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Anotace

Tato disertacni prace se zabyva diskriminativnim trénovanim akustickych
modelu pro systémy automatického rozpoznavani teci. Jelikoz je v soucasné dobé
vétsina téchto systému zalozena na skrytych Markovovych modelech, je tato prace
zameérena na trénovani pravé téchto modelu.

V vodni casti prace je predstaven systém automatického rozpoznavani feci,
tak jak je v soucasné dobé nejcastéji pouzivan. V néasledujici kapitole je podrobnéji
popsano akustické modelovani zalozené na maximalizaci vérohodnosti, ze kterého
jsou postupné podrobné prestaveny a popsany ruzné metody diskriminativniho
trénovani, vcetné jejich cetnych modifikaci. Zaroven, kde to bylo mozné, jsou i
uvadény konkrétni vysledky, které byly dosazeny pomoci téchto metod na pra-
covistich ve svété. V zavéru této kapitoly byly porovnany jednotlivé metody mezi
sebou a vysledky diskutovény.

V praktické ¢asti prace bylo navrzeno hned nékolik metod diskriminativniho
trénovani a jejich modifikaci. Nékteré z téchto metod dosdhly prokazatelné lepsich
vysledku nez dosud publikované varianty. Jednalo se zejména o stabilizaci vypoctu
a diskriminativni urceni vah jednotlivych slozek modelu.

Metody navrzené v této praci (oznacované jako MMI, MMI-FD, MMI+MMI-
FD a MMI-TF) byly porovnany na mnoha experimentech a nékolika korpusech.
Pro velké tulohy, kde je akusticky model jiz velice komplexni, se nejlépe hodi metoda
MMI-FD. Ostatni metody se spiSe hodi na tlohy mensitho rozsahu, kde akusticky
model neni tak komplexni. Z téchto metod dosahovala nejlepsich vysledki metoda
MMI-TF a to jen po jedné iteraci. Do vSech téchto metod byla rovnéz imple-
mentovana také diskriminativni adaptace, kterda dosahuje velmi dobrych vysledku
na experimentech se skupinovymi modely. Jak diskriminativni trénovani, tak i
adaptace byly testovany také na tloze detekce klicovych slov. I zde bylo témito
metodami dosazeno vyznamného zlepSeni.

Velkéd pozornost byla také vénovana navrhu optimalizacnich technik pro im-
plementace téchto metod, tak aby vysledky byly k dispozici v co nejkratsim case,
bez extrémnich ndroku na vypocetni vykon a pamét pocitace. Optimalizovana
verze diskriminativniho trénovani, implementovana v ramci této prace je schopna
natrénovat akusticky model za 2-20% celkového ¢asu trénovacich nahrédvek. Tento
software je v souc¢asné dobé uspésné pouzivan pro trénovani modelu v ramci pro-
jektu fesenych na katedre.

Klicova slova: akustické modelovani, diskriminativni trénovani, diskriminativni
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, MMI4+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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1 Uvod

Vétsina v soucasnosti pouzivanych systému pro automatické rozpoznavani reci
pouziva akustické modely zalozené na skrytych Markovovych modelech. Stan-
dardnim pristupem pro trénovani parametru téchto akustickych modelu je iter-
ativni algoritmus optimalizujici kriterium maximalni vérohodnosti. Tento algo-
ritmus poskytuje pomérné kvalitni model, mé zarucenu konvergenci iterativniho
procesu trénovani a ma relativné nizké vypocetni naroky.

Jelikoz skryté Markovovy modely jsou pouze aproximativnim modelem
vytvareni feci clovékem, nejsou splnény nékteré z predpokladu kladené na tento
standardni trénovaci postup. Algoritmus pak konverguje k parametrum, které jsou
sice pomérné dobie odhadnuté, nicméné nejsou optimélni. Je zde tedy prostor
pro jiné metody, které dokazi odhadnout tyto parametry blize k parametrum
optimdlnim. Tim bude rovnéz dochazet k zlepSeni vysledku celého systému
rozpoznavani feci.

Jednim z teseni jak dosahnout lepsich vysledku je vyuziti tzv. diskriminativniho
trénovani. Tato trida postupu a algoritmu je zalozena na uceni se nejen z pozi-
tivnich prikladu, ale i z prikladu negativnich. Tento princip vede k mnohem veétsi
komplexnosti takovychto metod, zaroven i k mnohem vétsi vypocetni naroc¢nosti.
M4 vsak potencidl dosahovat lepsich vysledku nez trénovani zalozené na maximal-
izaci vérohodnosti.

Cilem této disertacni prace je prostudovat tuto tiidu metod, vhodné metody
implementovat, ptfipadné navrhnout i vlastni modifikace jednotlivych metod. Dale
tyto metody porovnat jak s referenénim standardnim trénovacim postupem,
tak mezi sebou. Vzhledem k tomu, ze drtiva vétsina publikovanych vysledku
a experimentu byla provadéna na Tecovych nahravkach v anglickém jazyce, je
zadouci zhodnotit tyto metody rovnéz pro co nejvétsi mnozstvi korpusu v jazyce
ceském. Ten se od anglického jazyka z pohledu automatického rozpoznavani
fec¢i v mnohém lisi. Nedilnou soucasti implementace takto extrémné vypocetné i
pamétfoveé naroénych metod je optimalizace takovéto implementace. Je dulezité,
aby vysledné algoritmy byly schopny zpracovavat i nejvétsi dostupné korpusy
dostatecné rychle. Je tieba rovnéz pocitat s tim, ze do budoucna bude velikost
dostupnych trénovacich dat i velikost trénovanych modelu narustat. Prakticka im-
plementace by pak méla vést k softwarovému nastroji, ktery by bylo mozné vyuzit
v projektech fesenych na katedre.



2 Postupy pouzivané pro rozpoznavani reci

Problematika automatického rozpoznavani feci se vyvijela postupné spolu s
narustajicim vykonem pocitact. Nejprve bylo feseno rozpoznavani nékolika malo
jedno-slovnich povelu, postupné mohl byt slovnik rozsifovéan, coz vedlo k feseni
ulohy diktatu izolovanych slov. Pozdéji pak bylo mozné rozpoznavat i kratké
sekvence slov - napiiklad série ¢islovek, coz mohly byt napiiklad telefonni cisla.
V soucasné dobé je jiz mozné rozpoznavat prakticky neomezené dlouhé nahravky
zcela spontanni feci. Pro tyto ulohy se v soucasné dobé pouziva vyhradné stati-
sticky pristup zalozeny na skrytych Markovovijch modelech (angl. Hidden Markov
Models - HMM). Jeho zjednoduSené schéma je na obrazku 1. Rozpoznavaci

ZPRACQVANi 0 N AKUSTICKI’E' JAZYKOV]'E i

. ,’ SIGNALU ”| MODELOVANI MODELOVANI
feCovy
signal

P(OIW) P(W)

A 4 A 4

DEKODOVACIi ALGORITMUS

max P (W) P (O|W) .

w rozpoznana

posloupnost
slov

Obrazek 1: Schéma statistického rozpozndvdni reci

systém zde generuje nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov W* kde W™ je
vybirdna dekddovacim algoritmem podle vztahu W* = argmaxy P(O|W)P(W).
Apriorni pravdépodobnost posloupnosti slov P(W) generuje jazykovy model.
P(O|W) je pravdépodobnost pozorovani sekvence piiznakovych vektortu O pii dané
posloupnosti slov W kterou generuje modul akustického modelovani. Sekvence
priznakovych vektoru O vznikne analyzou vstupniho akustického signdlu v mod-
ulu zpracovani signalu.

Pokud ma byt rozpoznavaci systém robustni na zmény prostiedi, ve kterém
je nahréavka potrizovana, je potieba se soustfedit na moduly zpracovani signdlu a
akustického modelovani.

Metody zpracovéani fecového signalu se nejcastéji snazi napodobit proces zpra-
covani Teci sluchovym organem c¢lovéka, ktery je k tomu dokonale vyvinut dlouhou
evoluci. U ¢lovéka pak zpracovany signal putuje do mozku, kde se miliardy neu-
ront, trénované po cely zivot clovéka, postaraji o porozuméni promluvé. To jiz
lze modelovat jen tézko. Proto jsou zde nasazovany nejruznéjsi techniky z oboru



zpracovani signalu, rozpoznavani obrazu, umeélé inteligence a statistiky.

2.1 Metody zpracovani signalu

Metody zpracovani signalu jsou motivovany zpusobem, jakym clovék vytvari
fec, a také fyziologii lidského ucha. Zpravidla se jedna o analyzu spektralni charak-
teristiky akustického signalu v kratkém ¢asovém tuseku, kde Ize priblizné povazovat
parametry hlasového ustroji za konstantni. Tento kratky tusek se nazyvéa mikroseg-
ment. Délka mikrosegmentu se pohybuje od 15 do 35 milisekund. Ze signalu
jsou jednotlivé mikrosegmenty extrahovany pouzitim Hammingova okénka, které
zdurazni centralni ¢ast iseku signalu. Po sobé jdouci mikrosegmenty se navzajem
prekryvaji, aby byla vyuzita i informace, kterd je v jednom okénku mimo centralni
cast. Tedy posun okénka je mensi nez jeho délka a byva obvykle 10 az 15
milisekund. Na zacatku zpracovani je jesté vhodné zduraznit vyssi kmitocty, které
maji obecné nizsi energetickou uroven, ale pro rozpoznavani jsou stejné dulezité.

2.1.1 Linearni prediktivni kédovani

Metoda linearniho prediktivniho kédovani (angl. Linear Predictive Coding -
LPC) [1] provadi na kratkodobém zdkladu odhad parametru fecové produkce.
Princip metody LPC je zalozen na predpovédi k-tého vzorku signalu linedrni kom-
binaci () vzorku predchozich.

Q

s(k) == as(k — i) + Gu(k), (1)

i=1
kde u(k) je budici signédl a G zesileni modelu. Odpovidajici schéma je uvedeno na
obrazku 2.

buzeni

G t U(z) a
i=1
G

Obrazek 2: Schéma linedrniho prediktivniho kédovdni

Urceni hodnot a; a G je provadéno pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Tento
linearni model hlasového traktu muzeme také popsat kepstralnimi koeficienty LPC.



Kepstralni koeficienty ziskame pomoci Taylorova rozvoje log|G/A(z)]. Pocet kep-
stralnich koeficientu pak muze byt nizsi nez puvodni fad modelu Q.

Z hlediska pouzitelnosti v modernich systémech rozpoznavani feci tato metoda
prilis nevyhovuje, protoze je velice citlivd na aditivni Sum.

2.1.2 Melovské frekvencéni kepstralni koeficienty

Metoda Melovskych frekvenénich kepstralnich koeficientu (angl. Mel-Frequency
Cepstral Coefficients - MFCC') [1] vychdzi ze zpusobu vnimani fe¢i ¢lovékem.
Konkrétné se jedna o kriticka pasma slyseni a také o subjektioni vnimani vysky
tonu. Po diskrétni Fourierové transformaci mikrosegmentu jsou na vykonové spek-
trum aplikovany trojihelnikové pasmové filtry. Tyto filtry jsou rozmistény na
frekvencni ose nelinearné podle rovnice

sz
et = 25951ogyq (1+ 252, 2
Fmel £10 700 (2)
Zlogaritmované energie M pasmovych filtru jsou dekorelovany zpétnou cosi-
novou transformaci. j-ty kepstralni koeficient je vypocten z energii jednotlivych
pasmovych filtru y;, kde ¢ = 1... M, nésledujicim zpusobem

c(y) = Zlogw[y(i)]cos[%(i—0,5)], proj=0,1,...,N, (3)

kde N je pocet kepstralnich koeficientii, které jsou vypocitany. Jejich pocet je ¢asto
mensi nez je pocet pasmovych filtru.

2.1.3 Perceptivni linearni prediktivni analyza

Metoda Perceptivni Linedrni Prediktivni analyjzy [24] také vychazi z vniméni
feci clovekem. Je v8ak duslednéjsi. Kromeé kritickych pdsem slyseni jsou uplatnény
také nelinedrni vnimani hlasitosti a nelinedrni vztah mezi intenzitou a hlasitosti.
Na mikrosegmenty je opét aplikovana diskrétni Fourierova transformace. Pasmové
filtry nejsou trojuhelnikové, ale maji jiny slozitéjsi tvar. Na frekvencni ose jsou
rozmistény opét nelinearné a to podle Barkovy stupnice

fBark::61n{fHZ+ (fHZ>2+1}- (4)

600 600
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Jednotlivé filtry nejsou stejné vysoké, ale jsou prizpusobeny krivce stejné hlasitosti.
Déle je uplatnéna nelinedrni zavislost mezi intenzitou a hlasitosti. Ta je implemen-
tovana jako 0,3 mocnina energie jednotlivych pasmovych filtri. Poslednimi kroky
jsou aproximace umocnénych energii celopélovym modelem a vypocet kesptralnich
koeficientu. Postup obdobny vypoctu koeficientu LPC.

2.1.4 Dynamické koeficienty

Dynamické koeficienty obecné vyjadiuji dynamiku (zménu v case) vektoru
priznaku a zlepsuji tim popis uzitetné informace v akustickém signalu. Tyto
priznaky jsou vypocitany z vektoru priznaku, ziskanych metodami popsanymi
vySe. Dynamické koeficienty jsou k témto vektorum pridany. Jejich vypocet se
uskutec¢nuje numerickou aproximaci derivace

_ Zivﬂ k(Cran — coor)
2k
kde ¢, je kepstralni koeficient v ¢ase t ziskany nékterou z metod zpracovani signalu.
N je tad numerické derivace a urcuje jak velké okoli aktualniho mikrosegmentu
bude do vypoctu zahrnuto, obvykle se voli 2 az 4. Vysledkem je dynamicky ko-
eficient d;, ktery je oznacovan jako takzvany delta koeficient. Vypocteny mohou
byt i vyssi fady derivace, v praxi se pouzivaji jen prvni dva, koeficienty druhého
radu se nazyvaji delta-delta nebo také akceleracni. Jejich vypocet je stejny, jen jako
vstup neslouzi statické koeficienty, ale delta koeficienty. Oproti zadkladnimu vektoru
priznaku dosahuje pak takto rozsiteny vektor dimenze dvoj- nebo trojnasobné.

dy

(5)

Pridani téchto koeficientu vyrazné zvysuje uspésnost rozpoznavani, navic jsou
tyto koeficienty zcela odolné proti konstantnimu nebo pomalu se ménicimu kon-
voluénimu sumu a vzhledem k vypoctu pres nékolik mikrosegmenti, ¢asteéné také
odolavaji sSumu aditivnimu.

