 19,09 19,04

5 25,34 24,49 19,86 19,27

6 24,49 24,57 19,34 19,27

Tabulka 12: Chyba rozpoznáváńı MMI-FD na datech z parlamentu
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Obrázek 15: Chyba rozpoznáváńı MMI-FD - Zerogram.



79

Ref. ML 1 2 3 4 5 6
18,00

18,50

19,00

19,50

20,00

20,50

21,00

Bigram

Dfact=1
Dfact=2

Počet iterací

W
ER

 [%
]

Obrázek 16: Chyba rozpoznáváńı MMI-FD - Bigram.

rozpoznáváńı na 25, 91% a na testu Bigram na 19, 37%. Tedy aplikace této metody
vede ke sńıžeńı chyby rozpoznáváńı, nicméně oproti metodě MMI-FD dosahuje
MMI-TF mı́rně horš́ıch výsledk̊u.

6.2.3 Porovnáńı LVCSR dekodér̊u

Kromě interńıho rozpoznávaćıho systému pro úlohy s velkým slovńıkem (angl.
Large Vocabulary Continuous Speech Recognition - LVCSR), byl testován i
dekodér HDecode z HTK toolboxu verze 3.4 [23]. Jelikož byl v posledńı době
katedrálńı rozpozpoznávaćı systém značně vylepšen, byla použita jeho nejnověǰśı
verze. Tedy uvedené výsledky nejsou kompatibilńı s výsledky uvedenými v
předchoźı podkapitole a dosahovaná chyba rozpoznáváńı je obecně nižš́ı. Oba
rozpoznávaćı systémy byly testovány na totožné sadě nahrávek i jazykovém mod-
elu (shodné s testem Bigram) pro referenčńı model s 5385-ti stavy a jeho diskrim-
inativńı verzi (metoda MMI-FD). Výsledky pro r̊uzné nastaveńı váhy jazykového
modelu jsou v grafu 17. Z výsledk̊u je patrné, že systém HDecode (značený v
grafu Hdec) dosáhl lepš́ıch výsledk̊u, zejména u diskriminativńıho modelu, kde
byl rozd́ıl přibližně 1% absolutně. T́ım pádem i rozd́ıl mezi referenčńım mod-
elem a diskriminativně trénovaným se zvětšil a metoda MMI-FD sńıžila chybu
rozpoznáváńı u dekodéru HDecode z 15, 85% na 14, 37% tedy o 1, 48% abso-
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lutně což je 9, 3% relativně. Je tedy patrné, že hodnoceńı úspěšnosti metod aku-
stického modelováńı záviśı i na použitém rozpoznávaćım systému. Vyšš́ı chybovost
katedrálńıho dekodéru je zřejmě zp̊usobena četnými optimalizacemi na rychlost
výpočtu, jelikož tento dekodér je primárně určen pro aplikace běž́ıćı v reálném
čase. Zaj́ımavá je také u tohoto dekodéru závislost výsledk̊u na nastavené váze
jazykového modelu. Pro ML model vycháźı optimálńı nastaveńı na 14, kdežto u
MMI-FD modelu se nastaveńı značně lǐśı a nejlepš́ıch výsledk̊u je dosahováno při
váze 11.
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Obrázek 17: Porovnáńı dekodér̊u KKY a HDecode.

6.2.4 Testováńı metod MMI, MWE a MPE z HTK

Bylo by dobré, pokud by vlastńı metody bylo možné př́ımo porovnat s některou
z implementovaných metod diskriminativńıho trénováńı použ́ıvanou ve světě. Toto
porovnáńı by bylo jistě cenněǰśı než jen nepř́ımé porovnáváńı schopnost́ı jed-
notlivých metod na odlǐsných úlohách. Pro toto porovnáńı jsou v toolboxu HTK
3.4 k dispozici metody MMI, MWE a MPE [23]. Bohužel tyto metody byly do HTK
integrovány až v posledńı verzi a jejich dokumentace neńı př́ılǐs podrobná. Ani po
velkém úsiĺı nebylo možné na vlastńıch datech diskriminativńı trénováńı v HTK
zprovoznit, běh programu často končil výjimkou, která nebyla programově nik-
terak ošetřena a bývala zachycena až operačńım systémem. To velice znesnadňovalo
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př́ıpravu vstupńıch dat, jelikož jejich formát neńı v dokumentaci přesně definován a
program, který se po spuštěńı zhrout́ı, aniž by upozornil, kde může být problém, je
takřka nepoužitelný. Po komunikaci př́ımo s universitou v Cambridgi, kde je HTK
vyv́ıjen, my byl doporučen pouze př́ıklad použit́ı diskriminativńıho trénováńı na
Resource Management korpusu, jelikož pro daľśı vývoj a servis toolboxu HTK
nemaj́ı dostatek finančńıch prostředk̊u (HTK toolbox byl primárně vyvinut jen v
rámci dvou projekt̊u od Microsoftu a Darpy). Tedy nebylo možné obdržet konkrétńı
technickou podporu při zprovozňováńı HTK na vlastńıch datech. Následně byl tedy
zakoupen Resource Management korpus a uvedené př́ıklady použit́ı zprovozněny
(podrobněǰśı experimenty na tomto korpusu jsou popsány v kapitole 6.3.1). Po-
dle tohoto př́ıkladu byl postupně připravován korpus z parlamentńıch přenos̊u pro
použit́ı s HTK. V prvńı řadě bylo třeba přeložit HTK toolbox s podporou velkých
slovńık̊u. Standardně je použ́ıván datový typ unsigned short, který limituje velikost
slovńıku jen na 65 tiśıc. Tento limit na většinu úloh v anglickém jazyce dostačuje,
pro rozpoznáváńı českého jazyka jsou potřeba slovńıky řádově větš́ı, tento limit
by byl dostatečný pouze pro některé specializované úlohy. Dále byla největš́ım
problémem rozd́ılná topologie neřečových událost́ı v akustickém modelu. Z tohoto
d̊uvodu nebylo možné vygenerovat slovńı mř́ıžky, jelikož implementovaný forward-
backward algoritmus na této topologii selhával. Zde byl nutný př́ımý zásah do
zdrojových kód̊u HTK, aby byl problém odstraněn a mř́ıžky bylo možné vygen-
erovat. Tedy po velmi náročném úsiĺı bylo možné diskriminativně trénovat modely
v HTK na úloze parlamentu.

Výsledky natrénovaných model̊u však v̊ubec nebyly dobré, jak ukazuje graf
18. Ani jedna z testovaných metod s doporučeným nastaveńım nevedla ke sńıžeńı
chyby rozpoznáváńı, naopak, každá daľśı iterace vedla ke zhoršeńı výsledku. Zřejmě
v programu stále někde docházelo k problémům, ale nebylo možné zjistit, kde
by k těmto problémům mohlo docházet. Tedy referenčńı implementace diskrim-
inativńıho trénovańı použitelná na všechna vlastńı data nebyla pro porovnáńı k
dispozici. Porovnat vlastńı metody s metodami v HTK lze tedy jen na korpusu
Resource Management (v kapitole 6.3.1). Tato úloha je však již na dnešńı poměry
velice jednoduchá (slovńık 1000 slov, malé množstv́ı dat).

Na závěr je třeba poznamenat, že kritika se netýká celého toolboxu HTK, ale
jen části pro diskriminativńı trénováńı ve verzi 3.4. HTK toolbox je jinak velice
kvalitńı a dobře použitelný, na naš́ı katedře je použ́ıván pro trénováńı úvodńıch
model̊u podle kritéria ML.
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Obrázek 18: Výsledky diskriminativńıch metod implementovaných v HTK.

6.3 Testy na daľśıch korpusech

6.3.1 Testy na Resource Management korpusu

Tento korpus byl vyvinut americkou agenturou DARPA (angl. Defense Ad-
vanced Research Project Agency) a publikován v roce 1988. Jedná se o korpus
anglických řečových nahrávek, který slouž́ı pro vývoj a porovnáváńı systémů pro
automatické rozpoznáváńı řeči. Korpus obsahuje čtené promluvy 160-ti řečńık̊u z
r̊uzných část́ı USA. Data byla nahrávána 16 kHz s 16-ti bitovým rozlǐseńım přes
mikrofon Sennheiser HMD-414. Pro trénováńı je vyhrazeno 4000 vět, které maj́ı
celkovou délku 3, 8 hodin. Pro testováńı je vyhrazeno několik testovaćıch sad. V
následuj́ıćım experimentu byla použ́ıvána testovaćı sada označená feb98, která ob-
sahuje 400 vět (přibližně 20 minut řeči). Jazykový model je bigramový založený
na pravidlech.