2.2 Akustické modelovani

Akusticky model v systému rozpoznavani teci, jak byl popsan v kapitole 2,
poskytuje odhad podminéné pravdépodobnosti P(O|W') pro pozorovanou posloup-
nost vektoru priznaku O a kazdou uvazovanou posloupnost slov W. Posloup-
nost vektoru O je ziskdna zpracovanim vstupniho signalu a akusticky model
musi byt schopen odhadnout podminénou pravdépodobnost P(O|W) pro libo-
volny vstupni signal. Akusticky model by mél byt schopen dostatecné dobte odlisit
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ruzné hlasky od sebe i ve foneticky velmi podobnych posloupnostech slov. Na
druhou stranu by meél byt schopen zobecnovat na testovaci data. Tedy poskytovat
dobré odhady i v ptripadech, kdy se od sebe lisi podminky, ve kterych je systém
provozovan, od podminek trénovacich (Sum na pozadi, pfenosovy kanél, hlas
fecnika, tempo Teci, nareci ¢i odlisny zpusob artikulace). Kromé téchto zakladnich
pozadavku na akusticky model je také dulezité brat ohled i na vypocetni narocnost
odhadu pravdépodobnosti. Zejména v systémech, které pracuji v redlném case,
musi byt akusticky model kompromisem mezi presnosti rozpoznavani a vypocetni
naro¢nosti. Jako nejuspésnéjsi feseni téchto casto protichudnych pozadavku se za
posledni vice nez dvé dvé dekady ukazal byt model zalozeny na tzv. skrytych
Markovovijch modelech (angl. Hidden Markov Models - HMM).

2.2.1 Skryté Markovovy modely

Skryty Markoviiv model je model stochastického procesu, na ktery je mozné
pohlizet jako na pravdépodobnostni automat, ktery v diskrétnich casovych
okamzicich generuje ndhodnou posloupnost pozorovani - vektoru piiznaki O =
{01,09,...,07}. V kazdém casovém kroku zméni model svuj stav podle souboru
predem danych pravdépodobnosti prechodu. Stav, do kterého model pftejde,
generuje priznakovy vektor o;, a to podle rozdéleni vystupni pravdépodobnosti
prislusné k tomuto stavu. Pii modelovani feci se vyuzivaji zejména tzv. levo-pravé
Markovovy modely, které jsou vhodné pro modelovani procesu, jejichz vyvoj je
spojen s postupujicim ¢asem. V téchto modelech, cely proces zacind v poc¢atecnim
stavu modelu ptichodem prvniho vektoru piiznaku. Se vzrustajicim Casem pos-
tupné prechazi na stavy z vyssimi indexy a konéi poslednim priznakovym vektorem
v koncovém stavu.

Konkrétni pouziti HMM zavisi na ptripravované tloze. V piipadé rozpoznavani
izolovanych slov s malym slovnikem je pro kazdé slovo ze slovniku vytvoren je-
den model. Pocet stavu pro kazdé slovo muze byt ruzny, ale z duvodu jednoduché
implementace je obvykle volen pocet stavu jednotny, ktery postacuje pro dobry
popis delsich slov ve slovniku. Piiklad HMM, ktery muze byt pouzity pro mod-
elovani izolovanych slov je na obrazku 3. U tloh s vétsim slovnikem je mode-
lovéani vSech celych slov jiz tézkopadné a v praxi nepouzitelné. Je tfeba mode-
lovat mensi jednotky nez jsou slova. Takovymi jednotkami mohou byt napiiklad
fonémy. Pfi modelovani mensich jednotek, pak mame pro trénovani k dispozici
mnohem vétsi pocet trénovacich prikladu, nez by tomu bylo u celych slov. Vysledny
model je pak robustnéjsi tedy velmi dobie zobecnuje a tedy neni nachylny na
akustické odlisSnosti mezi trénovacimi a testovacimi nahravkami. Fonémy byvaji
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modelovany jednodussimi HMM se tfemi nebo péti stavy, kde prvni a posledni
stav je tzv. neemitujici, tj. slouzi pouze pro spojovani s ostatnimi fonémy a ne-
generuje zadna pozorovani ani vystupni pravdépodobnosti. Ostatni stavy jsou tzv.
emitujici. Piiklad fonémovych modelu a jejich fetézeni je na obrazku 4. Klicova

Qaz2 Qaiﬁ Qaiu Q655 Qaﬁﬁ a77
‘ a|2 Gy 623 ‘\Sy a34 \Sy adS Gy a56 ‘\Sy a57 S7

Obrazek 3: Priklad linedrniho levo-pravého HMM pro modelovdni izolovangjch slov

Obrazek 4: Priklad tri- (A) a péti-stavového (B) HMM a jejich Tetézend

cast HMM, ktera ma na funkci tohoto akustického modelu nejvétsi vliv, je model
vystupni pravdépodobnosti jednotlivych stavi. Ten muze byt navrzen nékolika
zpusoby:

Diskrétni rozlozeni Pii tomto rozlozeni jsou vektory pozorovani kvantovany
metodou vektorové kvantizace podle kédové knihy. Vektorovy kvantizér prirazuje
kazdy vektor pozorovani k jednomu vzoru z koédové knihy. Takze kazdé po-
zorovani nabyva pouze diskrétnich hodnot - je to index do kédové knihy. Vystupni
pravdépodobnost stavu je pak modelovana jednoduse, jako relativni vyskyt vzoru
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v kédové knize v trénovacich datech. Tento pristup mé velmi malé vypocetni
naroky, tedy lze ho snadno pouzit v systémech, které musi pracovat v redlném
¢ase i na prenosnych zafizenich s malym vypocetnim vykonem. Na druhou stranu
oproti modelum se spojitym rozlozenim dosahuje nizsi uspésnosti rozpoznavani a
v dnesni dobé jiz i mobilni zafizeni maji k dispozici dostateény vykon pro nasazeni
komplexnéjsich akustickych modelu.

Spojité rozlozeni se smési normalnich hustotnich funkci (angl. Gaussian
Mixture Model - GMM) Je navrzeno pro modelovani obecnych hustotnich funkef,
zejména v prostorech s vysokou dimenzi, kde hodnoty priznakovych vektoru v
jednotlivych dimenzich mohou nabyvat libovolnych redlnych hodnot. Vystupni
pravdépodobnost pro jeden vektor pozorovani o a GMM, ktery je charakterizovan
parametry A, je vazeny soucet M rozlozeni - slozek. Tato pravdépodobnost p(o|\)
je dana vzorcem

po|A) = Z cipi(0), (6)

kde o je N-dimenzionalni vektor pozorovani, p;(0), i = 1,..., M, jsou hustoty
jednotlivych slozek modelu a ¢;, ¢« = 1,..., M jsou vahy téchto slozek. Kazda
slozka modelu je pak N-dimenzionalni normélni rozlozeni, jehoz hustota pro vektor
pozorovéani p;(0) je dana

pi(o) = WW exp [(0 — i)' C; ' (0 — py)]. (7)

kde w; je vektor stfednich hodnot a C; je kovarianéni matice. Vahy jednotlivych
slozek pak spliuji nasledujici predpoklad

M

Zci =1. (8)

=1

Cela smés rozlozeni je tedy charakterizovana vektorem stfednich hodnot, kovar-
ian¢éni matici a vahou pro vSech M slozek modelu. Tyto parametry mohou byt
souhrnné reprezentovany pro cely HMM vcetné pravdépodobnosti piechodu a;
nasledovné:

/\:{aij,cz-,ui,ci}, Zzl,,M (9)

7 duvodu vétsi robustnosti odhadu parametri modelu a zvyseni rychlosti jeho vy-
hodnocovani je casto redukovana kovarianc¢ni matice na pouze diagondlni. Kom-
plexnéjsi hustotni funkce je vyhodnéjsi modelovat spise vétsim poctem slozek
diagonalnich nez modelem s plnymi kovarianénimi maticemi. Pti pouziti di-
agonalnich kovarianc¢nich matic je vsSak treba zajistit, aby vstupni priznakové
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vektory byly v jednotlivych dimenzich nekorelované. To lze zajistit bud vhod-
nou metodou zpracovani signdlu nebo lze pouzit ruznych dekorelacnich tech-
nik. Nekteré z nich umoznuji i redukci dimenze ptiznakovych vektoru, coz muze
vyznamneé zrychlit cely systém. Mezi tyto techniky patii napriklad Principal Com-
ponent Analysis - PCA, (Heteroscedastic) Linear Discriminant Analysis - (H)LDA
2] ¢i Independent Component Analysis - ICA [3].

Trifonové modely Nahrada modelu celych slov za modely jednotlivych fénu a
jejich Tetézeni prinasi vétsi flexibilitu modelu, ale takovéto modely nedostatecné
zachycuji informaci o okoli modelovaného fonému - tzv. koartikulaci. Jednou z
moznosti jak tento koartikulac¢ni kontext modelovat, ktera je v soucasné dobé velmi
vyuzivana, je nasazeni tzv. kontextové zavislych fonémau. Pokud uvazujeme levy a
pravy kontext, pak se jednd o trifon. Jistym nedostatkem trifonovych modelu je
relativné velké mnozstvi vSech moznych trifontu (kombinace vsech usporddanych
trojic fonému). Tento nedostatek 1ze vyznamné zmirnit aplikaci technik shlukovani
trifonu s akusticky podobnymi kontexty, rovnéz je také mozné shlukovat modely
jednotlivych stavu nélezici k riznym kontexttim od jednoho fonému [1]. Shlukovén{
samotné pak probiha na zdkladé predem pripraveného fonetického rozhodovaciho
stromu nebo na zakladé trénovacich dat.

2.3 Metody jazykového modelovani

Jazykovy model je po modulu zpracovani signalu a akustickém modelu dalsi
dulezitou ¢asti systému rozpoznavani mluvené feci. Ukolem jazykového modelu je
poskytnout dekédovacimu algoritmu odhad apriorni pravdépodobnosti P(WW) pro
libovolnou posloupnost slov W. Soucasti jazykového modelu je také slovnik vSech
slov, ktery systém dokaze rozpoznat véetneé jejich fonetického prepisu. Ke kazdému
slovu muze existovat ve slovniku i nékolik vyslovnostnich variant, dekédovaci al-
goritmus pak uvazuje vSechny varianty. Zaroven se ve slovniku mohou vyskytovat
ruzna slova, kterd se vyslovuji stejné a tedy maji stejny foneticky prepis. Mezi nimi
muze dekddovaci algoritmus rozhodnout jen na zakladé slovniho kontextu. Infor-
mace o kontextu se pravé snazi zachytit a modelovat jazykovy model. Jazykovy
model muze odhadovat pravdépodobnost P(W) ruznym zpusobem, v soucasné
dobé jsou vsak jednoznacné nejpouzivanéjsi tzv. stochastické n-gramové jazykové
modely.
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2.3.1 Stochasticky n-gramovy jazykovy model

Pro konstrukci jazykového modelu pozadujeme znalost apriornich
pravdépodobnosti P(w!) vsech posloupnosti slov libovolné délky K. Vsechny
tyto pravdépodobnosti je obtizné a témétr nemozné ocenit. Provadi se proto jejich
aproximace, kdy je brana v tvahu pouze omezena historie posloupnosti slov.
Posloupnosti, které se shoduji na n — 1 poslednich slovech jsou zatfazeny do stejné
tiidy. Uvedené modely se nazyvaji obecné n-gramové modely. Pro nejbéznéjsi
konkrétni hodnoty n jsou pak pouzivany tyto nézvy: zerogramoviy model pro
n = 0, unigramovy model pro n = 1, bigramovy model pro n = 2 a pron = 3
problém nashromazdit dostatecné mmozstvi trénovacich dat pro modely takto
vysokého tadu. Na zavér poznamenejme, ze pro flexibilni cesky jazyk, ktery
navic nemé pevny poradek slov ve vété, je radové obtiznéjsi zkonstruovat dobry
jazykovy model pro danou tlohu nez tieba pro jazyk anglicky.

2.3.2 Posouzeni kvality stochastického jazykového modelu

Stejné jako pti konstrukei libovolného jiného modelu i v jazykovém modelovani
je dobré umét posoudit kvalitu daného modelu. Nejvérohodnéjsim kritériem kvality
je test celého systému rozpoznavani na dostatecném mnozstvi testovacich dat. Pro
prakticky vyvoj jazykovych modelt je vSak dobré mit i néjaké kriterium kvality,
které umozni posoudit kvalitu jazykového modelu jako takového. Nejpouzivanéjsi
mirou, kterou lze posoudit kvalitu jazykového modelu je tzv. perplexita. Perplexitu
PP definujeme vztahem

1

PP = ——
’{/P(wlwz Ce ’LUK)

, (10)

kde K je pocet slov ve vyhodnocovaném textu, P(wiws...wg) je odhad
pravdépodobnosti této posloupnosti slov, danym jazykovym modelem. Hodnotu
perplexity mohou ovliviiovat dva faktory, samotna kvalita jazykového modelu, ale
zéroven i slozitost dané tlohy. Cfm je slovnik pro danou tlohu vétsf a jazyk s
volnéjsimi vazbami, tim je hodnota perplexity vétsi a samotné rozpoznavani feci
konkrétni tloze, ale i jednotlivé tlohy nebo textové korpusy mezi sebou. Samotna
hodnota PP pak odpovida takové slozitosti tlohy, jako kdybychom meéli tlohu se
vSemi slovy stejné pravdépodobnymi a pocet slov ve slovniku se rovnal hodnoté

PP.
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Definice perplexity vyzaduje slovnik, ve kterém jsou vSechno slova z daného
textu. Jestlize se vyskytuje v textu slovo, které neni ve slovniku (angl. Out-Of-
Vacabulary - OOV) perplexita bude nabyvat nekoneéné hodnoty. Pro vyhodno-
ceni takovéhoto textu je nutné tyto slova do slovniku pridat. Nebo lze vyhodnotit
perplexitu jen na slovech ze slovniku, pak je ovSsem pro dobré porovnani kvality
jazykovych modelu téz uvadeét i (relativni) pocet OOV slov.

2.3.3 Metody pro odhad pravdépodobnosti n-gramovych modeli

Jadrem konstrukce n-gramového jazykového modelu je odhad n-
gramovych pravdépodobnosti z trénovaciho korpusu - textu. Pro odhad téchto
pravdépodobnosti je mozné pouzit napiiklad metodu Mazimalni vérohodnosti
(angl. Maximum Likelihood - ML) [1]. Ta odhaduje pravdépodobnosti vyskytu
slov na zakladé relativnich ¢etnosti n-gramu v trénovacim textu. Uvazime-li
ovsem, ze pokud je ve slovniku V slov, je pocet vSech moznych n-tic V. Mnozstvi
trénovacich dat, pro kvalitnéjsi odhad pravdépodobnosti vSech téchto n-tic je
extrémni jiz pro velmi malé fddy modelu (bigram, trigram). Odhad tidce se
vyskytujicich jevu pak muze byt velmi nepfesny, nékteré se napiiklad viubec v
trénovacim textu nemusi vyskytnout a mély by pak nulovou pravdépodobnost.
Tedy rozpoznavaci systém by je nemohl nikdy rozpoznat. Pro tyto pripady
vyuzivame tzv. metody wvyhlazovdni (angl. smoothing). Ty pfifadi n-gramum,
které se vibec nebo jen ojedinéle vyskytovaly v trénovacim textu o néco vyssi
(alespon mnenulovou) pravdépodobnost a naopak Cetnéjsim n-gramum zase
pravdépodobnost mirné snizi, tak aby platila véta o uplné pravdépodobnosti.

VVVVVV

e Bayesova metoda odhadu [9]

e Gooduv-Turinguv odhad [1]

e Ustupové (backing-off) a interpolacéni schéma [10, 11]
e Katzuv diskontni model [12, 13]

2.4 Dekédovaci techniky

Modul dekodéru ma za tikol vybrat nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov podle
kriteria

W = argmwa}xP(O|W)P(W), (11)



17

na zakladé informaci od akustického a jazykového modelu. Implementace
dekoédovaciho algoritmu v praxi se setkdva s hned nékolika zasadnimi problémy.
Vzhledem k obrovskému mnozstvi vSech posloupnosti slov, které by musely byt
vyhodnoceny je mozné pouze néjakym aproximativnim ¢i heurictickym zpusobem
vybrat ty nejpravdépodobnéjsi z nich. Situaci komplikuje téz absence apriorni
znalosti o poc¢tu slov v rozpoznavané promluvé. Vhodné metody pro feseni tohoto
problému jsou naptiklad Viterbiho algoritmus doplnény o tzv. prorezdvdni pro
snizeni vypocetni naroc¢nosti prohleddvani [21, 1]. Nebo tzv. zdsobnikovy dekodér
(angl. stack decoder) vyuzivajici pro ulozeni rozvijenych hypotéz zasobnik [22].

V praktickych aplikacich je tfeba zakladni kritérium (11) trochu rozsitit. Je
tteba vhodné vyvazit prispévky akustického a jazykového modelu. K tomuto
vyvazeni je pouzivana tzv. vdha ¢i méritko jazykového modelu (angl. language
model scale factor). Dalsi uprava kriteria je nutnd pro korekci piilis velkého
mnozstvi chyb typu vlozeni (inzerce). To je kompenzovano tzv. penaltou vioZent,
kterd meéni meétitko P(O|W)P(W) v zavislosti na po¢tu slov promluvy ve vy-
hodnocované hypotéze. Pokud zapracujeme vyse uvedené modifikace do vzorce 11
dostavame rovnici ve tvaru

W* = arg max log P(O|W) + k1 log (P(W) + ko H)J, (12)

kde x; je vaha jazykového modelu, ko je penalta vlozeni slova a H je pocet
slov aktualni hypotézy. Pti pripravé realného systému rozpoznavani reci jsou pak
parametry k1 a ko nastavovany experimentalné, penaltu vlozeni muzeme nastavo-
vat s prihlédnutim k poméru chyb vlozeni (inzerce) a smazani (deletizace).
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3

Cile disertacni prace

Ze schematu statistického rozpoznavani feci (obrazek 1) uvedeného v kapitole
2 je ztejmé, ze akustické modelovani je jednou z klicovych casti systému a tedy
jeho kvalita zasadné ovliviiuje kvalitu celého systému. Jak jiz bylo stru¢né uvedeno
v uvodu, standardni postup trénovani zalozeny na maximalizaci vérohodnosti ma
jisté vyhody, existuji vSak metody komplexnéjsi, které umoznuji dosahnout lepsich
vysledku. Tato disertacni prace je vénovana tiidé tzv. diskriminativnich technik a
jejich praktické implementaci.

3.1

1.

Dilci cile prace

Prostudovat a popsat jak standardni trénovaci postup zalozeny na maximal-
izaci vérohodnosti tak metody diskriminativniho trénovani. Z dostupnych
publikovanych vysledku zjistit jakych bylo dosahovéno zlepsenich oproti
standardnimu postupu a na jakych tulohach.

Navrhnout a realizovat software, ktery bude umoznovat jak standardni
trénovani podle kriteria maximéalni vérohodnosti, tak trénovani zalozené na
kriteriich diskriminativnich. Software by mél byt navrzen tak, aby ho bylo
mozné snadno rozsitovat o dalsi metody, pripadné stavajici metody snadno
modifikovat. Dale musi umoznovat paralelni spousténi na nékolika proce-
sorech, pocitacich nebo v superpocitacovém centru. Findlni implementace
by méla podporovat jak opera¢ni systém Windows, tak Linux a méla by byt
navrzena natolik vhodné, aby vysledné metody mohly byt aplikovany i na
nejvétsi korpusy dat a trénovani velmi velkych modelt trvalo inosnou dobu.

. Ve vyzkumné ¢asti prace se vénovat navrhu zcela novych ¢i modifikovanych

nebo kombinovanych diskriminativnich metod trénovani a rovnéz se vénovat
vhodnému nastaveni parametru téchto metod.

. Experimenty provést na maximalnim mnozstvi ruznych dostupnych dat.

Soustredit se zejména korpusy obsahujici fecové nahravky v ¢eském jazyce
a na ulohy feSené na katedre kybernetiky.
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4 Zakladni algoritmy pro trénovani akustickych

modelu

V této kapitole bude struéné popsan zakladni postup pii trénovani trifonovych
akustickych modelu, ktery pak zpravidla byva bran jako vychozi model pro tech-
niky diskriminativniho trénovani, které budou rozebirdny v nésledujicich kapi-
tolach. Pro trénovani modeli muze byt pouzit napiiklad velmi populdarni HTK
toolbox [23], kde je i detailné popsan nésledujici postup.

4.1 Priprava dat

Pred samotnym trénovanim akustickych modelu je tfeba ptipravit hned nékolik
veéci:

e Samotné trénovaci nahravky je tfeba zpracovat nékterou metodou zpracovani
signalu (viz kapitola 2.1) do posloupnosti ptiznakovych vektoru. Déle je tteba
je rozdeélit na vhodneé veliké useky, naptiklad véty.

e Ke vSem trénovacim promluvam musi byt pfipraven referencni prepis. Tedy
textovy soubor, ktery obsahuje presny prepis vyicenych slov, véetné anotace
nerecovych udélosti a ruchu ¢i Sumu zaznamenanych v nahravce. Prepis muze
obsahovat i ¢asové znacky oznacujici naptiklad zacatky a konce vét, nebo
zmeény Fecniku.

e Rovnéz musi byt navrzena fonetickd abeceda, tedy seznam fonému, které
budou akustickym modelem modelovany. Do fonetické abecedy patii i
nerecové udalosti, tedy i pauzy, nadechy ¢i jiné druhy zvuku vyskytujici
se v zaznamech, které ale nepatii k vyféenym slovum.

e Slovnik vyslovnosti. Ten musi obsahovat vsechna slova, kterd se vyskytuji v
prepisech. U v8ech téchto slov musi byt uveden prepis na jednotlivé fonémy z
fonetické abecedy. Néktera slova mohou mit nékolik vyslovnostnich variant,
ve slovniku by mély byt uvedeny vSechny mozné. Naopak, néktera ruzna
slova mohou mit stejny prepis.

e Navrh struktury akustického modelu - HMM. Tedy vzorovy HMM, kterym
pak budou modelovany vsechny monofony /trifony. Vzor HMM definuje pocet
stavi modelu, jeho dimenzi, typ modelu vystupni pravdépodobnosti a mozné
prechody mezi jednotlivymi stavy.
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e Pro tvorbu trifonového modelu je jesté tieba pripravit tzv. foneticky
rozhodovaci strom. Ten obsahuje pravidla pro shlukovani, podle kterych je
mozné urcit akusticky podobné trifony. V pripadé, ze bychom pouzili metodu
shlukovani trifonu fizenou pouze daty, neni tento rozhodovaci strom potieba.

4.2 Tvorba monofonového jednoslozkového modelu

Monofonovy jednoslozkovy model je zakladni model, ze kterého se vychéazi pri
tvorbé trifonového modelu a muze byt vytvoren dvéma zpisoby. Bud méme k dis-
pozici jiz néjaky obdobny model (naptiklad z jiného korpusu) - startovaci model.
Startovaci model musel byt pofizen z dat se stejnou vzorkovaci frekvenci a na data
musela byt aplikovana stejna metoda zpracovani signalu. Dédle musi mit i totoznou
fonetickou abecedu. Pak staci pouzit nékolik trénovacich iteraci k adaptaci starto-
vaciho modelu na nova data.

Pokud zadny vhodny startovaci model neni k dispozici je tieba cely model
natrénovat od zacdtku (tzv. flat start). Nejprve se spoctou globdlni statistiky
trénovacich dat (vektor stfednich hodnot, kovarianéni matice). Témito celkovymi
odhady parametru se iniciuji vSechny stavy HMM vsech fonému. Pravdépodobnosti
prechodu jsou nastaveny u vsech HMM rovnéz stejné jako apriorni ptiblizny
odhad. Takovymto zpusoben je ziskan startovaci model. V tomto piipadé by pocet
trénovacich iteraci mél byt vétsi nez u predchoziho pripadu, jelikoz se startovaci
model od zadaného natrénovaného modelu velmi lisi.

4.3 Tvorba trifonového modelu

Trifonovy model bere v tivahu okolni kontext kazdého fonému, tedy v prvni
fazi je tfeba vygenerovat model se vSemi trifony, které prichazeji v vahu. Tedy
vSechny mozné trojice z fonetické abecedy. Jelikoz pii béznych velikostech fonet-
ickych abeced, je vysledny nakombinovany model tak veliky, ze ho neni mozné
dobfe natrénovat s dostupnych dat (nékteré kombinace fonému se vyskytuji velice
ziidka nebo nemusi byt v trénovacich datech vyslovena viubec). Proto se hned v
dalsi fazi tvorby trifonového modelu pristupuje ke shlukovani. Vysledkem shluko-
vactho algoritmu je seznam trifonu, které vzhledem k nedostatku dat a akustické
podobnosti nemaji vlastni model, ale jejich model je spolec¢ny s jinym trifonem.
Déle je vytvorena pro vsSechny trifony od jednoho fonému mnozina spoleénych
- svazanych stavi. VSechny tyto trifony pak misto vlastniho modelu vystupni
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pravdépodobnosti jednotlivych stavi maji odkaz na néktery z téchto spole¢nych
svazanych stavu patiicich tomuto fonému.

Posledni fazi pti trénovani trifonového modelu je pridavani slozek do mod-
elu vystupni pravdépodobnosti jednotlivych stavu. Jelikoz jednoslozkové mod-
ely ziidkakdy dokazi popsat vicerozmérné rozlozeni dat ndlezici tomu kterému
stavu, je tifeba zvysit pocet slozek modelu na takové mnozstvi, aby trénovaci
data byla dobfe modelovana, ale zaroven aby model dobfe zobecnoval na budouci
data testovaci/provozni. Tedy pii navrhu trifonového modelu je tfeba zvazit, ko-
lik svazanych stavu by mél findlni model mit a kolika slozkami budou tyto stavy
modelovany. To ovliviuje celkovy pocet odhadovanych parametru a s prihlédnutim
k mnozstvi trénovacich dat i robustnost odhadu téchto parametru. Konkrétni
nastaveni je zpravidla urceno na zékladé zkuSenosti a jemnéji doladéno experi-
mentalné. Pridavani slozek zpravidla probiha postupné, vzdy se ptida jedna slozka
do vSech stavi modelu. Zde se vétsinou déli slozka s nejvétsi vahou na dvé nové.
Poté nasleduje nékolik reestimaci novych parametriu. Po ustaleni odhadovanych
hodnot parametru se prida dalsi slozka a proces dale pokracuje stejnym zpusobem
dokud neni dosazeno cilového poctu slozek, konvergence odhadovanych parametru
i kriteria trénovani.

4.4 Odhad parametru

V predchozi ¢asti byl postup trénovani popsan velice struéné. 7 hlediska
vykladu nékterych diskriminativnich metod trénovéani by bylo vhodné popsat po-
drobnéji proces odhadu novych parametri modelu - jednu reestimeci [1]. Pro odhad
novych parametru mame k dispozici pocateéni model, trénovaci promluvy ve formé
posloupnosti piiznakovych vektori - vektoru pozorovani, prepis, ze kterého je
mozné pomoci slovniku a dalsich pomocnych zaznamu vzniklych béhem trénovani
a shlukovani trifonu vygenerovat posloupnost stavu, které odpovidaji trénovacim
promluvdam. Nejprve je tieba spoc¢itat podminénou pravdépodobnost P(O|\),
kde A je (skrytym Markovovym) modelem trénovaci promluvy, kterd ma formu
posloupnosti vektori pozorovani O = {01,09,...,0r}. Tuto pravdépodobnost
je pak mozné vyjadrit i pro kazdou slozku jednotlivych stavi modelu A. Ve
skuteénosti ovSem znéame pouze pozorovanou posloupnost O a zdkladni posloup-
nost stava S = s(0),s(1),...,s(T + 1) je skrytd. Podminéna pravdépodobnost
P(OJ)\) proto musi byt vypoctena sumaci pfes vSechny mozné posloupnosti stavi
S. Ze vstupniho modelu zname nebo jsme schopni vypocitat prechodové a vystupni
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pravdépodobnosti a;; a b;(.), pak v obecném piipadé plati

P(0,S|\) =324 P(O,S|\) = "4 P(O|S, \)P(S|\) =
= D5 As(0)s(1)bs(1) (01) As(1)s(2)bs(2) (02) - - - bs(ry (07)as(rys(r1) =
= 35 so)sv) [Timy bs( (0 aspyste) (13)

kde s(0) je chdpano jako vstupni neemitujici stav modelu a s(7'+ 1) jako vystupni
neemitujici stav modelu. Piimy vypocet podle vztahu (13) je z hlediska vypocetni
narocnosti prakticky neproveditelny, proto byl pro uréeni P(O|\) navrzen mno-
hem efektivnéjsi zpusob vypoctu, tzv. forward-backward algoritmus. Jde o iteracni
proceduru, kterou Ize fesit vypoctem odptedu nebo odzadu vzhledem k pozorované
posloupnosti.

4.4.1 Forward-backward algoritmus

Pti vypoctu odpredu (angl. forward) definujeme sdruzenou pravdépodobnost
a;(t) jako pravdépodobnost pozorovani prvnich ¢ fecovych vektoru {o1,0s, ..., 0:}

a jevu, Ze proces se nachdzi v case t ve stavu s;, a to za podminky daného modelu
A

a;j(t) = P(01,09,...,04 5(t) = s;|\). (14)

Hodnoty «;(t) lze pocitat rekurzivné. Budeme-li stile predpoklddat, ze prvni a
posledni stav modelu jsou neemitujici, je postup nasledujici:

1. Inicializace

051(1) =1
Oéj(l) = aljbj(01> pro 1 <] < N. (15)

2. Rekurze prot=2,3,...,T

a;(t) = [Z a;(t — 1)a,~j] bj(o;) prol <j < N. (16)

=2

3. Vysledna pravdépodobnost

=

-1

PO =S a,(Ta. (17)

<.
I
)
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Pti vypoctu odzadu (angl. backward) definujeme pravdépodobnost (;(t) jako
podminénou pravdépodobnost pozorovani posloupnosti poslednich T'— ¢ fe¢ovych
vektort {0¢+1,0¢42, ... ,07} za podminky, ze model X je v Case t ve stavu s;

/6J<t> = P(Ot+1,0t+2, “es ,OT|S<t) = &y, )\) (].8)

Hodnoty f3;(t) lze opét pocitat rekurzivne:

1. Inicializace
Bi(T) = ain prol <i < N. (19)

2. Rekurze prot=T-1,...,1

N-1
6](@ = Z aijbj<0t+1>ﬂj(t + 1) prol <i < N. (20)
j=2
3. Vysledna pravdépodobnost

PO = Y aubon)5;(1) @1

Lze snadno ukdazat, ze vyslednd pravdépodobnost P(O|\) muze byt téz vycislena
vyuzitim proménnych «;(t) a G;(t)

=

-1

PO[A) = ) ai(t)Bi(t) (22)

<.
Il
V)

pro 1 < t < T. Pro uplnost jestée uvedme, Ze pifmy vypocet podle algo-
ritmu forward-backward vede obvykle k numerickym problémum, a proto jsou
pii rekurzivnim vypoétu uZivany bud normaliza¢éni koeficienty, nebo logaritmus
pravdépodobnosti, které vyznamné zvysuji numerickou stabilitu vypoctu.