V ukázkovém př́ıkladu pro použit́ı HTK diskriminativńıho trénováńı byly i
skripty pro zpracováńı nahrávek a trénováńı referenčńıch model̊u. Pro zpracováńı
nahrávek byla použita metoda MFCC s delta a akceleračńımi př́ıznaky, celková
dimenze př́ıznakových vektor̊u pak byla 39. Testovány byly dva trifonové modely:
jednosložkový a 6-ti složkový HMM, oba měly 1532 stav̊u . Všechny výsledky jsou
uvedeny v souhrnné tabulce 13. Na jednosložkovém modelu je chyba rozpoznáváńı
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WER [%]

Metoda 1 složka 6 složek

Ref. 6,48 2,81

HTK-MMI 4,02 2,81

HTK-MPE 3,98 2,89

HTK-MWE 4,14 2,93

MMI 4,27 2,69

MMI-FD 4,74 2,77

MMI+MMI-FD 4,34 2,69

MMI-TF 4,18 2,81

Tabulka 13: Chyba rozpoznáváńı HTK i vlastńıch metod na datech RM korpusu

všemi metodami redukována poměrně výrazně o 2 až 2, 5%. Jednosložkové modely
se také nejsnadněji diskriminuj́ı, jelikož každý stav modelu př́ımo odpov́ıdá jed-
nomu konkrétńımu normálńımu rozpožeńı. Avšak ani nejlepš́ı výsledek dosažený na
jednosložkovém modelu nemá menš́ı chybu, než referenčńı model se 6-ti složkami.
Na tomto modelu se pak porařilo sńıžit chybu jen nepatrně. Na jednosložkovém
modelu nejlépe dopadla HTK implementace metody MPE, nejh̊uře pak vlastńı
implementace metody MMI-FD. Na 6-ti složkovém modelu nejlepš́ıch výsledk̊u
dosáhla vlastńı implementace MMI, jak samostatně, tak i v kombinaci s MMI-
FD. Nejhorš́ıch výsledk̊u dosahuje HTK implementace MWE. Výsledky na 6-ti
složkovém modelu se však př́ıliž od sebe nelǐśı.

6.3.2 Testy na rozš́ı̌reném korpusu UWB S01

Jak bylo popsáno v kapitole 6.1.1 jedná se korpus postupně nahrávaný a an-
otovaný na naš́ı katedře. Během posledńı doby byl postupně rozšǐrován, úvodńı
experimenty však byly prováděny jen na prvńı sadě nejlépe prověřených dat. V
současné době obsahuje však tento korpus nahrávky 800 lid́ı (384 muž̊u a 416
žen). Tyto nahrávky tvoř́ı celkem 220 hodin řeči. Na těchto kompletńıch dat-
ech byl natrénován 16-ti složkový trifonový model s 4922 stavy. Tento model byl
diskriminativně přetrénován metodou MMI-FD v této práci doporučeným postu-
pem (jedna iterace ML následovaná dvěma iteracemi MMI-FD). Oba modely byly
testovány na 100 minutách čtené řeči (5 muž̊u a 5 žen). Pro tento test byl použit
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zerogramový jazykový model obsahuj́ıćı 2190 slov. Chyba rozpoznáváńı (WER)
byla redukována z 40, 19% na 39, 02%.

6.3.3 Testy na korpusu SpeechDat(E)

SpeechDat(E) je databáze telefonńı řeči, zaměřená na jazyky středńı a východńı
Evropy. Celkem obsahuje 5 jazyk̊u: češtinu, poľstinu, slovenštinu, mad’arštinu a
ruštinu. Pro otestováńı diskriminativńıho trénováńı byla použita pouze česky mlu-
vená část korpusu, která obsahuje nahrávky 1000 řečńık̊u. Trénovaćı data celkem
obsahovala 37457 vět 722 řečńık̊u, jejichž celková délka byla 63 hodin. Dále byly z
dat řečńık̊u, kteř́ı nebyli zařazeni do trénováńı, vytvořeny 3 testovaćı sady (značené
testA, testB, testC ). TestA obsahoval 2700 nahrávek 52 řečńık̊u, testB obsahoval
2693 nahrávek 52 řečńık̊u a testC obsahoval 4976 nahrávek 96 řečńık̊u. Jazykový
model pro testy byl použit zerogramový, slovńık se pro jednotlivé testy lǐsil a
obsahoval 3757 slov pro testA, 3864 slov pro testB a 6009 slov pro testC.

Nahrávky byly uloženy ve formátu 8-bit, 8kHz A-law. Dále z nich byly
vypočteny PLP kepstrálńı př́ıznakové vektory, které byly doplněny delta a akcel-
eračńımi koeficienty. Pro potlačeńı vlivu variability přenosového kanálu byla
použita kepstrálńı normalizace. Celková dimenze prostoru př́ıznakových vektor̊u
byla 36. Z takto zpracovaných trénovaćıch dat byly natrénovány dva trifonové
modely. Prvńı, méně komplexńı, obsahoval 2033 stav̊u, každý modelovaný 8-mi
složkami (označen model-2k). Druhý, komplexněǰśı, obsahoval 6768 stav̊u a měl
rovněž 8 složek na stav (označen model-6k7 ). Tyto modely byly vytvořeny stan-
dardńım trénovaćım postupem v HTK podle kriteria ML. Na tyto modely pak byla
aplikována metoda diskriminativńıho trénováńı MMI-FD. Výsledky experimentu
jsou uvedeny v tabulce 14. Byly testovány oba modely na všech třech testovaćıch
sadách. Výsledný rozpoznaný text byl vyhodnocen třemi zp̊usoby:

• WER včetně neřečových událost́ı - zde jak referenčńı, tak v rozpoznané
přepisy obsahovaly i neřečové události, chyba na slovech pak byla vyhod-
nocována standardńım zp̊usobem, kde byly neřečové události brány stejně
jako ostatńı slova.

• WER - standardńı chyba rozpoznáváńı na slovech, neřečové události se v
přepisech neobjevuj́ı a tedy nejsou brány v potaz.

• PER - pro detailněǰśı vyhodnoceńı byla rovněž vyč́ıslena i chyba ve fonémech
PER (Phoneme Error Rate). Zde byl jak rozpoznaný tak referenčńı přepis
pomoćı výslovnostńıho slovńıku přepsán na řetězec fonémů.
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WER [%] včetně neřečových událost́ı

model-2k model-6k7

TestA TestB TestC TestA TestB TestC

Ref. 73,66 72,21 75,10 74,03 73,00 75,62

MMI-FD 61,15 61,40 63,91 60,33 60,43 63,40

WER [%]

model-2k model-6k7

TestA TestB TestC TestA TestB TestC

Ref. 48,68 44,48 51,69 49,07 45,31 52,24

MMI-FD 32,10 30,92 36,23 31,04 29,55 35,57

PER [%] - chyba rozpoznáváńı ve fonémech

model-2k model-6k7

TestA TestB TestC TestA TestB TestC

Ref. 22,24 19,55 22,74 21,26 19,23 22,13

MMI-FD 14,62 13,64 15,34 13,06 12,50 14,92

Tabulka 14: Výsledky rozpoznáváńı MMI-FD na korpusu SpeechDat(E)



86

Na korpusu SpeechDat(E) dosáhla metoda MMI-FD velmi dobrých výsledk̊u.
Pokles WER se pohyboval mezi 14 až 16% absolutně! V relativńım měř́ıtku to
odpov́ıdá poklesu chyby až o 35%.

6.4 Diskriminativńı trénováńı v úloze detekce kĺıčových

slov

Na naš́ı katedře je řešena i problematika detekce kĺıčových slov v záznamech
řeči a to zejména v rámci projekt̊u ”Automatické vyhledáváńı kĺıčových slov
v proudu zvukových dat” (GA AV ČR 1QS101470516) a ”Překlenut́ı jazykové
bariéry komplikuj́ıćı vyšetřováńı financováńı terorismu a závažné finančńı krim-
inality” (MV VD20072010B160). I v této úloze je akustický model jednou z
kĺıčových součást́ı, nav́ıc má jeho kvalita větš́ı vliv na kvalitu celkového systému
než třeba v úloze rozpoznáváńı řeči s velkým slovńıkem, kde má velký význam
také jazykový model, zejména při zpracováńı češtiny. Tedy pokud diskriminativně
natrénovaný model dosahuje lepš́ıch výsledk̊u v úloze rozpoznáváńı řeči, měl by
takto natrénovaný model dosahovat lepš́ıch výsledk̊u i v úloze detekce kĺıčových
slov. Jelikož množstv́ı dat dostupných pro trénováńı je dostatečné množstv́ı jen
pro akustické modelováńı, př́ıprava př́ıpadného jazykového modelu pro metody
diskriminativńıho trénováńı, které tento model vyžaduj́ı, je problematické. Bud’

mohou být použita jiná odpov́ıdaj́ıćı dostupná data, nebo může být použit již
natrénovaný jiný jazykový model. Tato náhradńı řešeńı však nejsou ideálńı a vzh-
ledem k tomu, že slova, která budou systémem detekována nejsou dopředu známa,
může mı́t nevhodný jazykový model použitý pro diskriminativńı trénovańı neblahý
vliv. V následuj́ıćım experimentu tedy byla s výhodou použita metoda MMI-FD,
která pracuje pouze akusticky a žádný jazykový model nevyžaduje, je tedy pro
úlohu detekce kĺıčových slov mimořádně vhodná.

Pro trénováńı akustického modelu byla k dispozici následuj́ıćı data:

• Telefonńı nahrávky dodané v rámci projektu VD20072010B160 - 54 hodin.

• Telefonńı nahrávky z katedrálńıho korpusu - 1000 řečńık̊u, 102 hodin.

• Korpus SpeechDat(E) - 722 řečńık̊u, 63 hodin.

• Daľśı telefonńı data z interńıch katedrálńıch zdroj̊u - 38 hodin.

Celková délka trénovaćıch data byla 257 hodin. Tato data byla zpracována metodou
PLP s kepstrálńı normalizaćı, s použit́ım delta a akceleračńıch koeficient̊u byla
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celková dimenze př́ıznakových vektor̊u 36. Vzhledem k požadavku na vysokou
rychlost detekce kĺıčových slov byla komplexita akustických model̊u omezena.
Nı́že budou uvedeny výsledky pro dva trifonové akustické modely: model-2k, který
obsahoval 2033 stav̊u a model-5k9, který obsahoval 5915 stav̊u. U obou model̊u
byl každý stav modelován 8-mi složkami normálńıho rozložeńı. Základńı modely
byly natrénovány pomoćı HTK toolboxu. Pro diskriminativńı trénováńı byl použit
postup doporučovaný v této práci (jedna ML iterace následována dvěma MMI-FD
iteracemi). Testovaćı data obsahovala 3278 vět, které tvořily celkem přibližně jednu
hodinu řeči. V těchto nahrávkách bylo detekováno celkem 569 kĺıčových slov.