4.4.2 Baumiv-Welchtv algoritmus

Jelikoz pro odhad parametri modelu v podstaté neexistuje explicitni feseni,
byl vyvinut numericky Baumuv-Welchuv algoritmus. Tento algoritmus je itera-
tivni a jednd se o specidlni piipad tzv. EM (Expectation-Maximization) algo-
ritmu a vychézi z kritéria mazimdini vérohodnosti (angl. Maximum Likelihood
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- ML). Z odvozeni algoritmu [1] plyne, ze pro kazdy novy odhad A parametrii
modelu plati P(O|\) > P(O|)), s v¥jimkou stavu, kdy bylo dosazeno optimélniho
nastaveni{ parametrt, tj. pro P(O|\) = P(O|)). Poznamenejme, ze Baumovym-
Welchovym algoritmem lze nalézt parametry modelu, které zabezpeci dosazeni
pouze lokalniho maxima funkce P(O|\), pricemz toto lokalni maximum z&visi
na volbé pocateénich podminek, tj. apriorni volbé hodnot parametru modelu ¢i
predchozim prubéhu trénovani. Poc¢dteéni podminky (poc¢atecni model) jsou defi-
novany jako A = {a;j, Cjm, Bjm,Cjm}, kde a;; je pravdépodobnost prechodu, ;.
Cn a ¢ jsou postupné: vektor stfednich hodnot, kovarianéni matice a vaha smeési
normalniho rozlozeni pro stav j a slozku m, kde 1 <4, < Nal<m < M, N je
pocet stavu HMM a M je pocet smési normalnich rozlozeni, kterymi je modelovéna
vystupni pravdépodobnost téchto stavi.

Nyni si uvedeme vztahy pro odhad novych parametriu modelu - jednu reestimaci
(iteraci). Parametry modelu obvykle odhadujeme na zékladé souboru E znamych
trénovacich promluv {O°}Z_|. Maximum vérohodnostn{ funkce, kterého se snazime
trénovanim dosahnout, pak bude mit pro tento piipad tvar

E
A = arg m}z\xelog P(O°|N). (23)

e=1

Nejprve se pro kazdy priklad e spocitaji algoritmem forward-backward hodnoty
P(O°|N) as(t) prot=1,...,T

PO = 3 (05501, 21
it = S )

a pro véechna j =2,...,N —lam=1,..., M hodnoty +5,(t)

1 Cimbim (09) 3 (t ro t=1
7;m@):{ P(0e|x) H15CmYj (t)ﬁ]() p (26)

N—-1 ¢ e\ Qe
PO 2oicz 05 (t = 1)aijCjmbjm(07)B5(t) pro ¢ =2

Vztahy pro uréeni novych hodnot parametru maji formu véazenych prumeéru a jsou
urceny nasledujicimi reestima¢nimi vztahy:

Pravdépodobnosti piechodu

E

_ 1 1 e/ pe .
@ = % Zl maj(l)ﬁj(l) pro 1<j <N, (27)
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Ze 1 POe\)\ Z;FPIIO‘ (t )aijbj(of+1)5f(t+ 1)
ZeE:I W Zt:l g (1) 55 (¢)
e P(Oew o (T2) B¢ (Te)
> P(Oe|)\ Zt s (8)55(t)

a;j = pro 1<i,7 <N, (28)

pro 1<i<N, (29)

dij —

Parametry hustotnich funkci vystupnich pravdépodobnosti se vycisluji
pol<j<Nal<m<M

Ejm _ Ze IZtel ;m( ) (30)

Ze 127: 1%()
ﬂ‘ _Ze 1Zt 1’ij(t)
S DD Dt MO

Ze 1Zt 17]m( )(o e_ﬂ]m)( f_ﬂjm)T
Ze 1Zt 1 ]m()

Cym —
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5 Diskriminativni trénovani akustickych modelua

I v soucasné dobé je trénovani akustickych modelu zalozené na kriteriu
maximalni vérohodnosti (angl. Maximum Likelihood - ML) velice populdrni.
Vyuziti Baumova-Welchova algoritmu, ktery zarucuje konvergenci k lokalnimu
maximu kriteria, poskytuje pomérné pfesny model a to nepiili§ vypocetné
naroénym zpusobem. ML odhad navic poskytuje tu vyhodu, ze pokud jsou
dodrzeny nezbytné predpoklady, je tento odhad (sub)optimdalni (vzhledem k
pocétecnim podminkdm) a tedy neni duvod trénovat takovy model jinym
zpusobem [25]. Mezi tyto predpoklady patii: Vektory pozorovani jsou skutecné
generovany HMM, kde modelovana hustotni funkce vystupnich pravdépodobnosti
odpovida redlné, vektory pozorovani jsou na sobé navzajem nezavislé, mnozstvi
trénovacich dat je neomezené (nekoneéné). Bohuzel ani jeden z téchto predpokladu
neni splnén pii modelovani redlné fec¢i pomoci HMM.

Vzhledem k tomu, Ze nejsou splnény nékteré z predpokladu pro ML odhad,
nezarucuje pak tento odhad optimalni parametry modelu. Pokud tedy ML kri-
terium neni pro tento pripad optiméalni, mohou existovat kritéria, ktera budou vést
k odhadum parametri modelu takovym, které budou k optimalnimu feseni blize
a vysledny systém rozpoznavani feci bude dosahovat lepsich vysledku. Jednim z
takovychto TesSeni je pouziti metod zalozenych na tzv. diskriminativnich kriteriich.

V nejobecnéjsi roviné lze popsat ML odhad parametru jako trénovani z poz-
itivnich vzoru. Tedy parametry jednoho konkrétniho stavu HMM jsou trénovany
pouze z dat nélezici tomuto stavu. Tomuto ptistupu ze zakladnich algoritmu pro
klasifikaci odpovidé Bayesovsky klasifikator. Oproti tomu diskriminativni metody
vyuzivaji k trénovani parametru jak pozitivni, tak negativni priklady. Tedy jeden
stav HMM je trénovan nejen z dat tohoto stavu, ale i s prihlédnutim k datum os-
tatnich stavi. Z tohoto zékladniho rozdilu, Ize snadno dovodit, ze diskriminativni
diskriminativnim metodam patii téz vétsina standardnich klasifika¢nich technik
jako napiiklad: umeélé neuronové sité, Support Vector Machines (SVM) ¢i linedrn{
klasifikatory.

Dalsim z problematickych faktoru pii trénovani akustickych modeli je obecnost
¢i robustnost modelu. Tim je myslena schopnost zobecnovani modelu vytvorenych
z trénovacich dat na data testovaci (ddle v textu jako ”schopnost zobecnovat
na testovaci data”). Vétsina trénovacich kriterii bere v tvahu pouze trénovaci
data a tedy jejich maximalizace nemusi dostatecné dobfe odpovidat maximalizaci
uspésnosti rozpoznavani na testovacich datech. U ML odhadu je tifeba stanovit
pocet stavu a pocet slozek modelu - tedy celkovy pocet odhadovanych parametru
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umeérné k dostupnym trénovacim datum tak, aby nedochézelo k tzv. pretrénovani -
tedy k tomu, ze vysledny model jiz nedokaze zobecnovat na testovaci data. Ale i v
pripadé vhodného poc¢tu parametru muze béhem trénovani dochazet k problémum.
Napiiklad odhad varianci podle vzorce (32) muze u nékterych slozek konvergovat
k nule, to sice vede k prudkému narustu kriterialni funkce, kterou chceme maxi-
malizovat (konverguje k nekoneénu), ovsem takovy odhad neni zddouci, zpusobuje
numerické problémy pti vypoctech a vysledny model je takika nepouzitelny. Tento
problém lze Tesit napiiklad stanovenim minimélni variance, pod kterou novy odhad
nesmi klesnout. Podobné problémy, kdy slepd maximalizace (minimalizace) kritéria
nevede ke vhodnému fesSeni, se v komplexnich tlohach, mezi které trénovani aku-
stickych modelu patii, vyskytuje pomérné ¢asto, diskriminativni metody nejsou
vyjimkou.

5.1 Maximalizace vzajemné informace

Jednim z nejcastéji pouzivanym, nebo alespon diskutovanym, kritériem je kri-
terium Mazimalni vzajemné informace (angl. Maximal Mutual Information - MMI)
[26]. Toto kritérium vyjadiuje snahu maximalizovat pravdépodobnost spravné hy-
potézy oproti vSem ostatnim. Pfesnéji maximalizuje aposteriorni pravdépodobnost
spravné posloupnosti slov P(O¢|W§) rozpoznanou dekédovacim algoritmem oproti
vSem moznym posloupnostem slov pro vSechny trénovaci promluvy

PO W) P(V)
Zl Sews PO PV 9

kde W, je referencni posloupnost slov promluvy e, jmenovatel pak vyjadiuje soucet
pravdépodobnosti vsech moznych posloupnosti slov W vcéetné referencni.

Frr(

Pro maximalizaci MMI kriteria (33) tedy musi byt citatel maximalizovén,
piicemz jmenovatel minimalizovén. Cést v Gitateli je identickd s ML kriteriem, tedy
stejné jako v ML piipadé, je zadouci maximalizovat pravdépodobnost vSech vek-
toru pozorovani odpovidajicich konkrétnim stavim HMM vzhledem k referencéni
transkripci. Rozdilem je clen ve jmenovateli, ktery je tteba minimalizovat snizenim
pravdépodobnosti pro ostatni mozné posloupnosti slov.

Stejné jako v ML ptipadé se u MMI setkavame s nékolika problémy:
e Je obtizné maximalizovat toto kritérium, explicitni vztah pro maximalizaci

neexistuje a i nepiimé, iterativni postupy jsou obtizné a jen nékteré obecné
e ) ., .
zajistuji konvergenci.
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e Maximalizace je extrémné vypocetné narocna.

e MMI pristup ma obecné horsi schopnost zobecniovat na data testovaci nez ML
pristup. Je potieba vétsiho mnozstvi dat vzhledem k poctu odhadovanych
parametru.

vvvvvv

e V piipadé jednodussich tloh je mozné snadno béhem nékolika iteraci docilit
100% uspésnosti na trénovacich datech. Poté jiz neni mozno nijak déle touto
metodou model optimalizovat.

Vzhledem k vyse uvedenym skutecnostem, se jevi jako praktické, natrénovat cely
model klasickym postupem popsanym v kapitole 4 podle ML kriteria a az vysledny
model podrobit nékolika iteracim algoritmu pracujicim s kriteriem MMI.

MMI diskriminativni kriterium nemuze byt optimalizovano pouzitim stan-
dardniho Baumova-Welchova algoritmu. Jediné znamé metody, které konverguji
k maximu MMI kriteria jsou tzv. steepest gradient decsent a rozsiteny Baumuv-
Welchuv algoritmus [27]. Vzhledem k vysoké dimenzi prostoru vektoru pozorovani,
gradientni pristup muze vyzadovat obrovské mmnozstvi iteraci pro ziskani op-
timalntho teseni [28]. Tedy rozsiteny Baumuv-Welchuv algoritmus je nejcastéjsi
algoritmus pouzivany pro odhad parametru modelu ve MMI diskriminativnim
trénovani. Detailné bude rozsiteny Baumuv-Welchuv algoritmus popsan nize.

Vypocetni narocnost MMI odhadu parametri prameni z vycisleni ¢lenu ve
jmenovateli kriteria (33). Jmenovatel vyzaduje soucet pies vSechny mozné posloup-
nosti slov s jazykového modelu. Tedy je tieba vycislit pravdépodobnosti pro kazdou
moznou posloupnost slov v kazdé iteraci trénovaciho algoritmu. Toto muze byt
provedeno pro ulohu s malym slovnikem, ale s narustajicim mnozstvim slov ve
slovniku se stava tento postup prakticky neproveditelny. Jak bude popsano dale,
tento postup lze aproximovat a zjednodusit takovym zpusobem, ze ho lze vyuzit i
v ulohéach s velkym slovnikem.

5.1.1 Odhad novych parametri modelu

Jak bylo vyse uvedeno, pro novy MMI odhad parametru HMM nelze pouzit kla-
sicky Baumuv-Welchuv algoritmus. V [27] a [30] byl puvodni algoritmus postupné
rozsiten pro pouziti s MMI kriteriem a HMM se spojité modelovanymi vystupnimi
pravdépodobnostmi pomoci smési normalnich rozlozeni. Vztahy pro nové odhady
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stfednich hodnot a diagonélnich kovarian¢nich matic jsou néasledujici:

~ enum 6den + D/J‘ -
jm { num den } ’ (34>
{%m ~ Y } +D
B enum 02 eden 02 D C m
ij _ { Jjm ( ) y } + J +I"]m) _ﬂ?’mv (35)
{vy;;m Vo' 3+ D

kde ©,,,(.) je suma vsech vektort pozorovani nebo suma jejich druhych mocnin
vazena aposteriorni pravdépodobnosti, zZe v ¢ase t je dany vektor pozorovani gen-
erovany stavem j a slozkou modelu m:

T

0,.(0) = 33 0t (1)) (36)

t

E Te
0,m(0%) =D > [o° ()] (t (37)

kde O je posloupnost trénovacich promluv {01, 02,...,0% }, kde kazda promluva
O° je posloupnosti vektort pozorovani {0°(1),05,...,0°(1¢)} a 75,,(t) je aposteri-
orni pravdépodobnost, ze 0°(t) v ¢ase t je generovan stavem j a slozkou m HMM.
D ve vzorcich (36) a (37) vyjadiuje stabilizac¢ni konstantu, jejiz vliv a vhodny
postup vypoctu bude diskutovan nize.

Tedy v (36) a (37) je 7, suma pravdépodobnosti, ze se Markovuv proces
nachdazi ve stavu j a slozce m. Horni indexy num a den oznacuji, zda je suma
pravdépodobnosti pocitana pies model ¢itatele (num) ¢i model jmenovatele den
kriteria MMI (33).

Poznamenejme jesté, ze rovnice (37) slouzi pouze pro diagonalni kovarianéni
matice. Nicméné je mozné ji rozsitit i na plné kovarianéni matice, jak je ukazano
v [32]. Pozitivni vliv nahrazeni diagondlnich matic plnymi je vSak diskutabilni.
Vzhledem k velikému néarustu odhadovanych parametru, radikalné klesé robust-
nost jejich odhadu, zaroven vznikaji i cetné problémy numerického charakteru pii
inverzi téchto matic. Diskriminativni techniky jsou navic na pomér odhadovanych
parametru a dostupnych trénovacich dat velmi citlivé.

Stejné jako stfedni hodnoty a kovarianéni matice je mozné odhadnout diskrim-
inativné i vahy slozek c¢;,, €i prechodové pravdépodobnosti a;;. Nicméné modi-
fikace téchto odhadu neptinasi vyznamné zlepseni ispésnosti rozpoznavani, nékteré
metody odhadu mohou naopak zanaset dalsi nestabilitu do iterativniho procesu a
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ten nemusi konvergovat [31]. Puvodné odvozeny vztah pro vypocet nového odhadu

vah je [26]
Cim {6F(>\) + G}

Cjm = oL (38)
2 i { o G}

kde F()) je hodnota kriteria a derivace 222 je d4na

0Cjim
SF(\) 1 .
— (A pden), 39
ok = g - ) (39)

Avsak hodnota derivace ‘Z—(’\) muze byt dosti velikd pro velmi malé c;,, tedy muze

Jm

snadno prevazit stabilizacni konstantu G, pokud neni dostatecné velkd. V praxi
je konstanta GG nastavena tak, aby vSechny véhy zustali kladné. Potom se vsak
muze stat, ze nékterou ze slozek vynucena velkda hodnota stabilizacni konstanty
nebude vhodnd pro jiné stavy. Timto problémem se napiiklad zabyvala prace [33],
kde byla rovnéz navrzena robustnéjsi aproximace problematické derivace:
SO . A X "
0Cjm > )‘%L@m Do )‘?f;?
Tato aproximace ¢i zjednoduseni zjevné neni korektni, nicméné je ovéreno v praxi
jako funkeni ([28, 31, 32, 59]). V této préci je navrzeno jiné feseni, které je teo-
reticky spravnéjsi, napiiklad nové odhady nemohou nabyvat nesmyslnych hodnot
(napiiklad zaporné véhy). Do detailu je popséno v nasleduji kapitole.

Vztahy pro diskriminativni odhady ptrechodovych pravdépodobnosti lze
nalézt napiiklad v [34], kde je ovSsem také diskutovan piispévek modifikace
pravdépodobnosti prechodu - pro HMM se shlukovanymi trifony a svazanymi stavy
je prispévek zanedbatelny, rovnéz modifikace vah nepfinasi zadné radikélni zlepSeni
uspésnosti rozpoznavani.

Nastaveni stabiliza¢ni konstanty D je velmi diskutovany problém. Jeji
vhodné nastaveni je kompromisem mezi stabilitou itera¢niho algoritmu a rychlosti
trénovani. Ptilis mald stabilizace umoznuje rychlé trénovani, ovsem v nasledujicich
iteracich muze byt model degradovan, pripadné muze dochézet k numerickym
nestabilitam pti vypoctu, jako jsou zaporné odhady varianci a podobné. Ptilis
velkd stabilizace pak zbytecné prodluzuje dobu jiz tak velmi vypocetné naroéného
trénovani. Puvodné navrzeny postup [30] pro uréeni konstanty D spocival v urceni
minimalni hodnoty této konstanty, ktera pak zarucuje kladné odhady vsech vari-
anci. Skutec¢né pouzita konstanta D pak byla jejim nasobkem:

D= DfactDmina (41)
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kde D 4o byl vétsinou roven 2.

V praxi se pak ukazuje, ze globdlni konstanta D neni vhodnad, jelikoz rtzné
stavy modelu je tfeba stabilizovat nezavisle. Vliv stanoveni konstanty D nezavisle
pro kazdy stav i pro kazdou slozku normalniho rozlozeni je popsén v [29] a [34].
V [34] je pak navrzeno urcovat konstantu nezdvisle pro kazdou slozku jako maxi-
mum z dvojnasobku hodnoty, ktera zaruci pozitivni variance a 7]”.’;”. V ramci této
disertacni prace byl navrzen i vlastni postup, ovsem po mnoha tpravach a modi-
fikacich se velmi blizi vyse uvedenému. Popsan je v nasledujici kapitole.

5.1.2 Vypocet statistik

Pro vypocet novych odhadu stfednich hodnot a kovariancnich matic je tteba ve
vztazich (36) a (37) urcit y;m(t). A to jak pro citatel kriteria v}, (¢), tak pro jmen-
ovatel v4*(t). V piipadé ML odhadu uréujeme vy, (t) pomoci forward-backward al-
goritmu. V- MMI ptipadé pouzijeme tento algoritmus rovnéz, pro vypocet 772" (t),

jelikoz citatel je prakticky identicky s ML odhadem. Uréeni jmenovatele ’yj‘.iﬁl”(t) je

VVVVVV

stejny forward-backward algoritmus jen misto referenéniho prepisu trénovaci prom-
luvy postupné nascitavat pravdépodobnosti pro vSechny mozné posloupnosti slov.
Bohuzel i s velmi malym slovnikem by to bylo vypocetné velice narocné a pro jen
o néco vetsi slovniky prakticky nerealizovatelné.

Jednou z moznosti jak tento problém pieklenout je vyuziti dekédovaciho algo-
ritmu. Muzeme tak rozpoznat napiiklad nékolik hypotéz [40] a provést forward-
backward algoritmus jen na téchto nejpravdépodobnéjsich hypotézach. Obrovské
mnoztvi posloupnosti slov, kterd jsme nevyhodnocovali bude mit mnohem mensi
pravdépodobnost, takze je mozné takto dosdhnout velmi efektivné priblizné
stejného vysledku. Pro jesté vetsi efektivnost algoritmu, muzeme tyto nejlepsi hy-
potézy urcit pouze jednou a pouzit je i v dalsich MMI iteracich. Avsak fixni pocet
hypotéz nemuze zachytit dostatetné mnozstvi moznosti a variant, zejména u tloh
s velkym slovnikem. Lepsi moznosti, misto hypotéz je vytvorit tzv. miizky (angl.
lattices), které dokazi uisporné ulozit informace odpovidajici velkému mnozstvi
hypotéz. Vétsinou jsou pouzivany miizky slovni [28].

Slovni mtizka je usporadany graf, kde hrany tvori jednotlivd slova ze slovniku
a uzly jsou casové definované hranice mezi nimi. Tato mfizka je generovana
upravenym dekoédovacim algoritmem. Velikost miizky lze ovlivnit nastavenim
profezavani (angl. pruning beam). Jelikoz generovani miizky je velice vypocetné
narocné, déla se obvykle pouze jednou a pak je stejna mfiizka pouzivdna pro
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vice iteraci diskriminativniho trénovani. V dalsich iteracich se jen prepoctou
pravdépodobnosti, piipadné upravi hranice mezi jednotlivymi slovy.

Timto zpusobem lze aplikovat MMI metodu i v pomérné rozsahlych lohéch.
Jednou z prvnich uspésnych aplikaci byl srovnavaci test NIST Hub5 v roce 2000
[39]. Trénovaci data obsahovala celkem 256 hodin Feéi, slovnik mél 54 tisic slov.
Akusticky model obsahoval 6165 stavi, kazdy byl modelovan pomoci 16-ti slozek.
Po dvou iteracich MMI trénovani byla snizena chyba rozpoznavani o 2.7% z 45, 6%
na 42, 9%. Dalsi porovnani vysledku MMI lze nalést naptiklad v [37, 38, 42, 35, 34].

5.1.3 Frame-discriminativni modifikace

Jak bylo diskutovano vyse, jeden z nejvétsich problému trénovani na zaklade
MMI kriteria je Spatna schopnost zobecnovat na testovaci data. Jedno z feSeni
tohoto problému je zvyseni poctu konkurujicich si stavu modelu. Pii vypoétu
jmenovatele MMI kriteria je to v kazdém case pouze nékolik malo konkurujicich
si hypotéz - stavu modelu. Frame-diskriminativni (angl. Frame-Discriminative -
FD) modifikace puvodniho MMI kriteria, se zamétuje pouze na akustickou cast
modelu pro vypocet jmenovatele a nechava konkurovat si vSechny stavy aku-
stického modelu navzdjem [32, 35]. Tedy nepiedpoklddd, ze v trénovacim textu
se objevi dostatecné mnozstvi vSech moznych posloupnosti slov, které by vytvorily
dostateéné mnozstvi konkurujicich si stavii. Modifikované kriterium pro MMI-FD
je

oy DOIWR)
Frp(A) = ;log PO Moy’ (42)
kde M9" je FD model jmenovatele, ktery je obvykle uvazovan v kazdém case jako
soucet pravdépodobnosti vSech stavu akustického modelu [35]:

P5(0°| M) = H > bi( P(s;| M9, (43)

t=1 jeMgen

kde 0°(t) je vektor pozorovani trénovaci promluvy e v case t, b;(0°(t))
je vystupni pravdépodobnost j-tého stavu akustického modelu, P(s;|M9°")
je apriorni pravdépodobnost j-tého stavu akustického modelu. Tuto apriorni
pravdépodobnost, 1ze urcit z predchozi iterace trénovani, v nékterych pripadech
vsak je lepsi informaci o apriorni pravdépodobnosti do vypoctu nezahrnovat.

Tato modifikace tedy meéni zptusob vypoctu ”yde”( ). Zbyly vypocet novych
parametru jiz zustava beze zmény. Tato modifikace ma, kromé vyse uvedenych, i
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dalsi priznivé vlastnosti. Vzhledem k tomu, ze pracuje pouze s akustickou casti
modelu, nevyzaduje generovani hypotéz ani mftizek. Jediné co je pro vypocet
potieba, je vycisleni pravdépodobnosti vSech stavu modelu v kazdém c¢ase. To
je oproti generovani a zpracovani mrizek ¢i hypotéz ¢asové mnohem méné naroéné
(5-15 krat) a to i v piipadé, ze se miizky ¢i hypotézy generuji pouze jednou. U
mohutnéjsich akustickych modelu pak i jen vypocet pravdépodobnosti vsech stavu
muze byt dosti zdlouhavy, proto byly navrzeny nékteré aproximace, které se snazi
cely proces urychlit [41, 35]. Tento tzv. Roadmap algoritmus vyuziva faktu, ze
z celkového velkého mnozstvi normalnich distribuci, pouze velmi malé mnozstvi
ma pravdépodobnost vétsi nez 0 a snazi se v prvni fazi rychlym vybérem urcit
ty, které ma cenu vyhodnocovat a které je mozné ignorovat. V [35] je ukazano,
ze vhodnym vybérem piiblizné 4% normadlnich distribuci lze dosdhnout témeér
identickych vysledku. V této praci je v kapitole 7 naopak ukazano, ze vyuzitim
schopnosti dnesnich pocitacu, lze vypocet zrychlit jesté vyznaméji bez ztraty
presnosti ¢i hrubych aproximaci.

5.1.4 Vaha akustického modelu

Pii vypoctu pravdépodobnosti posloupnosti slov se obvykle vazi (nésobi) log-
aritmy pravdépodobnosti z jazykového modelu kladnym ¢islem - vahou LM. Toto
zvyseni vahy jazykového modelu je nutné, jelikoz akusticky model generuje radové
nizsi pravdépodobnosti. Duvodem jsou nékteré nesplnéné uvodni predpoklady aku-
stického modelu, ktery je jen aproximaci modelu realné produkce feci. Jak je disku-
tovano v [38], je mozné tuto vadhu implementovat i v diskriminativnim trénovani.
Ovsem zde je nutné pouzit vahu inverzni a aplikovat ji na model akusticky. Zvysi
se tim konkurence mezi stavy a rozsiti se mnozstvi hypotéz ¢i stavu s generovanych
miizek, které se budou trénovani ucastnit a tedy se i zvysi schopnost vysledného
modelu zobecniovat na testovaci data. Upraveny vztah pro MMI kriterium je pak
nasledujici:

PO Wg)" P(W)
Zl ® Swen PO TWP(W) <44>

FMMI

kde  je vaha akustického modelu, obvykle urc¢end jako 1/kpas, kde kpy je vdha
jazykového modelu obvykle pouzivana pro danou ulohu pro rozpoznavani.
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5.1.5 Vyuziti slabsiho jazykového modelu

Jazykovy model pouzity pro generovani miizek pro diskriminativni trénovani
muze byt odlisny od jazykového modelu pouzivaného pro rozpoznavani. Napiiklad
unigram muze byt pouzit pro generovani trénovacich miizek a trigram pro
rozpoznavani. Pouziti slabsitho modelu pro generovani mtizek umoznuje vytvorit
vétsi mnozstvi v jednom case si konkurujicich hypotéz a tim zvysit schopnost
vysledného modelu 1épe zobectiovat na testovaci data.

5.1.6 Hybridni kriterium

Spise nez zvysovani mnozstvi konkurujicich si stavi, pro zvySeni schopnosti
zobectiovat, je mozné pouzit hybridni kriterium (v [38] jako H-criterion). Jedna se
o interpolaci mezi kriteriem ML a MMI:

aFMM[+ (1 —Oé)FML. (45)

Tento postup je podrobné diskutovan v [38]. Tento postup zjevné vede k vétsi
schopnosti zobecnovat, avsak urceni optimalni hodnoty « je obtizné a efekt tohoto
postupu klesd s narustajicim mnozstvim trénovacich dat. Nicméné tento postup
brani moznosti pretrénovani, tedy urceni vhodného poctu MMI reestimaci pak
neni tak kritické jako pti optimalizaci ¢istého MMI kriteria.

5.1.7 I-smoothing

Vyse zminéné H-kriterium pouziva fixni pomér mezi ML a MMI kriteriem.
Jiny piistup tzv. I-smoothing [36] pouziva rovnéz interpolaci mezi ML a MMI kri-
teriem. Tato interpolace je pro kazdou slozku nastavovana individualné v zavislosti
na mnozstvi trénovacich dat dostupnych pro tuto slozku. Jedna se o drobnou
modifikaci standardnitho MMI ptistupu, kde akumulovany pocet trénovacich dat
citatele 77" je zvysen o 7, pricemz akumuldtory pro vypocet strednich hodnot
©7(0) a varianci 9?;@”1(02), jsou navyseny takovym zpusobem, Ze je hodnoty
téchto stfednich hodnot a varianci nezméni:

Vim' = Vjm T T (46)
[ num T num
8;, (0)=65,"(0)+ —=65,"0), (47)

ym
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T

num
gm

6., (0% =" (0% + ——6mm(0?). (48)

Tedy vSechny akumulatory citatele jsou vynasobeny faktorem 1 + v"% Pro dalsi
jm

vypocet novych odhadu podle rovnic (34) a (35) jsou pouzity takto upravené

akumulatory. Vhodna hodnota 7, odpovidé potiebnému poctu dat k robustnimu

odhadu jedné slozky modelu. Pro MMI trénovani je vhodna hodnota 7 od 50 do

150.

5.2 Minimalizace chyby klasifikace

Dalsim velmi populdrnim kriteriem pro diskriminativni trénovani je Minimdlni
chyba klasifikace (angl. Minimum Classification Error - MCE) [63, 62, 61]. MCE
kriterium ptimo minimalizuje chybu v rozpoznané posloupnosti slov. Oproti tomu
MMI kriterium maximalizuje pravdépodobnost spravné posloupnosti slov oproti
ostatnim.

5.2.1 Diskriminac¢ni funkce

Trénovaci promluvu e a k ni nalezici posloupnost slov W€ reprezentujeme
posloupnosti vektoru pozorovani O¢ = {0705 . . . 05 }. Déle je mozné vygenerovat ne-
jpravdépodobnéjsi segmentaci na posloupnost stavii HMM S¢ = {s{...sf...s%}
napiiklad pomoci Viterbiho algoritmu. Pak jsme schopni sestavit diskriminac¢ni
funkei pro W€ [61]:

g°(O°|1N) = log P(W¢) + log P\(O°|S°) (49)

Te Te
= log P(W°) + Z logase s+ Z log bs¢ (0f),
t=1

t=1

kde age_ s jsou pravdépodobnosti prechodu a bge (0f) je vystupni pravdépodobnost
stavu s§ v case t pro vektor pozorovani of. Diskriminac¢ni funkce je tedy velice
podobna ML kriteriu ¢i citateli MMI kriteria.