Kvalita systémů pro detekci kĺıčových slov je vyhodnocována nejčastěji pomoćı
tzv. ROC křivky (angl. Receiver Operating Characteristic). Jedná se o graf, ve
kterém jsou vyneseny výsledky pro postupně se měńıćı práh detekce. Na vertikálńı
ose je mı́ra úspěšnosti detekce hledaných kĺıčových slov (tzv. detection rate). Na
horizontálńı ose je počet chybně detekovaných slov (tzv. false alarms), která jsou
obvykle normalizována na určitou časovou jednotku, aby bylo možné porovnávat
výsledky pro r̊uzně dlouhé nahrávky či testovaćı sady. Na základě ROC křivky jsou
pak vyhodnocovány daľśı kritéria kvality. Prvńı kriterium nazývané EER (z angl.
Equal Error Rate) je velikost chyby systému pro práh, který zaručuje stejný počet
chyb typu chybné přijet́ı (false alarm) a chybného odmı́tnut́ı (false reject). Pro
konkrétńı test, přesně takovýto práh často nemůže být zvolen, hodnota EER se
pak poč́ıtá interpolaćı z nejbližš́ıch okolńıch prah̊u. Jelikož EER vyjadřuje chybu
systému, je ćılem toto kriterium pokud možno minimalizovat. Daľśım velice často
použ́ıvaným kriteriem odvozeným s ROC křivky je tzv. FOM (z angl. Figure Of
Merit), jedná se o integrovanou plochu pod ROC křivkou, tedy oproti EER se
snaž́ı vyjádřit jedńım č́ıslem charakter celé křivky. Ideálńı systém by měl FOM =
1, proto je FOM kriterium vyjadřováno v procentech. Ćılem je toto kriterium
maximalizovat, ak aby se FOM kriterium bĺıžilo co nejv́ıce 100%.

Výsledky pro model-2k jsou uvedeny na obrázku 19, výsledky pro model-5k9
jsou na brázku 20. Obrázky se skládaj́ı vždy ze dvou ROC křivek, horńı je pro
HTK referenčńı model, dolńı pro MMI-FD dikriminativńı trénováńı. Z každé ROC
křivky byly vyhodnoceny kriteria EER a FOM. U modelu model-2k bylo diskrim-
inativńım trénováńım dosaženo poklesu EER o 0, 58% a kriterium FOM vzroslo
o 1, 11%. U druhého větš́ıho modelu (model-5k9 ) byl rozd́ıl ještě výrazněǰśı: EER
pokleslo o 3, 16% a FOM vzrostlo o 3, 97%. Tedy výsledky potrvdily očekáváńı, že
dikriminativńı modely budou dosahovat lepš́ıch výsledk̊u. Zaj́ımavé opět je, že v
této práci navržená metoda MMI-FD dosahuje lepš́ıch výsledk̊u na komplexněǰśım
modelu, než na modelu jendoduš́ım ačkoli u věšiny ostatńıch diskriminativńıch
metod je tento efekt opačný a u komplexněǰśıch model̊u (které dosahuj́ı absolutne
lepš́ıch výsledk̊u) nedosahuj́ı tak dobrých výsledk̊u jako na modelech jednodušš́ıch.
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Tedy opět se potvrzuje velmi dobrá schopnost metody MMI-FD zobecňovat.

V úloze detekce kĺıčových slov byla s úspěchem aplikována rovněž metoda
diskriminativńı adaptace založená na MMI-FD kriteriu. Použit́ı adaptace na ćılová
data ještě sńıžili EER o několik procent a rovněž o několik procent bylo zvýšeno
i kriterium FOM. Bohužel, výsledky adaptace pro výše uvedené modely nebyly v
době odevzdáńı této práce k dispozici, úspěšnost diskriminativńı adaptace však
byla prokázána na předchoźıch experimentech, které však měly odlǐsnou metodu
zpracováńı řečového signálu.

6.5 Trénováńı skupinových model̊u

Je velmi dobře známo, že akustický model natrénovaný jen na konkrétńıho
řečńıka, vždy dosahuje na řeči tohoto řečńıka lepš́ıch výsledk̊u než model obecný.
Jen v několik málo úlohách je možné tento postup aplikovat. Dá se však zobecnit
jiným zp̊usobem, a to tak, že jsou vymezeny určité skupiny řečńık̊u, pro které
je trénován speciálńı akustický model. Nejběžněǰśı a často použ́ıvané je rozděleńı
trénovaćıch dat na mužské a ženské nahrávky (angl. tzv. gender-dependent acoustic
models). Pokud tedy bude mluvit muž, bude nasazen model specializovaný na
muže, v př́ıpadě ženy zase obráceně. V tomto př́ıpadě je ovšem potřeba detekovat,
zda mluvč́ı je muž či žena.

Pro trénováńı gender-dependent model̊u bývá využita informace o pohlav́ı
řečńıka, která je většinou součást́ı anotace. Ovšem mohou se vyskytovat muži,
kteř́ı maj́ı hlas sṕı̌se akusticky bĺıže k hlasu ženskému a na opak, dále je také občas
v anotaćıch pohlav́ı označeno špatně, př́ıpadně tato informace může u některých
dat chybět úplně. Pro tyhle př́ıpady je vhodný automatický shlukovaćı algoritmus,
který byl navržen v [6] a pro tento účel použit v [7].

Tento algoritmus je založen na kritériu, které je velice podobné kriteriu ML.
Ćılem tohoto algoritmu je rozdělit trénovaćı sadu (jednotlivé trénovaćı promluvy)
do skupin tak, aby byly tyto skupiny co nejv́ıce homogenńı (z pohledu akustického
modelu). Počet skupin-shluk̊u n muśı být dopředu určen, pro muže a ženy je
přirozeně n = 2. Samotný algoritmus pak prob́ıhá následovně:

1. Na počátku jsou trénovaćı nahrávky rozděleny do n shluk̊u. Tyto shluky
by měly mı́t podobnou velikost. V př́ıpadě trénováńı shluk̊u muž̊u a žen,
je úvodńı rozděleńı dáno anotaćı trénovaćıch nahrávek. V obecném př́ıpadě
může být použito náhodného roztř́ıděńı nahrávek do shluk̊u.
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model 2k
HTK reference

model 2k
MMI-FD

Obrázek 19: ROC křivky pro detekci kĺıčových slov pro model model-2k. Nahoře

HTK referenčńı model, Dole MMI-FD diskriminativńı trénováńı.
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model 5k9
HTK reference

model 5k9
MMI-FD

Obrázek 20: ROC křivky pro detekci kĺıčových slov pro model model-5k9. Nahoře

HTK referenčńı model, Dole MMI-FD diskriminativńı trénováńı.
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2. Proběhne (pře)trénováńı všech shluk̊u z dat do nich přǐrazených.

3. Vypočte se aposteriorńı pravděpodobnost P (u|M) pro každou nahrávku u
a všechny modely M . Je použit výpočet s referenčńım přepisem (angl. tzv.
forced-alignment).

4. Každá nahrávka je přǐrazena tomu shluku, jehož model má největš́ı
pravděpodobnost P (u|M), která byla vypočtena v předchoźım kroku:

Mt+1(u) = arg max
M

P (u|M). (75)

5. Pokud se shluky stále měńı, pokračuje se krokem 2. Jinak je algoritmus
ukončen.

Úplná konvergence algoritmu neńı zaručena, proto je vhodné, jako ukončovaćı
podmı́nku stanovit určitý práh, kolik trénovaćıch nahrávek může být přeřazeno
do jiného shluku, aby algoritmus pokračoval. Př́ıpadně lze jednoduše algoritmus
omezit počtem iteraćı.

Pokud tedy chceme ověřit, že děleńı do skupin podle pohlav́ı je správné,
použijeme jako úvodńı rozděleńı právě tuto informaci a spust́ıme algoritmus. Ten
jednotlivé skupiny-shluky pooprav́ı tak, že budou v́ıce akusticky homogenńı, tedy
přeřad́ı muže s ženským hlasem k ženám a naopak a zároveň oprav́ı chyby v ano-
taćıch. Akustické modely natrénované z takto roztř́ıděných nahrávek by pak měly
dosahovat menš́ı chyby v rozpoznáváńı řeči.

6.5.1 Experiment s gender-dependent modely

Pro ověřeńı výše popsaného postupu byl sestaven následuj́ıćı experiment. Data
pro trénováńı pocházela z korpusu UWB S01, který je popsán v kapitole 6.3.2.
Rovněž základńı postup pro natrénováńı referenčńıho i diskriminativńıho aku-
stického modelu byl totožný (tyto modely budou označovány GI a GI-DT ). Dále
byly stejným postupem jako referenčńı model natrénovány modely pro muže a
ženy. Kde pro rozděleńı trénovaćıch dat byla použita informace z anotace (modely
označené GD). Dále byl použit výše popsaný shlukovaćı algoritmus, kterým bylo
dosaženo nové rozděleńı na muže a ženy (modely označené ClusterGD, diskrim-
inativńı verze označena jako ClusterGD-DT ). Pr̊uběh shlukovaćıho algoritmu je
ilustrován v tabulce 15 (Muži značeni M a ženy F ). Během jednotlivých iteraćı je
přesouvána stále menš́ı část nahrávek - algoritmus konvergoval po sedmi iteraćıch.
Celkově bylo přesunuto několik procent nahrávek. Modely natrénované z těchto
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nových shluk̊u dosahovaly menš́ı chyby rozpoznáváńı o 0, 6% absolutně oproti
rozděleńı na muže a ženy podle anotace (viz tabulka 16), pokud předpokládáme, že
by bylo pohlav́ı řečńıka vždy určeno správně. Pokud by však bylo pohlav́ı řečńıka
detekováno špatně, byl by nár̊ust chyby rozpoznáváńı veliký.