Déle je tteba sestavit obdobnou funkci pro vSechny ostatni - nespravné posloup-
nosti slov. VSsechny ostatni posloupnosti slov oznacme W~ =W — W€, kde W je
mnozina vSech moznych posloupnosti slov v dané tloze. Pak diskriminac¢ni funkce
ostatnich posloupnosti slov muze byt definovana jako

w— e _ w e
g7 (0°A) = max g7 (O°|A), (50)



36

kde bereme v tvahu jen nejlepsi konkurenéni hypotézu a je to limitni piipad
obecnéjsi formulace

- 1 e
¢V (0°|A) = log W Z engW(O e | (51)
Wew-

kde |[W~| je celkovy pocet nespravnych posloupnosti slov, parametr ¢ #idi mnozstvi
hypotéz, které budou brany v potaz. Malé hodnoty ¢ mohou zvysit pocet téchto
hypotéz a vysledny model bude mit vétsi schopnost zobecnovat na testovaci data.
Vazeni parametrem 1 funguje obdobné jako vazeni akustického modelu u kriteria
MMI v kapitole 5.1.4. V praxi, pro vyhodnoceni funkce (50) se pouzivd bud N-
nejlepsich hypotéz nebo slovnich mfizek [64].

5.2.2 Mira chyby klasifikace

Mira chyby klasifikace u kriteria MCE porovnava hodnoty diskrimina¢nich
funkci pro spravnou posloupnost slov W€ s hodnotou diskriminac¢ni funkce pro
v8echny ostatni posloupnosti slov |[W~|:

d(0°|A) = —g(0°|N) + ¢" (0| N). (52)

Pro vypocet lze vyuzit jak rovnici (50) tak (51). Vysledné znaménko miry chyby
klasifikace odpovida spravnosti nebo nespravnosti nejpravdépodobnéjsi rozpoz-
nané hypotézy, presné to vsak plati jen pii vypoctu s vyuzitim rovnice 50.

5.2.3 Ztratova funkce

vvvvvv

(d(0° V) = £(d) = ——

= T (53)

kde pro prehlednost d¢ = d(O°|\). Tedy zjednodusené, pokud mira chyby klasi-
fikace je kladna, ztratova funkce se bude blizit 1 a naopak, pro zapornou miru se
bude hodnota ztratové funkece blizit 0. Utinek ztratové funkce zavisi na jejf str-
mosti, kterou lze nastavit parametrem «. Kromé nejbéznéjsi sigmoidy lze pouzit
i jiné funkce, napiiklad sigmoidu s prahem [79], kterd pod uré¢itou zépornou hod-
notou - prah - m4 jiz ztratovou funkci rovnou 0. Pro nékteré ulohy tato ztratova
funkce muze usnadnit proces optimalizace, nicméné zavadi dalsi parametr, ktery
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musi byt vhodné nastaven. Mezi dalsi pouzivané ztratové funkce patii po ¢astech
linearni funkce [65, 66], ale 1ze pouzit i linedrni variantu, kdy ¢(d¢) = d°. Zde ovsem
ztratova funkce jiz neni v obvyklém intervalu od 0 do 1.

5.2.4 Optimaliza¢ni metody

Pro minimalizaci MCE kriteria - soucet ztratovych funkci vSech trénovacich
promluv - je pouzivina fada ruznych optimaliza¢nich metod [67, 68, 69, 70, 71].
Zde budou popsany nékteré z nich:

Probabilistic Descent je velice jednoduchd, ale i velice efektivni metoda
zalozend na metodé nejvétsiho spadu [72]. Zdkladem je vypocet gradientu ztratové
funkce pro kazdy blok dat O,,. Kdy tento blok dat, muze tvofit jen jeden vektor
pozorovani, ale i vétsi blok dat - vhodny pro lepsi paralelizaci vypoctu. Uprava
parametru modelu pak probiha v opa¢ném sméru tohoto gradientu. Velikost modi-
fikace parametru je zavisla na velikosti gradientu a je fizena koeficientem rychlosti
uceni €,:

AT = A e, v,0(d(0,, |\ ™)), (54

kde A(™ oznacuje sadu parametri modelu v iteraci n. Sila tohoto algoritmu je
v tom, ze vyuzivd redundance v datech k urychleni konvergence [73] tim, ze
nové parametry modelu jsou modifikovany hned po zpracovani kazdého bloku
trénovacich dat - on-line. Velikost bloku je urcitym kompromisem. Upravou
parametru modelu po kazdém vektoru pozorovani vede k nejrychlejsi konvergenci
- nejmensimu poctu iteraci. Vétsi bloky dat vsak 1ze rozdélit mezi vice procesort ¢i
pocitacu, takze ackoli algoritmus bude konvergovat ve vétsim poctu iteraci, finalni
model muze byt k dispozici v kratsim case.

Quickprop [74] je jednoduchd davkové orientovand metoda druhého fadu mo-
tivovana klasickou Newtonovou metodou optimalizace. Quickprop byl poprvé
pouzit pro optimalizaci MCE kriteria v [75] a pro MMI kriterium v [32]. Muze byt
pouzit v davkovém rezimu, tedy lze ho jednoduse paralelizovat na vice pocitacich.
Novy odhad parametri pomoci Newtonovy metody je

A — AW (V2R(A)TIVF(N). (55)

Obecné, pokud je Hessova matice pozitivné definitni a pocateéni parametry mod-
elu A jsou dostatecné blizko optimalnim hodnotam, Newtonova metoda konverguje
velice rychle k lokédlnimu minimu kriterialni funkce [76]. Bohuzel ve vétsiné piipadu
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neni zaruceno, ze je Hessova matice pozitivné definitni a dobfe podminénd. Navic,
velikost Hessovy matice - ¢tvercova matice, kde strana ¢tverce je pocet optimali-
zovanych parametru akustického modelu (fadové desetitisice az statisice) - je tak
obrovska, ze je v praxi nerealizovatelna. V metodé Quickprop je z této matice real-
izovana pouze diagonala a druha parcidlni derivace parametru p; je aproximovana
jako
aQF()\(n)) aFé;‘)Zn)) _ 8F(>’\d;: V)
ope ApD ’ (56)
7 D;

kde A je sada optimalizovanych parametr modelu v iteraci n, p; je i-ty parametr
modelu A\ a Apgn_l) je velikost zmény hodnoty parametru p; oproti predchozi it-
eraci. Toto je velice hruba aproximace, avsak cilem neni co nejpiesnéji aproximovat
Hessovu matici, nybrz posunout hodnoty parametru blize k optimalnim hodnotam.
Quickprop déle umoznuje urychlit konvergenci tim, ze sleduje znaménko gradientu
v po sobé jdoucich iteracich. Pokud je znaménko gradientu stale stejné, znamena
to, ze prvek na diagondle aproximované Hessovy matice ma prilis malou hodnotu
a je tedy rozumné ho zvysit o konstantu uceni e:

AT = AW [(V2F(N) ™ + €] VE(N). (57)
Pro urychleni, ale i vétsi stabilizaci algoritmu, jsou mozné dalsi modifikace, jako
napfiiklad absolutni nebo relativni maximalni zména parametru a dalsi ruzné mod-

ifikace [76, 77]. I presto je Quickprop stéle velice snadno implementovatelny a v
praxi efektivni algoritmus.

Rprop [78], coz je zkratka z anglického Resilient back-propagation, je déavkovy
optimalizacni algoritmus, znadmy 2z oblasti umélych neuronovych siti. Jeho
zakladnim principem je odstranit casto nepiesné a aproximativni odhady ve-
likosti parcialnich derivaci na tipravu parametru. V této metodé je pouzito pouze
znaménko z parcialnich derivaci a velikost posunu parametru je fizena proménnou
Apgn) pro n-tou iteraci nasledovné:

—Agn) . pokud —aFé;\;n)) >0
Apz(n) = —l—AE”) : pokud —6Fé;\7(_n)) <0 (58)
0 : jinak

Velikost posunu Agn) je pro kazdy parametr jina a je béhem algoritmu upravovana
nasledujicim zpusobem:

(n-1) | AF(A(=1)  aF(A(™)
. 77+ ’ Az : pOkud 8;71) ' 3p%n> >0
A =9 APV pokud 2O 2EAT) (59)

Agn_l) x jinak
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kde 0 < n~ < 1 < n*. Tedy pokud parcidlni derivace parametru p; ma stale
stejné znaménko, ziejmé velikost posunu je nedostatecnd a je tireba ji zvétsit.
Naopak pokud se znaménka béhem poslednich iteraci stiidaji, hodnota parametru
preskakuje okolo hodnoty optimalni a je tfeba krok zjemnit - tedy velikost posunu
zmensit. Bézné pouzivané hodnoty pro upravu velikosti posunu jsou napiiklad
n~ = 0,5 an" = 1,2. Stejné jako u ostatnich metod i zde jsou mozné ruzné
modifikace, nékteré z nich jsou popsény napiiklad v [78].

5.3 Minimalizace chyb ve slovech a ve fonémech

Metody zalozené na MMI a MCE kriteriich funguji velice dobfe na tlohach s
malym slovnikem, ovSem v 1lohach s velkym slovnikem, kde je velmi veliky pocet
odhadovanych parametri je jejich implementace problematické (zejména u MCE).
Déle schopnost zobecniovat na testovaci data je omezena, ackoli byly vyvinuty
ruzné modifikace, které se snazi tento nedostatek potlacit. Jako alternativa k MCE
byla vyvinuta metoda zalozend na minimalizaci chyby ve slovech (angl. Minimum
Word Error - MWE) [36]. MWE maximalizuje o¢ekdvanou presnost rozpozndvani
slov a muze byt jednoduse implementovana pomoci slovnich mfiizek. Zaroven byla
vyvinuta i metoda pro minimalizaci chyb ve fonémech (angl. Minimum Phone Error
- MPE), ktera pouziva stejny piistup, ovSem na trovni jednotlivych fonému.

Pro lepsi porovnani s MMI kriteriem si zopakujme nejdiive samotné MMI kri-
terium, kde na rozdil od (33) a (44) bylo vazeni akustického modelu jesté rozsiteno
i na jazykovou ¢ést kritéria [36], jelikoz se predpoklada, ze jazykovy model, jiz byl
vazen véhou jazykového modelu 1/k a tedy timto je pouze navracen k puvodnim
hodnotam, prakticky tedy odpovida vzorci (44):

E e € \R €e\R
P ) = 3 log PACTWEV PUVRS
Y wew PA(O|W)rP (W)~

e=1

(60)

Tedy MMI maximalizuje aposteriorni pravdépodobnost spravné posloupnosti slov.
Jmenovatel kriteria pak muze byt aproximovéan slovni miizkou, kterda obsahuje i
alternativni hypotézy posloupnosti slov.
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5.3.1 MWE kriterium

Samotné MWE kriterium je definovano takto:

- Y owew PA(O[W)FP(W)*RawAccuracy (W)

Puaws(3) = 2 log S PrOTW PV - (6

kde RawAccuracy(W) je mira tuspésnosti rozpoznavani rozpoznané posloup-
nost slov W, k je vaha akustického modelu. Toto kriterium je tedy vazenym
prumérem spravné rozpoznanych slov ze vSech moznych posloupnosti slov. Max-
imalizaci MWE kriteria se zvySuje pocet spravné rozpoznanych slov v ne-
jpravdépodobnéjsich posloupnostech. Pro efektivni vypocet RawAccuracy(W) ze
slovnich mftizek byla navrzena nésledujici aproximace:

RawAccuracy(W) = Z WordAcc(w), (62)
weW

—1+4 2e v pripadé totozného slova

—1+4+e v pripadé jiného slova ’ (63)

WordAce(w) = {

kde e vyjadiuje miru prekryvani slova w v case se slovem ze spravné posloupnosti
slov.

5.3.2 MPE kriterium

Misto maximalizace ispésnosti rozpoznavani na slovech, muzeme maximalizo-
vat Uspésnost rozpoznavani na trovni fonému [42]. Formalni zapis MPE kritéria
je pak identicky s (61) s vyjimkou dispésnosti RawAccuracy(W), kterda v MPE vy-
jadiuje (relativni) pocet spravné rozpoznanych fonému. Statistiky pro nové odhady
parametru lze u MPE rovnéz vypocist ze slovni miizky, ve které musi byt navic
zahrnuta informace o hranicich jednotlivych fonému. Nové odhady samotné se pak
vypocitaji pomoci stejnych vztahu (34) a (35) jako v MMI pripadé, detailné je cely
postup popsan v [42].

Pokud maji MWE nebo MPE dosahovat dobrych vysledkt, je tfeba pouzit
metodu I-smoothing (viz kapitola 5.1.7) pro zvySeni schopnosti zobecnovat na
testovaci data a zaroven tim ochranit trénovaci proces proti moznosti pretrénovani
[36]. MWE metoda obvykle vykazuje lepsi ispésnost rozpoznavani na trénovaci
sadé, MPE je vSak robustnéjsi a ma vétsi schopnost zobecnovat, takze dosahuje na
testovacich datech lepsich vysledki nez MWE. V tloze Switchboard/Call Home s 68
1 256 hodinami trénovacich dat dosahoval MPE model o priblizné 0, 5% absolutné
lepst dspésnosti nez MMI model s I-smoothingem [36].
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5.4 Diskriminativni trénovani z fonémovych mrizek

Jak jiz bylo uvedeno vyse, diskriminativni metody odhaduji spravné parame-
try iterativné a vétSina z nich vyzaduje cely rozpozndvaci béh pro tvorbu
slovnich mrizek, ze kterych vypocitava statistiky pro nové odhady. Tyto slovni
miizky jsou generovany vétsinou unigramovym jazykovym modelem, aby obsa-
hovaly dostatecné mnozstvi konkurencnich hypotéz, dale je tfeba nastavit prah
profezavani dostatecné benevolentné. To déla generovani miizek i vypocet statis-
tik extrémné ¢asové narocné, rovnéz ulozené miizky na disku pak zabiraji nemalé
misto. Casto se miizky generuji pouze jednou a uklddaji se i hranice jednotlivych
fonému, které se pak pii vypoctu statistik povazuji za ”"ptresné”. Tyto aproxi-
mace pak mirné snizuji kvalitu natrénovaného modelu, nicméné znac¢né urychluji
prubéh trénovani [34]. V [56] je pak ukédzano jak lze efektivné, v pripadé uni-
gramového jazykového modelu, generovat mtizku bez oznaceni jednotlivych slov,
a ukladat pouze foneticky prepis s integrovanymi pravdépodobnostmi jednotlivych
slov. Takto 1ze vytvorit pomérné kompaktni miizku, ktera se vejde bez problému
do paméti pocitace i v tlohach s velkym slovnikem. Dalsi moznosti je, generovat
misto slovnich mfizek obdobnym zpusobem miizky fonémové [55].

5.4.1 Kombinace kriterii

Vyse uvedenym zpusobem pro generovani fonémovych miizek (jak je popséano v
[55]) 1ze s vyhodou vypocitat potiebné statistiky pro MMI i MPE diskriminativni
metody najednou. Vhodnou kombinaci MMI a MPE metod pak lze dosdhnout az
relativni 12, 5% pokles chyby rozpoznavéni, oproti ML modelu, kdezto samotnd
metoda MMI dosahuje 9,4% pokles a MPE 7,5%. Vse bylo trénovéano na 400
hodinach dat z korpusu Broadcast News - BN a TDTJ, testovano pak na 3
hodinach z korpusu BN.