Tabulka 15: Pr̊uběh přesun̊u mezi shlukem muž̊u a žen

Počet [%]

iteraćı (i) Mi−1 →Mi Mi−1 → Fi Fi−1 → Fi Fi−1 →Mi

1 96,81 4,81 95,76 2,63

2 99,37 0,90 99,21 0,52

3 99,34 0,37 99,93 0,36

4 99,75 0,25 99,69 0,31

5 99,65 0,25 99,78 0,32

6 99,90 0,06 99,94 0,10

7 99,97 0,01 99,99 0,03

Tabulka 16: Porovnáńı r̊uzných variant gender-dependent model̊u

WER [%]

GI 40,19

GI −DT 39,02

Identifikace shluku správná nesprávná

GD 37,50 64,08

ClusterGD 36,89 63,57

ClusterGDDT 35,81 61,92

GIMLAdapt 38,08 52,18

GIDTAdapt 36,99 46,60

Např́ıklad u systémů pracuj́ıćıch v reálném čase nemůžeme očekávat, že by de-
tektor muž/žena fungoval naprosto přesně, hned na počátku promluvy. Je tedy
třeba hledat takové metody trénováńı těchto model̊u, které nevykazuj́ı takový
rozd́ıl, mezi správnou a špatnou detekćı řečńıka a nav́ıc dosahuj́ı dostatečně ńızké
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chybovosti, pokud je řečńık detekován správně. V tomto experimentu byly zk-
oumány čtyři r̊uzné metody trénováńı takovýchto model̊u:

• ClusterGD Jedná se o sadu model̊u (model pro muže a model pro ženy),
která je natrénována stejným postupem jako model referenčńı (GI ). Model
pro muže i pro ženy je trénován od začátku zcela odděleně.

• ClusterGD-DT Sada model̊u vycházej́ıćı ze sady předchoźı. Modely byly
diskriminativně přetrénovány metodou MMI-FD.

• GI-MLAdapt Sada model̊u vycházej́ıćı z referenčńıho modelu GI. Ten je
adaptován na muže a na ženy pomoćı metody MAP.

• GI-DTAdapt Sada model̊u vycházej́ıćı z modelu GI-DT. Ten je adaptován na
muže a na ženy pomoćı diskriminativńı adaptace MAP založené na kriteriu
MMI-FD.

Výsledky pro všechny metody jsou v tabulce 16. Nejlepš́ıch výsledk̊u pro ideálně
funguj́ıćı detektor řečńıka dosahuje sada model̊u ClusterGD-DT. Nejmenš́ı rozd́ıl
mezi správnou a nesprávnou detekćı je u sady model̊u GI-DTAdapt, tedy pokud
očekáváme větš́ı chybovost v detekci řečńıka, je tento trénovaćı postup nejlepš́ı
volbou. Pokud detektor řečńıka funguje velice dobře, je vhodné použ́ıt sṕı̌se postup
ClusterGD-DT. Detailněji je tento experiment popsán v [7].

6.5.2 Experiment s větš́ım počtem skupin

Pokud poměrně dobře funguje rozděleńı trénovaćıch dat do dvou skupin, mohlo
by být možné rozdělit trénovaćı data i do v́ıce než dvou skupin. Hlavńı otázkou pak
ovšem je, podle čeho toto děleńı provést. Rozděleńı na muže a ženy se samo nab́ıźı,
pro větš́ı počet shluk̊u už ovšem žádné jednoduché děleńı neńı. Ovšem, vzhledem
k úspěšnému použit́ı automatického shlukovaćıho algoritmu v minulé kapitole, je
možné toto děleńı přenechat tomuto algoritmu.

Experiment, kde bylo takto provedeno děleńı do dvou a čtyř shluk̊u je po-
drobně popsán v [8]. U děleńı do dvou shluk̊u je postup totožný s děleńım na
muže a ženy, jen počátečńı rozděleńı je vygenerováno náhodně (označeno 2Cl).
Algoritmus po několika iteraćıch dokonverguje ke dvěma akusticky homogenńım
skupinám (v tomto př́ıpadě se jedná přibližně o muže a ženy). Při děleńı do čtyř
shluk̊u můžeme využ́ıt dvou postup̊u, bud’ dělit shluky hierarchicky, tedy nejprve
nahrávky rozdělit na dva shluky a pak každý z nich na daľśı dva (označeno 4ClHi),
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nebo algoritmus spustit rovnou na začátku pro čtyři shluky (označeno 4ClDi).
Všechny tyto př́ıstupy byly v [8] testovány. Kromě r̊uzných možnost́ı a počtu
shluk̊u bylo také testováno několik trénovaćıch metod. Stejně jako v předchoźım ex-
perimentu se jednalo o referenčńı postup (značen ML), diskriminativńı trénováńı
MMI-FD (značeno DT ) a standardńı i diskriminativńı adaptaci (značeno MLAdapt
a DTAdapt). Pro úplnost ještě uved’me, že referenčńı model, který byl natrénován
klasickým zp̊usobem, je označen jako SC ML a jeho diskriminativńı varianta jako
SC DT .

Výsledky pro všechny kombinace možnost́ı děleńı i trénovaćıch metod jsou v
tabulce 17. V tabulce jsou uváděny chyby rozpoznáváńı a to jak pro př́ıpad, kdy
detektor shluku funguje správně (pro každou nahrávku detekuje ten shluk, který
dává nejmenš́ı chyby rozpoznáváńı), tak i pro př́ıpad, že detektor poskytuje pouze
tu nejhorš́ı variantu - tedy, že pro každou nahrávku urč́ı ten shluk, který dává
největš́ı chybu rozpoznáváńı. Z uvedených dvou sloupc̊u je možné vyhodnotit
citlivost použité trénovaćı metody na chybovost detektoru. Nejlepš́ıch výsledk̊u
bylo dosaženo pro př́ımé děleńı do čtyř shluk̊u a diskriminativńı adaptaci (označeno
4ClDi DTAdapt). Zde je chyba rozpoznáváńı nejmenš́ı pro správně funguj́ıćı detek-
tor a ani pro nejhorš́ı možnou variantu detekce nár̊ust chyby rozpoznáváńı neńı
veliký ve srovnáńı s ostatńımi metodami.

6.6 Závěrečné shrnut́ı výsledk̊u

Na závěr byly shrnuty výsledky všech vlastńıch diskriminativńıch metod. Tyto
výsledky jsou uvedeny v tabulkách 18 a 19, kde jsou postupně pro jednotlivé kor-
pusy vyhodnoceny testované metody. Je zde uvedena velikost trénovaného modelu
(počet stav̊u a počet složek na stav), dosažená chyba WER a jej́ı absolutńı a rela-
tivńı pokles oproti referenčńımu modelu.

Kromě relativně standardńı úlohy automatického rozpoznáváńı pomoćı jed-
noho univerzálńıho modelu, byly vlastńı metody pro diskriminativńı trénováńı
testovány i na úloze detekce kĺıčových slov a na rozpoznáváńı řeči pomoćı
skupinových model̊u. Souhrn výsledk̊u je v tabulkách 20 a 21.

Z uvedeného výčtu výsledk̊u experiment̊u je patrné, že diskriminativńı
metody opravdu poskytuj́ı kvalitněǰśı odhady parametr̊u akustických model̊u. Na
některých úlohách byla sńıžena chyba rozpoznáváńı velmi významným zp̊usobem.
Pro úlohy, kde neńı př́ılǐs velké množstv́ı trénovaćıch dat a akustický model neńı
př́ılǐs komplexńı, je nejvhodněǰśı metodou zřejmě MMI-TF. Pro rozsáhleǰśı úlohy
s větš́ımi modely se hod́ı sṕı̌se metoda MMI-FD. U této metody, na rozd́ıl od
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Tabulka 17: Výsledky pro experiment s děleńım do čtyř skupin

WER [%]

SC ML 28,63

SC DT 26,40

Identifikace shluku správná nejhorš́ı

2Cl ML 28,24 33,35

2Cl DT 25,99 30,71

2Cl MLAdapt 28,36 32,47

2Cl DTAdapt 25,97 28,64

4ClHi ML 27,38 47,86

4ClHi DT 24,83 44,17

4ClHi MLAdapt 27,17 37,22

4ClHi DTAdapt 25,61 30,52

4ClDi ML 25,31 45,82

4ClDi DT 25,99 43,31

4ClDi MLAdapt 25,35 40,97

4ClDi DTAdapt 23,34 32,72

ostatńıch (zde testovaných i jinde publikovaných), nedocháźı k snižováńı efek-
tivnosti s nár̊ustem velikosti akustického modelu, naopak u několika experiment̊u
bylo prokázáno, že na větš́ıch modelech funguje ještě lépe než na modelech menš́ıch.
U experiment̊u na úloze titulkováńı parlamentńıch přenos̊u se sńıžil efekt diskrim-
inativńıho trénováńı jen nepatrně i u modelu s dvojnásobným počtem stav̊u. Dále
na této úloze bylo prokázáno, že tato metoda dosahuje podobného relativńıho
sńıžeńı chyby jak u zerogramového testu, tak u testu s bigramovým modelem,
který obsahoval 120 tiśıc slov.
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Tabulka 18: Souhrnné výsledky vlastńıch metod na všech datech, která byla k

dispozici. Prvńı část.

Použitá Počet Počet WER Pokles WER Pokles WER

metoda stav̊u složek [%] absolutńı [%] relativńı [%]

Korpus UWB S01 - 6,3 hodiny - zerogram test

MMI-FD 425 8 12,28 1,00 7,5

MMI 425 8 12,35 0,93 7,0

MMI+MMI-FD 425 8 11,42 1,86 14,0

MMI-TF 425 8 11,49 1,79 13,5

MMI-FD 1424 8 8,71 1,43 14,1

MMI 1424 8 10,28 -0,14 -1,3

MMI+MMI-FD 1424 8 9,92 0,22 2,2

MMI-TF 1424 8 9,42 0,72 7,1

Parlament - 100 hodin - zerogram test

MMI-FD 5285 8 23,84 2,83 10,6

MMI-TF 5285 8 25,91 0,76 2,8

MMI-FD 12135 8 24,94 2,15 7,9

Parlament - 100 hodin - bigram test (HDecode)

MMI-FD 5285 8 14,37 1,48 9,3
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Tabulka 19: Souhrnné výsledky vlastńıch metod na všech datech, která byla k

dispozici. Druhá část.

Použitá Počet Počet WER Pokles WER Pokles WER

metoda stav̊u složek [%] absolutńı [%] relativńı [%]

Resource Management korpus - 3,8 hodin - test feb98

MMI-FD 1532 1 4,74 1,74 26,9

MMI 1532 1 4,27 2,21 34,1

MMI+MMI-FD 1532 1 4,34 2,14 33,0

MMI-TF 1532 1 4,18 2,30 35,5

MMI-FD 1532 6 2,77 0,04 1,4

MMI 1532 6 2,69 0,12 4,2

MMI+MMI-FD 1532 6 2,69 0,12 4,2

MMI-TF 1532 6 2,81 0,00 0,0

Korpus UWB S01 - 220 hodin - zerogram test)

MMI-FD 4922 16 39,02 1,17 2,9

Korpus SpeechDat(E) - 63 hodin - zerogram test)

MMI-FD (test A) 2033 8 32,10 16,58 34,1

MMI-FD (test B) 2033 8 30,92 13,57 30,5

MMI-FD (test C) 2033 8 36,23 15,46 29,9

MMI-FD (test A) 6768 8 31,04 18,03 36,7

MMI-FD (test B) 6768 8 29,55 15,76 34,8

MMI-FD (test C) 6768 8 35,57 16,67 31,9
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Tabulka 20: Souhrnné výsledky v úloze detekce kĺıčových slov

Data z několika korpus̊u - 257 hodin

Použitá Počet Počet EER Pokles EER FOM Nar̊ust FOM

metoda stav̊u složek [%] absolutńı [%] [%] absolutńı [%]

MMI-FD 2033 8 37,30 0,58 85,42 1,09

MMI-FD 5915 8 33,57 3,16 87,75 3,97

Tabulka 21: Souhrnné výsledky v experimentech se skupinovými modely

Použitá Počet Počet WER Pokles WER Pokles WER

metoda stav̊u složek [%] absolutńı [%] relativńı [%]

Korpus UWB S01 - 220 hodin - 2 shluky - zerogram test

MMI-FD adaptace 2x 4922 16 36,99 3,20 8,0

Parlament - 100 hodin - 4 shluky - zerogram test

MMI-FD adaptace 4x 5385 8 23,34 5,29 18,5
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7 Implementace algoritmů s využit́ım vlastnost́ı

moderńıch poč́ıtač̊u

Při vývoji algoritmů, které zpracovávaj́ı rozsáhlá řečová data, která maj́ı
deśıtky někdy i stovky hodin, je velmi d̊uležitá také časová a pamět’ová náročnost
výpočtu. Celý problém je nav́ıc umocněn t́ım, že se zpravidla jedná o iterativńı
algoritmy, které vyžaduj́ı několika-násobný pr̊uchod trénovaćımi daty.

Obecně se považuje trénovaćı čas systémů pro rozpoznáváńı řeči za ned̊uležitý
faktor, jelikož tyto systémy jsou natrénovány dopředu a při nasazeńı těchto
systémů již trénováńı neprob́ıhá. Při vývoji trénovaćıch metod je však situace
odlǐsná. Jelikož je nutné při vývoji těchto metod provést stovky či tiśıce r̊uzných
experiment̊u s r̊uznými daty pro r̊uzné varianty, modifikace a nastaveńı, časová
náročnost algoritmů také ovlivňuje rychlost vývoje těchto metod. Tedy př́ılǐs po-
malé implementace jednotlivých metod spolu s nedostatečným harwareovým vy-
baveńım mohou zpomalit i samotný vývoj nových metod, naopak dobře optimalizo-
vané algoritmy spolu s velkou výpočetńı kapacitou mohou vývoj významně urych-
lit. Pro sńıžeńı časové náročnosti výpočtu existuj́ı v zásadě tři cesty, které mohou
být navzájem kombinovány:

• Algoritmické optimalizace - využit́ı r̊uzných aproximaćı, prořezáváńı či jiných
výpočetńıch postup̊u, které nejsou tak výpočetně náročné a jejich odchylky
od p̊uvodńıho algoritmu jsou z pohledu dané aplikace zanedbatelné.

• Využit́ı ”hrubé śıly” - tedy paralelizace výpočtu na větš́ı počet jader
procesoru, poč́ıtač̊u, či využit́ı celých grid̊u. Na českých univerzitách lze
např́ıklad využ́ıt celorepublikovou śıt’ výpočetńıch server̊u MetaCentrum (viz
http://meta.cesnet.cz).

• Využit́ı všech výpočetńıch prostředk̊u moderńıch poč́ıtač̊u - tedy optimal-
izace na úrovńı programového kódu, kde algoritmus výpočtu z̊ustává shodný,
jen je upraven tak, aby mohl lépe využ́ıt vlastnosti moderńıch poč́ıtač̊u.
Jedná se tedy zejména o využit́ı rozš́ı̌rených vektorových výpočetńıch in-
strukćı (např. SSE a SSE2), optimalizovanou alokaci paměti, odpov́ıdaj́ıćı
dané architektuře, v́ıcevláknová implementace pro využit́ı všech dostupných
jader procesoru a v posledńı době velice populárńı využit́ı grafických karet
pro zpracováńı datově paralelizovatelných část́ı algoritmu.
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7.1 Vyhodnoceńı výstupńıch pravděpodobnost́ı aku-

stického modelu

Při trénováńı akustických model̊u, tvoř́ı velkou část nutných výpočt̊u vyhodno-
ceńı výstupńı pravděpodobnosti akustického modelu. Trifonový akustický model
obsahuje běžně několik tiśıc stav̊u, kde je každý z těchto stav̊u modelován několika
složkami (nejčastěji 8 či 16) normálńıho rozděleńı s vysokou dimenźı (obvykle mezi
32 až 45). Pro všechny tyto složky, kterých je celkem několik deśıtek až stovek tiśıc,
je třeba vyhodnotit pravděpodobnost

pi(ooo) =
1

(2π)N/2|CCCi|1/2
exp

[
(ooo− µµµi)TCCC−1

i (ooo− µµµi)
]
, (76)

kde µµµi je vektor středńıch hodnot, CCCi je kovariančńı matice a ooo je aktuálńı vektor
pozorováńı. Typický počet vektor̊u pozorováńı za jednu sekundu řeči je 100. Tedy
pro vyhodnoceńı všech výstupńıch pravděpodobnost́ı u diagonálńıho modelu s 5-ti
tiśıci stavy, 16 − ti složkami na stav a dimenźı 45 je za jednu sekundu potřeba
provést 800 milion̊u operaćı sč́ıtáńı/odč́ıtáńı, 720 milion̊u operaćı násobeńı/děleńı
a 8-milion-krát vypoč́ıtat exponenciálńı funkci. Pro sńıžeńı výpočetńı náročnosti
jsou v praxi použ́ıvány následuj́ıćı optimalizace:

• Výpočty prováděny v logaritmické škále č́ımž odpadá exponenciála a
násobeńı je převedeno na mnohem rychleǰśı sč́ıtáńı, pro součet dvou zlog-
aritmovaných pravděpodobnost́ı lze využ́ıt r̊uzné aproximace, které se obe-
jdou bez výpočetně velice náročných logaritmů a exponenciál (v této práci
navržená aproximace je popsána ńıže).

• Celý úvodńı zlomek je na datech nezávislý a jeho logaritmus je vyhodnocen
dopředu.

• Variance jsou dopředu invertovány a t́ım je děleńı převedeno na násobeńı.