5.4.2 Modifikace MPE kriteria na MPFE

Ve stejném ¢lanku [55] byla rovnéz navrzena uprava MPE metody. MPE
metoda nedostateéné penalizuje chyby typu smazani (delatizace). Dale mira chy-
bovosti ve fonémech RawAccuracy je obvykle ptili§ omezend a naakumulované
statistiky jsou vyrazné nizsi nez u MMI, coz vede k méné robustnim odhadim
novych parametru [36]. Pro korekci téchto problému, byla v [55] navrzena tprava
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miry fonémové chybovosti:

end(q)
PhoneFrameAcc(q) = > P(s, € S(q)|W,0), (64)

t=start(q)

kde ¢ je vyhodnocovany foném; S(q) oznacuje posloupnost stavi HMM, které
modeluji foném ¢; start(q) a end(q) reprezentuji ¢as zacatku a konce fonému g;
P(s; € S(q)|W,0) je aposteriorni pravdépodobnost HMM stavu s; naleziciho k
S(q) v ¢ase t, dané posloupnosti vektoru pozorovani O a posloupnosti slov W. Tato
pravdépodobnost muze byt vypoctena standardnim forward-backward algoritmem
(viz kapitola 4.4.1). Pouzitim miry (64) dostavame tzv. Minimum Phone Frame
Error - MPFE kriterialni funkci:

E
Fyupre(N) = Z Z P, (s|O°)FPhoneAccuracy(s), (65)
e=1 S
kde
FPhoneAccuracy(s) = Z PhoneFrameAcc(q) (66)

qgeSsS

je mira poctu piiznakovych vektoru (angl. frame), které jsou klasifikoviny ke
spravnému fonému pro hypotézu S. Maximalizace kritéria 65 je tedy MPFE
trénovanim. Vzhledem k formalnimu zapisu odpovidajicimu MPE metodé, je
MPFE i implementacné velice podobné. Vzhledem k tomu, ze vSechny konkurujici
hypotézy jsou v case stejné dlouhé, nemohou zde nastat problémy s benevolenci
vuci chybam typu smazani jako u MPE. Navic F'PhoneAccuracy ma vétsi dynam-
icky rozsah nez obdobna mira pouzivana v MPE, tedy mnozstvi akumulovanych
statistik je vétsi a to prispiva k vétsi robustnosti vyslednych odhadi.

Lepsi uspésnost rozpoznavani byla prokazéna na modelu trénovaném z 1400
hodin korpusut Switchboard a Fisher. Byly porovnavany dvé varianty: kombinace
MMI-MPE a MMI-MPFE. Testovaci sada pochézela z oficialnich srovnavacich
testu NIST CTS z let 2001 az 2004. Kombinace MMI-MFPE ptekonavala MMI-
MPE piiblizné o 0,5% absolutné a oproti ML o 2%.

5.5 Metody zalozené na optimalizaci bezpecnostniho

pasma

Jelikoz i pfes velké usili a mnozstvi navrzenych metod je v diskriminativnim
trénovani stale velkym problémem robustnost vyslednych modelu, které velice
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dobie funguji na datech trénovacich, ale data testovaci se svymi odliSnostmi
dosahuji jen mirného zlepSeni. Z metod navrzenych pro standardni klasifikaci
nejlépe tesi tento problém metoda pomocnych vektoru (angl. Support Vectors -
SV) [9, 20]. Tento piistup optimalizuje kriterium slozené ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast
je mirou o uspésnosti klasifikace trénovacich dat. Druha ¢ast kritéria nese infor-
maci o "sifce bezpecnostniho pasma” mezi klasifikovanymi tiidami. Tedy pokud
se béhem trénovani snazime, nejen o nejveétsi uspésnost na trénovacich datech, ale
i 0 co nejvétsi oddéleni klasifikovanych tiid od sebe, je pravdépodobné, ze pokud
testovaci data nebudou rozlozenim presné odpovidat datum trénovacim, vysledna
klasifikace dopadne 1épe.

Vyuziti stejného ptistupu se v neddvné dobé objevuje i u diskriminativniho
modelovani akustickych modelu zalozenych na HMM [14, 15, 16, 17, 18, 19].
Zatim jsou tyto metody na pocatku svého vyvoje a prvni vysledky jsou dosa-
hovany na pomérné velice jednoduchych tlohach. Jako zakladni referencni tilohu
si vSechny vyse citovani vybrali TIDIGITS, v ni jde o rozpoznavani sérii ¢islovek.
Tyto cislovky jsou vétsinou modelovany kazda jednim HMM, tedy nejsou tu
trénovany zadné fonémy ani trifony, ale vzdy jedna cislovka jako celek. Chy-
bovost rozpoznavani se v této tloze hodnoti bud na slovech /éislovkéch, kde se diky
jednoduchosti tlohy blizi témeétr k 0%, nebo na celych promlouvanych sekvencich
c¢islovek, kde je pak chybovost o néco vétsi.

V [14] je pouzita uprava MCE metody nazvand Incrementally Regulated
Discriminative Margin. Jedna se o zakomponovani postupné se zvétsujiciho
bezpecénostniho pasu do bézného MCE kritéria. Oproti standardnimu MCE
piistupu byla chyba na celych sekvencich redukovdna o 19% relativné na 0, 55%.

V [15] je pouzit piistup nazyvany Large Margin Estimation - LME a popisuje
zejména noveé navrzeny algoritmus SemiDefinite Programing - SDP, ktery dokaze
velice efektivné odhadnout nové parametry modelu, takze trénovani modelu LME
pristupem neni tak extrémné c¢asové narocné jako napiiklad porovnatelné gradi-
entni metody. Pro modely s 32 slozkami pro kazdy stav HMM, bylo dosazeno
nasledujici chybovosti na celych sekvencich ¢islovek: 1,34% pro standardni ML
piistup, 0,90% pro MCE, 0,66% pro gradientni LME a nejlepsiho vysledku bylo
dosazeno s nové navrzenou metodou LME-SDP 0,53%. O rok pozdéji byl pub-
likovéan navazujici cldnek [18], kde byla navrzena dalsi novd metoda pro odhad
parametru LME zalozend na tzv. konickém programovdni druhého radu (angl. Sec-
ond Order Cone Programing - SOCP). Ta nedosahuje sice tak dobrych vysledku co
se tyce chybovosti: 0,66%. Ale je oproti gradientni metodé o nékolik fadu rychlejsi
a oproti LME-SDP je rychlejsi 223 krat pti odhadu modelu s 32 slozkami.

V [16] je pouzit pristup zalozeny na minimdlni divergenci (angl. Minimum Dive-
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gence - MD) jako nové mite chybovosti v diskriminativnim trénovéni. Pro definici
miry chybovosti mezi dvéma libovolnymi HMM pak byla pouzita tzv. Kullback-
Leibler Divergence - KLD. Pro modely s 6-ti slozkami pro kazdy stav HMM, bylo
dosazeno nésledujici chybovosti na slovech /¢islovkach: 1,17% pro standardni ML
pristup, 0, 63% pro MPE a 0, 48% pro MD. Chybovost na celych sekvencich ¢islovek
ani modely s vétsim poctem slozek nejsou v ¢lanku bohuzel uvedeny a tedy nelze
tyto vysledky pfimo srovnat s ostatnimi.

V [17] je navrzen novy piistup zvany Soft Margin Estimation - SME, ktery
odvozuje nové kritérium pro HMM modely z obdobné metody pouzivané pro stan-
dardni klasifikaci pomoci pristupu pomocnych vektoru. Toto kriterium je pak op-
timalizovano gradientnimi metodami, které jsou v této praci popsany v kapitole
5.2.4. Pro modely s 32 slozkami pro kazdy stav HMM, bylo dosazeno néasledujici
chybovosti na celych sekvencich ¢islovek: 1,49% pro standardni ML piistup, 1,02%
pro MCE, 0, 72% pro gradientni LME a pro nové navrzenou metodu SME 0, 67%.
O rok pozdéji pak v [19] je navrzen piistup nazvany Soft Margin Feature Extrac-
tion - SMFE, ktery spojuje odhad parametri HMM modelu s odhadem trans-
formacni matice vstupnich vektoru pozorovani. Touto metodou bylo dosazeno
velmi nizké chyby sekvenci ¢islovek: 0,39% a to na model s jen 16-ti slozkami
a 1 jen jednoslozkovy model dosahuje chyby 0,87%. Coz jsou v soucasné dobé
nejlepsi dosazené vysledky.

5.6 Diskriminativni adaptace

Kromé samotného trénovani akustickych modelu, patii do problematiky aku-
stického modelovani i adaptace téchto natrénovanych model na redlné podminky.
V praxi prichazi v ivahu hned nékolik scénaiu a tomu odpovidajicich metod.

Linearni transformace je pouzivdana tam, kde je velmi malé mnozstvi
adaptacnich dat. Pro adaptaci pomoci linearni transformace lze vyuzit i ne uplné
presny prepis jiz rozpoznané ¢asti promluvy a zbytek této promluvy rozpoznavat
jiz s modelem adaptovanym s vétsi presnosti [44, 45]. Nejpopuldrnéjsi metoda
je Maximalné vérohodnd linedrni regrese (angl. Maximum Likelihood Linear Re-
gresion - MLLR) [43]. Ta prindsi dobré vysledky na ML trénovanych modelech.
Zajimavé vsak je jeji pouziti na diskriminativni model. V [38] dosahuje v tloze
Hub5 metoda MLLR stejného zvyseni uspésnosti rozpoznavani jak na ML tak i
na MMI trénovanych modelech. To je v kontrastu s [51], kde adaptace MMI mod-
elu nevedla ke zvyseni uspésnosti rozpoznavani. Zde se jednalo o korpus English
Spontaneous Scheduling Task - ESS'T.
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Problémy samoziejmeé zpusobuje adaptace zalozend na jiném kritériu nez jakym
byly trénovany adaptované modely. Proto byly navrzeny rovnéz diskriminativni
adaptacni algoritmy, které tento problém odstranuji. Nicméné vyuziti diskrim-
inativni adaptace komplikuje fakt, ze pravé diskriminativni metody, jsou vice
zavislé na mnozstvi trénovacich dat, kterych je pti adaptaci citelny nedostatek.
Ale i presto lze dosdhnout lepsich vysledku nez u metody MLLR. Diskriminativni
linearni transformace (angl. Discriminative Linear Transform - DLT) [52] je jedna
z moznosti. DLT vyuzivd H-kritéria (viz kapitola 5.1.6), coz je interpolace mezi ML
a MMI kriteriem. Transformaéni matice je zde poc¢itana iterativné. Konvergence
algoritmu neni zarucena, ale i tak vede v praxi k dobrym vysledkum. V tloze, kde
byl model rodilych mluvéich adaptovan na nerodilé mluvci, dosahl tento piistup o
0, 8% absolutné lepsiho vysledku nez standardni MLLR. Kromé DLT existuji i jiné
uspésné metody diskriminativni adaptace, nékteré z nich jsou popsany napiiklad
v [46] a [47].

V pripadé, ze je adaptacnich dat k dispozici vice, naptiklad nékolik desitek
minut z prostiedi, kde ma byt systém mnasazen, lze pouzit jiné metody.
Nejpouzivanéjsi metoda v tomto pfipadé je metoda Maximalni aposteriorni
pravdépodobnosti (angl. Maximum A Posteriori probability - MAP) [48]. Stejné
jako v predchozim pripadé, lze tuto metodu vyuzit pro adaptaci jak ML
trénovanych modelt, tak modelt diskriminativnich, kde ovsem vysledek nebude
adekvatni. I pro tento pripad byly vyvinuty metody diskriminativni adaptace
49, 50]. V [50] je popsan obecny zpusob adaptace, ktery lze vyuzit jako pro MMI
adaptaci tak pro MPE ¢i MWE adaptaci. Apriorni informace o puvodnim mod-
elu je v tomto pristupu zakomponovana do I-smoothing ¢lenu. Tento ptistup byl
testovan na korpusu Switchboard, kde bylo z 265 trénovacich dat natrénovany
dva modely ML a MMI. Oba s 6684 stavy a 16 slozkami na stav. Tento model
byl adaptovan na data z korpusu Voicemail, na kterém byly i vysledné modely
testovany. Velikost adaptacnich dat se pohybovala v rozsahu od 1 do 28 hodin a
byly testovany vSechny ¢tyii kombinace ML — MAP, ML — MMI — MAP,
MMI — MAP a MMI — MMI — MAP. Prvotni neadaptovany MMI model
dosahoval o 4% absolutneé lepsich vysledku oproti puvodnimu ML modelu. Tento
rozdil, se v zavislosti na mnozstvi adaptacnich dat snizil, nicméné u obou metod
adaptace byl rozdil podobny a i pro 28 hodin byl stéle 2%. Porovnani MAP a
MMI-MAP vychazi rovnéz pro diskriminativné verzi lépe. Rozdil je opét zavisly
na mnozstvi adaptacnich dat a postupné vzrusta od témér totozného vysledku na
jedné hoding, po 2% absolutné pro 15 a vice hodin.
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5.7 Diskriminativni na re¢nika adaptivni trénovani

Trénovaci data, ze kterych se trénuje akusticky model, obsahuji nahravky
od velkého mnozstvi fecniku s velmi rozdilnymi hlasy. Pokud pfi rozpoznavani
pouzivame adaptac¢ni metody, neni nutné mit model natrénovany ruznymi hlasy
tak, aby zachycoval tuto variabilitu fe¢nikt. Tato variabilita v trénovacich
nahravkach naopak neumoznuje natrénovat dostatecné presny model. V metodé
zvané anglicky Speaker Adaptive Training - SAT [53] je vyuzivana adaptace na
fecnika také v procesu trénovani, takze vysledny model netrpi tak velikou vari-
abilitou trénovacich promluv a je pfesnéji natrénovan.

V diskriminativnim na fe¢nika adaptivnim trénovani (angl. Discriminative
Speaker Adaptive Training - DSAT) je pouzit totozny piistup, jen adaptaéni
metoda a metoda trénovani samotnd je diskriminativni. V [54] je pro adaptaci
pouzita metoda DLT (viz kapitola 5.6) a pro trénovani MMI a MPE. DSAT s MMI
trénovanim dosahoval o 0,6% absolutné vétsi tispésnosti rozpoznavani a DSAT s
MPE o 0,8% absolutné oproti MMI trénovanému modelu bez DSAT.

5.8 Dalsi diskriminativni metody a modifikace

V této kapitole budou popsany nékteré dalsi metody a modifikace. Tyto metody
oproti vyse uvedenym nejsou tak osvédcéené a popularni, provéirené dlouhodobéjsi
praxi, proto budou popsany spiSe struc¢néji, nicméné nebylo by vhodné, kdyby
v této préaci nebyly uvedeny, jelikoz v budoucnu se nékteré z nich mohou jesté
rozvinout a mohou byt pouzivany Siteji.