U metod diskriminativńıho trénováńı, kde zab́ırá výpočet výstupńıch
pravděpodobnost́ı relativně velkou část výpočt̊u, je jedńım z možných řešeńı,
které se velice často použ́ıvá, rychlá detekce významných složek akustického
modelu. Jelikož jen malá část složek pro př́ıznakový vektor v daném čase má
nenulovou pravděpodobnost, je takřka zbytečné vypoč́ıtávat všechny složky a
stač́ı vyhodnotit jen ty s relevantńı pravděpodobnost́ı. Problémem samozřejmě je,
jakým výpočetně nenáročným zp̊usobem určit, které složky jsou významné a které
ne. Jedńım z těchto algoritmů je např́ıklad tzv. Roadmap algoritmus [35]. Daľśı
možnost́ı je přenechat část tohoto výběru na samotném dekódovaćım algoritmu s
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jeho prořezáváńım a vyhodnocovat jen ty stavy akustického modelu, které se v
daném čase v rozpoznávaćı śıti objevuj́ı. Avšak každý předvýběr či prořezáváńı
sebou vždy nese riziko poklesu úspěšnosti rozpoznáváńı, tyto aproximace jsou
použ́ıvány zejména proto, že neńı jiné řešeńı, které by bylo výpočetně stejně nebo
ještě méně náročné.

Při trénováńı akustického modelu neńı sice požadavek malé výpočetńı
náročnosti tak př́ısný, ale o to větš́ı d̊uraz je zde kladen na přesnost. Vzhledem k
tomu, že se většinou jedná o iterativńı algoritmy, které maj́ı zaručenu konvergenci,
mohou př́ılǐsné aproximace degradovat proces trénováńı, který pak nemuśı kon-
vergovat. Bylo by tedy vhodné se v procesu trénováńı hrubých aproximaćı pokud
možno vyvarovat.

7.2 Optimalizace aplikované a využité v této práci

V pr̊uběhu řešeńı problematiky diskriminativńıho trénováńı musela být rovněž
řešena problematika extrémńı výpočetńı náročnosti, která prameńı ze základńıho
principu diskriminativńıch metod, kde jsou v každém čase uvažovány všechny stavy
modelu (pokud neńı použito prořezáváńı). Při implementaci v jazyce C++ byly
využity následuj́ıćı optimalizace:

• V prvńı řadě je to využit́ı v́ıce-jádrových procesor̊u, nebo poč́ıtač̊u s v́ıce pro-
cesory. Rozdělit výpočet výstupńıch pravděpodobnost́ı mezi několik vláken
neńı problém, jelikož tato úloha je lehce paralelizovatelná, jelikož se skládá z
nezávislých část́ı. Bud’ lze zpracováńı jednoho souboru (v off-line variantě -
trénováńı) či vstupńıho bufferu (v on-line variantě - rozpoznáváńı v reálném
čase) rovnoměrně rozdělit na několik část́ı, které pak zpracuje jedno z vláken.
Druhou možnost́ı je, rozdělit akustický model, každé vlákno pak vyhodnocuje
pravděpodobnosti pro část stav̊u modelu.

• Daľśım d̊uležitým prvkem je vhodná reprezentace dat v paměti. Parame-
try středńıch hodnot a dopředu invertovaných varianćı by neměly být
uloženy objektově, nýbrž za sebou v bloćıch a to tak, aby jednotlivé vektory
zač́ınaly na adrese dělitelné 128bit. V př́ıpadě nutnosti je vhodné rozš́ı̌rit di-
menzi př́ıznakových vektor̊u uměle na velikost dělitelnou čtyřmi (v př́ıpadě
jednoduché přesnosti - 32bit float) nebo dvěma (v př́ıpadě dvojité přesnosti -
64bit double). Bloky za sebou uložených vektor̊u středńıch hodnot a varianćı
by měly mı́t velikost odpov́ıdaj́ıćı velikosti L2 cache daného procesoru, proto
je dobré umožnit velikost bloku nastavit externě. Dále je vhodné vyhodno-
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covat několik př́ıznakových vektor̊u najednou, opět to umožńı vyšš́ı využit́ı
rychlých registr̊u, L1 a L2 cache procesoru.

• Před samou realizaćı je třeba zhodnotit zda by nebylo dostačuj́ıćı výpočet
provádět v jednoduché přesnosti, t́ım by se výpočet významně urychlil,
z mých zkušenost́ı vyplývá, že jednoduchá přesnost, je dostačuj́ıćı pro
vhodně implementovaný výpočet výstupńıch pravděpodobnost́ı v logarit-
mické doméně. Dále je možné využ́ıt rychlých implementaćı logaritmů a
exponenciál s omezeněǰśı přesnost́ı.

• Po výpočtu logaritmu pravděpodobnosti jednotlivých složek, je třeba
vypoč́ıtat součet těchto pravděpodobnost́ı, jehož výsledek je třeba opět
konvertovat do logaritmické domény. Vzhledem k omezené přesnosti neńı
vhodné jednoduše všechny výsledky převést z logaritmické domény zpět do
pravděpodobnost́ı, zde je seč́ıst a opět zlogaritmovat. Je lepš́ı použ́ıt funkci
př́ımo určenou pro součet dvou zlogaritmovaných pravděpodobnost́ı, jejichž
výsledek má být opět logaritmus pravděpodobnosti. Podrobněji je toto disku-
továno ńıže v kapitole 7.2.1.

• Daľśım d̊uležitým zp̊usobem jak zvýšit rychlost výpočtu je využit́ı SSE in-
strukćı. Je to sada tzv. SIMD (Single Instruction Multiple Data) instrukćı,
které umožňuj́ı některé operace provádět ”najednou” s několika r̊uznými
operandy. Základńı sada SSE instrukćı umožňuje provádět základńı operace
typu sč́ıtáńı, odč́ıtáńı, násobeńı, děleńı, druhou mocninu, druhou odmocn-
inu a některé daľśı se čtyřmi č́ısly s jednoduchou přesnost́ı najednou. Tedy
s využit́ım SSE instrukćı se může daný výpočet až 4x zrychlit. Pro oper-
ace, s dvojitou přesnost́ı je určena sada SSE2, kde je teoretické zrychleńı
2x. Současné překladače umı́ těchto instrukćı využ́ıvat rovněž, ovšem ne na
všech mı́stech je to možné zař́ıdit automaticky. Proto je vždy lepš́ı použit́ı
těchto instrukćı naprogramovat př́ımo.

• Dále je také dobré celý program upravit tak, aby bylo možné rozsáhleǰśı
úlohy rozdělit i mezi několik poč́ıtač̊u nebo uzl̊u gridu. V metodách diskrim-
inativńıho trénováńı lze akumulovat statistiky nezávisle pro jednotlivé
části trénovaćı množiny a vždy před koncem dané iterace tyto statistiky
shromáždit a vypoč́ıtat nové odhady parametr̊u modelu. Tyto nové modely
opět rozdistribuovat a pokračovat paralelně v daľśı iteraci.
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7.2.1 Součet pravděpodobnost́ı v logaritmické doméně

Pokud poč́ıtáme výstupńı pravděpodobnosti v logaritmické doméně, dostáváme
se k problému jak vyhodnotit součet těchto pravděpodobnost́ı, jejichž výsledek
má být opět logaritmus pravděpodobnosti. Tato situace nastává v př́ıpadech, kdy
vypoč́ıtáváme celkovou pravděpodobnost stavu z pravděpodobnost́ı jednotlivých
složek a také při normalizaci vektoru logaritmovaných pravděpodobnost́ı na
jedničku. Jak již bylo popsáno výše, jednoduchý vztah

plog = log(exp(plog1 ) + exp(plog2 )) (77)

neńı př́ılǐs numericky vhodný a stabilńı, zejména při implementaci v jednoduché
přesnosti, rovněž je poměrně výpočetně náročný - vyžaduje tři výpočetně náročné
operace logaritmus/exponenciála.

Numericky vhodněǰśı je řešeńı, kde je zachováno maximum ze vstupńıch logar-
itmovaných pravděpodobnost́ı a vypočte se pouze aditivńı př́ıspěvek druhé menš́ı
pravděpodobnosti:

plogmax = max(plog1 , plog2 )

plogdiff = |(plog1 − p
log
2 )|

plog = plogmax + log(1 + exp(plogdiff )). (78)

Tato verze je i méně výpočetně náročná, jelikož byla jedna z exponenciál nahrazena
jednou podmı́nkou a dvěma operacemi sč́ıtáńı/násobeńı. Nav́ıc je možnost dále
výpočet urychlit aproximaćı aditivńı části rovnice (78). Tato část rovnice je funkce,
která je závislá na rozd́ılu logaritmovaných pravděpodobnost́ı, který může nabývat
pouze kladných hodnot. Pro ilustraci je vyobrazena na grafu 21. Z grafu je patrné,
že funkce je velice hladká a s nar̊ustaj́ıćım rozd́ılem pravděpodobnost́ı konverguje
k nule. Proto je možné j́ı velice dobře aproximovat.

7.3 Využit́ı grafických karet pro negrafické výpočty

U moderńıch poč́ıtač̊u dnešńı doby neńı hlavńı procesor (CPU) jediným čipem s
velkým výpočetńım výkonem. Daľśı velmi výkonný čip je na grafické kartě poč́ıtače
(GPU). I grafické karty prodělaly za posledńıch několik let rapidńı vývoj, který
se přizp̊usoboval novým požadavk̊um jak v profesionálńı sféře 3D modelováńı, tak
v poč́ıtačových hrách. Postupem času bylo nutné dř́ıve velice specializovanou ar-
chitekturu s fixńımi jednotkami pro výpočet 3D scény a jinými fixńımi jednotkami
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Obrázek 21: Pr̊uběh funkce pro robustńı součet logaritm̊u pravděpodobnosti.

pro renderováńı textur zobecnit tak, aby byly k dispozici obecněǰśı výpočetńı jed-
notky, které budou programovatelné a zvládaj́ı širš́ı spektrum funkćı a t́ım i ap-
likaćı a efekt̊u. Od určité úrovně bylo zřejmé, že výpočetńı jednotky na grafických
kartách dosahuj́ı takové obecnosti, že je možné jejich výkon využ́ıt i v jiných
negrafických úlohách. Nav́ıc stále d́ıky svoj́ı větš́ı specializaci dosahuj́ı mnohem
vyšš́ıho výpočetńıho výkonu než současné CPU, jak ilustruje graf 22.

Tento vysoký výpočetńı výkon je dán tedy jednak stále vysokou specializaćı, ale
rovněž vysokým počtem nezávislých výpočetńıch jader a tedy i celkovým počtem
tranzistor̊u a samotné plochy čipu. Rozd́ıl mezi CPU čipem (Intel Core 2 Duo -
jádro Penryn - 400 milion̊u tranzistor̊u) a GPU (NVIDIA GTX 280 - 1400 milion̊u
tranzistor̊u) je ilustrován na obrázku 23.

Základńı rozd́ıl je ovšem v samotné architektuře. CPU muśı být připraveno
na obecné programy, ve kterých většinou nejde jen o složité výpočetńı operace
na rozsáhlých datech. Oproti tomu GPU je př́ımo navrženo pro operace s plovoućı
desetinou čárkou a zpracováńı velkého množstv́ı dat, které lze rozdělit do paralelně
zpracovatelných blok̊u. Zpracovávané úlohy však muśı být sṕı̌se jednodušš́ı. Tomu
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Obrázek 22: Nár̊ust výpočetńıho výkonu u CPU a u GPU v posledńı době.

(zdroj: www.think-techie.com)

odpov́ıdá i architektura jednotlivých čip̊u, jak je ilustrováno na obrázku 24.

Prvńım velkým pr̊ukopńıkem ve využ́ıváńı GPU pro negrafické výpočty byl dis-
tribuovaný projekt pro simulaci protein̊u Folding@Home. Tento projekt zahrnuje
stovky menš́ıch podprojekt̊u r̊uzných výzkumných skupin z oblasti proteomiky a
molekulárńı biologie a distribuuje jejich výpočty mezi uživatele přihlášené k to-
muto projektu. K tomuto projektu se může přihlásit kdokoli, kdo má poč́ıtač s
připojeńım na internet. Na jeho poč́ıtači je pak s malou prioritou puštěna služba,
která automaticky přij́ımá, zpracovává a odeśılá jednotlivé datové baĺıčky projektu
Folding@Home. Tento projekt vznikl v roce 2000 a jeho význam stále śıĺı. V roce
2006 uvedl ve spolupráci s firmami IBM a AMD/ATI novou verzi, která podporuje
výpočty na grafických kartách (v té době byly podporované pouze herńı konzole
Playstation3 a grafické karty ATI Radeon 1300 a 1900 na běžných poč́ıtač́ıch). V
roce 2008 pak byla vydána nová verze podporuj́ıćı nové grafické karty od obou
hlavńıch výrobc̊u, jak AMD/ATI tak NVIDIA. V současné době je do projektu
zapojeno přes dva miliony uživatel̊u s přibližně 250 tiśıci aktivńıch CPU jader
s celkovým reálným výkonem 270 TFlops/s a s 65 tiśıci GPU jader s reálným
výkonem 4250 TFlops/s. I z těchto č́ısel je patrný výkonnostńı nepoměr mezi ak-
tivńımi CPU a GPU. Na druhou stranu GPU implementace neńı tak obecná a v
současné době dokáže zpracovávat jen omezenou tř́ıdu simulaćı.
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Obrázek 23: Rozd́ıl ve velikosti čipu dnešńıch CPU a GPU.

Obrázek 24: Rozd́ıl v architektuře CPU a GPU čip̊u.
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Kromě projektu Folding@Home se objevuje stále v́ıce daľśıch aplikaćı, které
dokáž́ı využ́ıt výkonu grafických karet i pro negrafické výpočty, zejména se jedná o
simulace molekulárńı dynamiky, prouděńı plyn̊u a tekutin, elektromagnetických
poĺı a mechanických soustav, dále o aplikace ze zpracováńı signálu, kompre-
se/dekomprese videa, zvuku i dat, šifrováńı a dešifrováńı. Velice populárńı je
použit́ı ve vědeckém světě, kde je možné za velice malou cenu využ́ıt velký
výpočetńı výkon na jednom poč́ıtači a neńı třeba obsazovat deśıtky jader
výpočetńıch server̊u.

Samozřejmě, vzhledem k velmi odlǐsné architektuře GPU, je odlǐsné i samotné
programováńı výpočt̊u na grafických kartách. V současné době jsou k dispozici dva
stabilńı a nejv́ıce využ́ıvané programové nástroje:

• ATI Stream SDK - je soubor nástroj̊u a př́ıklad̊u pro tvorbu aplikaćı
využ́ıvaj́ıćıch grafické karty firmy AMD/ATI. Jedná se o upravenou verzi
jazyka C, kde je GPU část přeložena speciálńım překladačem a zbytek
programu běžným C/C++ překladačem. Vlastńı programovaćı nástroje je
možné integrovat např́ıklad do MS Visual Studia.

• NVIDIA CUDA - je rovněž soubor nástroj̊u a př́ıklad̊u od konkurenčńı firmy
vyráběj́ıćı grafické čipy. Rovněž zde se jedná o upravenou verzi jazyka C,
oproti ATI Stream SDK má k standardńımu jazyku C ještě bĺıže. Rovněž zde
je speciálńı překladač pro GPU část a celé prostřed́ı lze rovněž zaintegrovat
do MS Visual Studia.

Programováńı negrafických výpočt̊u na grafických kartách je třeba přizp̊usobit
dané architektuře, tak aby daný program využ́ıval v maximálńı mı́̌re přednosti
této architektury a jej́ı výkon. V prvé řadě si je třeba uvědomit, že velké množstv́ı
poměrně jednoduchých nezávislých výpočetńıch jader lze optimálně využ́ıt jen
pro jednodušš́ı dobře datově paralelizovatelné problémy. Tedy takové problémy,
nebo sṕı̌se jejich části, které lze rozdělit do mnoha (minimálně stovky) část́ı, které
je možno zpracovávat nezávisle. Samotná př́ıprava programu nejdř́ıve spoč́ıvá v
rozděleńı p̊uvodńıho algoritmu, na část, která je dobře paralelizovatelná a bude se
zpracovávat na GPU, zbytek programu, který poběž́ı stále na CPU. Jelikož má
GPU svoj́ı samostatnou pamět’, je třeba před výpočtem přenést potřebná data z
běžné paměti poč́ıtače do paměti GPU, potom spustit výpočet a po jeho skončeńı
opět přes sběrnici stáhnout data zpět do běžné paměti poč́ıtače a pokračovat v
programu na CPU. Výhodou toho to řešeńı je to, že pamět’ na GPU je několikrát
rychleǰśı než běžná pamět’ a tedy výpočet prob́ıhá rychleji, nevýhodou je nutné
transportováńı dat po sběrnici. Proto program muśı být navržen tak, aby tyto
vlastnosti bral v potaz, tedy omezil transporty dat po sběrnici na minimum (sṕı̌se
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méně větš́ıch blok̊u). Na GPU by pak měly být implementovány jen skutečně ar-
itmeticky náročné úlohy, tedy aby výpočetńı doba výrazně přesahovala dobu pro
transport dat po sběrnici, ale i pamět’ové operace na samotném GPU. Zvýše uve-
deného je patrné, že implementace na GPU se ani zdaleka nehod́ı pro všechny
algoritmy, sṕı̌se naopak jen několik málo algoritmů či jejich část́ı se pro imple-
mentaci na GPU skutečně hod́ı a tato implementace bude efektivńı.

Konkrétně tedy každý GPU program obsahuje dvě části:

• Př́ıpravu dat a spuštěńı výpočetńıho jádra úlohy (tzv. kernelu). V této části
jsou připravena data pro GPU výpočet, přenesena po sběrnici na GPU a
spuštěn samotný kernel. Během výpočtu na GPU, mlže procesor provádět
jiné operace. Po dokončeńı výpočtu jsou výsledná data přenesena zpět do
paměti poč́ıtače.

• Výpočetńı jádro - kernel - je funkce, která popisuje univerzálńı algoritmus
zpracováńı jednoho bloku dat. Tento algoritmus je pak spouštěn na všechny
paralelńı bloky. Konkrétńı zpracováńı jednotlivých blok̊u ř́ıd́ı ovladače GPU
a programátor do něj již nijak nezasahuje.

Při trénováńı akustických model̊u lze využ́ıt grafickou kartu zejména pro
výpočet výstupńıch pravděpodobnost́ı, kde může být celá zpracovávaná prom-
luva vyhodnocena dopředu a uspoř́ı se tedy přenosy po PCI sběrnici z paměti
CPU do paměti GPU. U metod diskriminativńıho trénováńı, kde výpočet těchto
pravděpodobnost́ı tvoř́ı velkou část, došlo k výraznému zkráceńı doby trénováńı.
Vysoký výpočetńı výkon by se dal využ́ıt i v daľśıch částech diskriminativńıho
trénováńı, ovšem zde je již problém s obt́ıžnou paralelizovatelnost́ı výpočtu, nebo
s nutnost́ı časté synchronizace výpočtu jednotlivých blok̊u. Zároveň režie spojená
s přenosem dat přes sběrnici u jiných algoritmů mohla hrát významnou roli.

7.4 Vývoj hardware

Jak již bylo ilustrováno na obrázku 22, výkon grafických karet v posledńı
době roste mnohem rychleǰśım tempem než výkon samotných procesor̊u. Do
konce roku 2009 má být uvedena na trh nová generace karet ATI s v́ıce než
dvojnásobným výkonem generace předchoźı, která byla na trh uvedena relativně
nedávno: začátkem léta 2008 (a pro úplnost, ještě předchoźı generace koncem roku
2007).
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Situace u karet NVIDIA je méně přehledná, jelikož v posledńı době byly
velice často jednotliv́ı karty a čipy přejmenovávány, kdy některé totožné čipy
byly prodávány pod několika r̊uznými názvy. Oficiálně tyto karty tvoř́ı jednotlivé
řady - 8000, 9000 a nejnověǰśı řada GTX200, reálně je mezi těmito řadami r̊uzně
rozptýlena řada úprav a jedna zcela nová generace karet. Důležitý je také postupný
vývoj výrobńı technologie z 80nm přes 60 a 55nm na v současné době zač́ınaj́ıćıch
40nm. Začátkem roku 2010 pak má být uvedena nov́ı karta ze zcela nové generace
pod označeńım Fermi, která by měla být primárně určena pro výpočty a měla by
disponovat zvýšeným výkonem pro operace s dvojitou přesnost́ı.

V roce 2010 by měl být také představen projekt Intelu na nový v́ıce-jádrový
procesor/grafickou kartu s názvem Larrabee. Mělo by se jednat o netypickou ar-
chitekturu, který bude někde mezi současnými grafickými kartami a současnými
v́ıce-jádrovými procesory. Určena by měla být př́ımo pro náročné paralelńı výpočty.
V době vzniku této práce bohužel nebylo známo ještě př́ılǐs ověřených detail̊u o
této architektuře.

Dále do budoucna je rovněž uvažováno o spojeńı standardńıch CPU jader s
mnoha GPU jádry na jednom čipu. Takovýto čip vytvořila firma IBM a je jádrem
herńıch konzoĺı Palystation3. V tomto čipu je jedno CPU jádro a několik GPU jader
zároveň. V současné době se vývojem takovýchto čip̊u zabývá AMD a zřejmě i Intel,
nicméně uvedeńı žádného čipu postaveného na této technologii neńı v dohledné
době ohlášen.

7.5 Vývoj software

Vzhledem k nar̊ustaj́ıćı popularitě negrafických výpočt̊u na grafických kartách,
ale i paralelńıho programováńı na klasických procesorech, vznikaj́ı rovněž nové
softwarové nástroje pro vývoj aplikaćı na tomto hardware. V této době se aktuálně
připravuj́ı dvě nová programovaćı prostřed́ı:

• OpenCL (Open Computing Language) [85] - je standard programovaćıho
jazyka pro heterogenńı paralelńı programováńı. Jelikož se jedná jen o definici
jazyka, jeho využit́ı neńı nijak omezeno pro použit́ı libovolného hardware a to
jak CPU tak GPU. Kĺıčová je ovšem podpora (a implementace OpenCL) od
výrobc̊u tohoto hardware. Jelikož konzorcium, které definovalo základ tohoto
jazyka, bylo tvořeno všemi d̊uležitými hráči na trhu, bude OpenCL zřejmě
široce podporováno. V současné době na podpoře OpenCL pro svoje pro-
dukty intenzivně pracuje AMD/ATI (jak pro CPU tak pro GPU) i NVIDIA.
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Ještě během roku 2009 by se měly objevit prvńı betaverze a kompatibilńı
ovladače. Hlavńı výhodou OpenCL je, že zdrojový kód v tomto jazyce by
měl být použitelný na všech platformách (CPU, GPU r̊uzných výrobc̊u) i
operačńıch systémech (Windows, Linux, Mac) bez úprav.

• DirectCompute - jedná se o část nové verze DirectX 11 od společnosti
Microsoft a jedná se o rozhrańı pro vysoce paralelńı výpočty na (nejen)
grafických kartách. Podporovány by měly být Windows 7 a nové grafické
karty kompatibilńı s DirectX 11. Možná, že bude možné i rozš́ı̌rena na Win-
dows Vista a grafické karty s DirectX 10.1. V současné době neńı v́ıce infor-
maćı k dispozici.
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8 Závěr

Tato disertačńı práce se zabývá diskriminativńım trénováńım akustických
model̊u pro systémy automatického rozpoznáváńı řeči. Jelikož je v současné době
většina těchto systémů založena na skrytých Markovových modelech, je tato práce
zaměřena na trénováńı právě těchto model̊u.

V úvodńı části práce byl představen systém automatického rozpoznáváńı řeči,
tak jak je v současné době nejčastěji použ́ıván. Byly podrobně popsány jeho
jednotlivé části. V následuj́ıćı kapitole bylo podrobněji popsáno akustické mode-
lováńı založené na maximalizaci věrohodnosti, ze kterého většina diskriminativńıch
metod trénováńı vycháźı.

V daľśı již rozsáhleǰśı kapitole byly postupně podrobně přestaveny a popsány
r̊uzné metody diskriminativńıho trénováńı, včetně jejich četných modifikaćı.
Zároveň, kde to bylo možné, byly i uváděny konkrétńı výsledky, které byly
dosaženy pomoćı těchto metod na pracovǐst́ıch ve světě. V závěru této kapitoly
byly porovnány jednotlivé metody mezi sebou a výsledky diskutovány.

V praktické části práce bylo navrženo hned několik metod diskriminativńıho
trénováńı a jejich modifikaćı. Některé z těchto metod dosáhly prokazatelně lepš́ıch
výsledk̊u než dosud publikované varianty. Jednalo se zejména o stabilizaci výpočtu
a diskriminativńı určeńı vah jednotlivých složek modelu.

Navržené metody v této práci označované jako MMI, MMI-FD, MMI+MMI-
FD, MMI-TF byly porovnány na mnoha experimentech a několika korpusech. Pro
velké úlohy, kde je akustický model již velice komplexńı, se nejlépe hod́ı metoda
MMI-FD, u které bylo navrženo natolik vhodné obecné nastaveńı, které dobře
funguje na všech testovaných korpusech a úlohách. U této metody, na rozd́ıl od
ostatńıch (zde testovaných i jinde publikovaných), nedocháźı k snižováńı efek-
tivnosti s nár̊ustem velikosti akustického modelu, naopak u několika experiment̊u
bylo prokázáno, že na větš́ıch modelech funguje ještě lépe než na modelech menš́ıch.
U experiment̊u na úloze titulkováńı parlamentńıch přenos̊u se sńıžil efekt diskrim-
inativńıho trénováńı jen nepatrně i u modelu s dvojnásobným počtem stav̊u. Dále
na této úloze bylo prokázáno, že tato metoda dosahuje podobného relativńıho
sńıžeńı chyby jak u zerogramového testu, tak u testu s bigramovým modelem,
který obsahoval 120 tiśıc slov. Ostatńı metody se sṕı̌se hod́ı na úlohy menš́ıho
rozsahu, kde akustický model neńı tak komplexńı. Z těchto metod dosahovala ne-
jlepš́ıch výsledk̊u metoda MMI-TF a to jen po jedné iteraci. Do všech těchto metod
byla rovněž implementována také diskriminativńı adaptace, která dosahuje velmi
dobrých výsledk̊u na experimentech se skupinovými modely. Jak diskriminativńı
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trénováńı, tak i adaptace byly testovány také na úloze detekce kĺıčových slov. I
zde bylo těmito metodami dosaženo významných zlepšeńı.

Velká pozornost byla také věnována návrhu optimalizačńıch technik pro imple-
mentace těchto metod, tak aby výsledky byly k dispozici v co nejkratš́ım čase, bez
extrémńıch nárok̊u na výpočetńı výkon a pamět’ poč́ıtače. Vzhledem k tomu, že
trénováńı prob́ıhá iterativně z několika deśıtek či dokonce stovek hodin trénovaćıch
nahrávek, mohl by trénovaćı čas snadno nar̊ustat na řádově týdny až měśıce, což je
v praxi neakceptovatelné. Optimalizovaná verze diskriminativńıho trénováńı, im-
plementovaná v rámci této práce je však schopná natrénovat akustický model za
čas 5- až 50-krát kratš́ı než je celková doba trénovaćıch nahrávek. Konkrétńı doba
samozřejmě záviśı na velikosti modelu a použitém poč́ıtači.

Výsledkem této práce je i softwarový nástroj pro diskriminativńı trénováńı, kde
jsou implementovány všechny výše uvedené metody. Ten je možné spouštět jak pod
Windows tak pod Linuxem. Nav́ıc podporuje distribuovaný výpočet - tedy zpra-
covańı velkého množstv́ı dat lze rozdělit mezi několik poč́ıtač̊u. Tento software lze
snadno rozš́ı̌rit o daľśı metody, v současné době také umožňuje i výpočet r̊uzných
statistik, které pak mohou být využity pro r̊uzné metody adaptace či transfor-
mace př́ıznakových vektor̊u. Tento software je úspěšně použ́ıván v současné době
pro trénováńı model̊u v rámci projekt̊u řešených na katedře. Jedná se zejména o
projekty ”Eliminace jazykových bariér handicapovaných divák̊u České televize”
(MŠMT 2C06020), ”Rozpoznáváńı mluvené řeči v reálných podmı́nkách” (GAČR
102/08/0707), ”Překlenut́ı jazykové bariéry komplikuj́ıćı vyšetřováńı financováńı
terorismu a závažné finančńı kriminality” (MV VD20072010B160) a ”Automatické
vyhledáváńı kĺıčových slov v proudu zvukových dat” (GA AV ČR 1QS101470516).
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