5.8.1 fMPE

Tato metoda je zaloZena na modifikaci vektoru pozorovani (angl. feature vec-
tor), kterd bude zlepsovat kriterium MPE, proto je tato metoda oznacovéna jako
feature vector MPE - fMPE [57]. Zékladni vztah pro transformaci je:

Y = Iy -+ Mht7 (67)

kde z; je originalni vstupni vektor pozorovani v case t a y; je modifikovany vek-
tor pozorovani. h; je vektor vygenerovanych piiznaku pro cas t, ktery ma velkou
dimenzi, a je funkci vstupniho vektoru pozorovani. Tento vektor je pak transfor-
movan zpét do prostoru stejné dimenze jako maji x; a y; pomoci transformacni
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matice M. Pokud je pouzita opravdu velka dimenze, pak vektor h; je velice 7idky,
tedy vétsina hodnot ve vektoru je nulové (nebo témét nulovd) a jen na nékolika
mistech jsou vyssi hodnoty. Tedy jen nékolik fadku transformaéni matice M bude
mit vliv na generovani modifikovaného vektoru pozorovani y; v ¢ase t. Vztah (67) je
definovan jako modifikace vstupniho vektoru pozorovani x;, vektor y; by mohl byt
generovan i rovnou, bez souctu se vstupem, ovSem tato forma usnadnuje trénovani
matice M, ktera takto muze byt inicializovana jako nulova.

Prvni faze fMPE spoc¢iva ve vygenerovani vektoru h; s vysokou dimenzi z ori-
ginalniho vstupniho vektoru ptiznaku x;. Tento vektor muze byt sestaven naptiklad
z jednotlivych pravdépodobnosti vSech slozek norméalniho rozlozeni z akustického
modelu. Pokud je téchto slozek az ptilis veliké mnozstvi, mohou byt poshlukovany
do mensiho poétu. Tento vektor muze byt dale rozsiten svymi levymi a pravymi
kontexty v urcitém okoli. Vysledna dimenze vektoru h, muze dosahovat stovek
tisic. Ve druhé fazi probiha samotné trénovani matice M, jak jiz bylo zminéno
vyse, inicializovana je jako nulova a z tohoto pocatecniho nastaveni je trénovana
gradientnimi metodami (hlavni gradientni metody jsou popsany v kapitole 5.2.4). Z
gradientnich metod jsou vhodné zejména ty, které nevyzaduji akumulovani statis-
tik pro odhady derivaci druhych radu, jelikoz vzhledem k dimenzi matice M (a
tedy poctu optimalizovanych parametru) by to bylo jiz ziejmé prakticky obtizné
realizovatelné. Detailnéji je mozné metodu prostudovat v [57]. Funkénost tohoto
pristupu byla ovéfena hned na nékolika tlohach, napiiklad na uloze NIST RT-
04 bylo dosazeno zlepseni u fIMPE oproti ML modelu o 1.9% absolutné, u stan-
dardniho MPE o 1.9% absolutné oproti ML. Kombinace fMPE a MPE pak dosa-
hovala zlepseni o 3.0% absolutné.

5.8.2 Boosted-MMI

tzv. Boosted-MMI [58] je modifikace metody MMI, kde je navysen vliv (angl.
boosted) téch konkurenénich cest, pii vypoctu jmenovale kritéria, které maji vétsi
chybovost. Tato chybovost je vyjadfovana stejnym zpusobem jako v metodé MPE
(pripadné MWE), takze se jednd o miru chybovosti ve fonémech vzhledem k ref-
erencnimu prepisu promluvy. Pouzitim toho piistupu tedy dostdvame metodu,
ktera je jakousi kombinaci mezi MMI a MPE. Souvislost mezi témito metodami
1ze nejlépe demonstrovat na vztazich jednotlivych kriterii. MMI kriterium (viz (33)
¢i (44)):
E e € \R (&
S wew PO W) P(1T)

e=1

(68)
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MPE kriterium (viz kapitola 5.3):

E

Furs(V) =3 log S e PA(OC[W)F P(W) A(W, W)

Ywew PAOW)P(W)

(69)

kde A(W, W§) je mira chybovosti, mezi hypotézou W a referen¢nim prepisem W§
pocitand na fonémech. Nové kriterium Boosted-MMI (zkr. BMMI) pak definujeme

PO [Wg)"P(Wg)
wew PAO W) P(W) exp(—bA(W, W)’

Fymr(N) = Z log (70)

kde b je parametr tzv. boosting factor urcujici velikost vlivu miry chybovosti (napf.
b =0,5). Timto je tedy zesilovan vliv téch hypotéz, které maji vétsi chybovost a
tedy odhady novych parametru budou tyto chyby vice potlacovat. Mira chybovosti
muze byt definovana i jinym zpusobem, napiiklad na slovech (odpovidéd pak kri-
teriu MWE) nebo na stavech HMM a pak odpovida spise nékterym metodam
pracujicim s tzv. bezpecnostnim pasmem (viz kapitola 5.5).

V [58] byla tato metoda testovdna na korpusu English Broadcast News - EBN.
Pro trénovani bylo pouzito 700 hodin trénovacich dat, pro testovani byla pouzita
sada NIST RT-04. VSechny natrénované modely vychazely z ML modelu, ktery
meél 6 tisic stavu a celkem 250 tisic slozek. ML model dosahoval chyby na slovech
20, 5%, MMI metoda 18,9%, MPE metoda 18, 6%, kombinace MMI-MPE 18, 1%.
Nové navrzend metoda BMMI dosahovala chybovosti 17,9% a po optimalizaci
paramtru vazeni akustického modelu dokonce 17, 3%.

5.8.3 Diskriminativni déleni slozek modelu

Standardné se metody diskriminativniho trénovani pouzivaji jen pro upravu
parametru modelu. Struktura modelu véetné mnozstvi slozek zustava nezménénd
a pochéazi z modelu trénovaného podle kritéria ML. Diskriminativné trénované
parametry jsou pak trénovany vétsinou iterativné a konverguji (pokud je konver-
gence vubec zarucena) jen k lokdlnimu extrému, ktery zavisi na poc¢atecnim ML
modelu. Vzhledem k této zavislosti a ke zjisténi, ze diskriminativni kritéria vedou k
lépe natrénovanym modelum, je také snaha vyuzit diskriminativni kritérium jiz v
nékterych castech trénovani, které jsou zatim trénovany standardné podle kritéria
ML. Prakticky posledni fazi trénovani je pridavéani slozek modelu (viz kapitola
4.3). V této fazi trénovani je vétsinou nejvétsi slozka stavu (slozka s nejvetsi vahou)
rozdélena na dvé, které dohromady modeluji data této puvodni slozky. Parametry
téchto novych slozek, jsou pak v dalsich iteracich trénovani nalezité upraveny. Je
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mozné zmeénit tento postup a pro jednotlivé slozky vyhodnotit ocekavanou zménu
napiiklad MMI kritéria pfi rozdéleni této slozky. V kazdé iteraci pak déli jen ty
slozky, jejichz rozdélenim dojde k nejvétsimu narustu MMI kritéria [60].

Timto postupem bylo dosazeno az 41% relativniho dbytku chyby v tloze
rozpoznavani serii ¢islovek [60]. Ve slozitéjsi tloze na korpusu Wall Street Journal
- WJS [29] bylo dosazeno snizeni chyby o 3 az 5% relativné. OvSem jen pro maly
pocet slozek modelu. Pro vétsi pocty slozek se ticinnek snizuje.

5.9 Zavérecné shrnuti diskriminativnich metod

Z vyse uvedenych popisu jednotlivych metod a vysledku tedy neni pochyb,
ze vhodna diskriminativni kritéria poskytuji odhady parametru modelu, které
jsou blize optimalnim hodnotam nez modely trénované podle kritéria ML a tedy
vysledné systémy rozpoznavani fec¢i dosahuji lepsich vysledku. Jednotlivé metody
je ovsem velmi tézké obecné zhodnotit a porovnat, jen velmi maly pocet publikaci
srovnava vysledky vice nez napiiklad dvou téchto metod. Je to pochopitelné, jelikoz
prakticka implementace je velice narocna, navic zalezi nejen na zvoleném kritériu,
ale na presné metodé, jeji implementaci a nastaveni parametru. Z prostudované
literatury se pomeérné casto ukazuje, ze misto objektivné vhodnéjsich kriterii ci
diskriminativnich metod, dosahuji lepsich vysledki metody lépe implementované
a optimalizované, tedy zejména metody dlouhou dobu vyvijené na daném pra-
covisti. Jedno ze srovnani vétsiho mnozstvi metod je napiiklad v [80], kde byl pro
trénovani pouzit korpus Wall Street Journal - WJS a pro testovani North Amer-
ican Business news - NAB. Trénovaci data obsahovala 81 hodin, testovaci jednu
hodinu. Natrénovany model mél 7000 stavi s 32-mi slozkami a jednu sdilenou
diagondlni kovarian¢ni matici. Testovaci slovnik obsahoval 65 tisic slov. Hodno-
cena byla chybovost jednotlivych metod na slovech tzv. Word Error Rate - WER.
Vysledky jsou v tabulce 1. Jednotlivé dikriminativni metody se ve vysledcich ptilis
nelisi a jejich vysledky jsou prakticky totozné, jen MPE zaostava za ostatnimi a
vysledky ma blize k ML vychozimu modelu. Jak bylo zminéno vyse, vysledky ovsem
zavisi i na konkrétni implementaci a nastaveni, takze na zakladé téchto vysledku
nelze obecné konstatovat, ze MPE kriterium je z testovanych nejhorsi.

Velmi zajimavé je rovnéz zkoumat robustnost odhadu jednotlivych metod,
tedy schopnost zobecnovat na testovaci data. I zde je ovSem problém mit k
dispozici nékolik metod s porovnatelnou implementaci. V [42] jsou z toho to
pohledu porovnany metody MPE, MMI a MMI s I-smoothingem. VSechny ex-
perimenty byly vyhodnoceny a vysledky jednotlivych metod byly aproximovany
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WER [%)]
ML 935
MMI | 8,97
MCE | 8,97
MWE | 9,03
MPE | 9,30

Tabulka 1: Porovnani chybovosti diskriminativnich metod
Porovnani chybovosti (WER) jednotlivych diskriminativnich metod na korpusu

NAB

linearni funkei. Podle vysledku v obrazku 5, kde vertikalni osa odpovida rel-
ativnimu poklesu chyby ve slovech (WER) a horizontalni osa odpovidd logar-
itmu poméru mnozstvi trénovacich dat (pocet vektoru pozorovani) vici celkovému
poctu slozek akustického modelu. Je ziejmé, ze ¢im veétsi pocet trénovacich dat
je k dispozici, tim lepsich vysledku vSechny vyhodnocené diskriminativni metody
dosahuji. Ovsem je tifeba tento graf hodnotit i z opacné strany. Diskriminativni
metody dosdhnou lepsich vysledku oproti ML, jestlize pocet slozek modelu je spise
nizsi. Pomérné ¢asto lze v nékterych publikacich sledovat vyhodnocovani ptinosu
diskriminativniho trénovéni na modelech s mensim nez optimalnim (z hlediska
ML) mnozstvi slozek, dosazené vysledky se pak mohou jevit jako vynikajici, ackoli
na komplexnéjsich akustickych modelech muze byt dosahovano pouze mirného ¢i
zéddného zlepsSeni. Na zaveér jesté poznamenejme, Ze uvedené linedrni aproximace
jsou velice hrubé a velmi zalezi na konkrétni 1loze, nicméné zakladni zévislost
uspésnosti DT metod na mnozstvi trénovacich dat a komplexnosti trénovaného
modelu je prokazatelna i na mych vlastnich experimentech.
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Obrazek 5: Relativniho poklesu WER v zavislosti na mnozstvi trénovacich dat a

komplexnosti akustického modelu.
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6 Vlastni vyvoj, experimenty a vysledky

V této casti prace bude postupné prezentovan vyvoj vlastniho systému
diskriminativniho trénovani. Prezentovany a diskutovany budou rovnéz vysledky
navrzenych metod. Vzhledem k cilim préce je vétSina experimentu provadéna na
¢eskych korpusech. Avsak navrzené metody jsou na jazyku nezavislé a lze je vyuzit
jak pro anglicky jazyk tak i pro vétsinu ostatnich jazyku.

6.1 Uvodni experimenty na korpusu UWB S01

Pro tvodni experimenty byl vybréan korpus UWB S01 [4] a to hned z nékolika
duvodu. Za prvé, tento korpus obsahuje dostatecné mnozstvi tecniku i dat
pro trénovani ruzné velkych akustickych modelti. Vsechna trénovaci data jsou
nahravana za kontrolovanych podminek, tedy pouzita data jsou velmi dobré kval-
ity. Tento korpus je pro ruzné ucely vyuzivan na nasi katedie uz tadu let a tedy
vSechny nahravky a jejich piepisy byly nékolikrat kontrolovany a promluvy se
Spatnou kvalitou signélu, poruchami ¢i Spatnym prepisem byly vytazeny.

6.1.1 Popis korpusu UWB S01

Motivaci pro vytvoreni tohoto korpusu byla potieba standardizovaného kor-
pusu ¢tené teci pro ¢esky jazyk, ktery by byl obdobou naptiklad anglického kor-
pusu Wall Street Journal (WSJ). V tvodni ¢ésti tvorby korpusu bylo nahrano 100
fecniku. Kazdy z tecéniku precetl 150 vét pochazejicich ze tif hlavnich ceskych
deniku, coz ¢inilo pfiblizné 20 minut zaznamu na teénika. Pouzité véty byly
specialné vybrany tak, aby byly foneticky co nejbohatsi a obsahovaly co nejvétsi
mnozstvi trifonu, a tedy, aby trifonovy akusticky model natrénovany z tohoto ko-
rpusu byl kvalitni. Nahravani probihalo v relativné tiché kancelaii a mezi recniky
byly jak muzi tak zeny ruzného véku. Kazda véta byla nahravana paralelné
dvéma mikrofony. Prvni pro co nejkvalitnéjsi zdznam zvuku byl Sennheisser HMD
410-6, do kterého fecnik mluvil ptimo. Druhym mikrofonem byl stolni mikrofon
Sennheisser ME 65, ktery zachycoval fe¢ spolu se zvuky okolniho prostiedi. Vznikly
takto dva paralelni zaznamy obsahujici stejnou fe¢ ovSem za ruznych podminek.
Pro dalsi experimenty byla pouzivana pouze kvalitnéjsi ¢ast dat z mikrofonu
Sennheisser HMD 410-6.

Postupem ¢asu byl korpus postupné rozsitovan o dalsi fecniky, v soucasné dobé
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jsou k dispozici nahravky od priblizné 800 fec¢nikii, nicméné ne vSechny casti kor-
pusu jsou tak precizné provéreny. Pro nasledujici experimenty byly vybrany prvni
dveé ¢asti korpusu, které patii mezi nejlépe provérené a tedy i vysledky dosazené na
téchto datech budou vérohodné. Pro trénovani bylo pouzito 100 fe¢niku, celkova
velikost vybranych trénovacich dat byla 6,3 hodiny. Pro testovani byla vybrana
data jinych 100 rec¢niku, kde od kazdého z nich byla ndhodné vybréna jedna véta.
Celkova délka testovacich vét pak byla 25 minut. Vybrané véty obsahovaly celkem
1400 slov.

6.1.2 Popis zpracovani signalu

Analogovy signéal byl béhem nahravani vzorkovan 44,1 kHz a uklddan s 16-ti
bitovou presnosti. Na tento signal bylo aplikovano Hammingovo okénko délky 32
milisekund s posunem 10 milisekund. Takto vytvorené segmenty byly zpracovany
pomoci FET a déle byly spoc¢teny Melovské frekvencni koeficienty (MFCC). Bylo
pouzito 27 trojihelnikovych frekvenc¢nich filtri a vystupem bylo 15 kepstrélnich
koeficientu véetné koeficientu energetického. Tento vektor pozorovani byl doplnén
o dynamické piiznaky prvniho a druhého radu (tzv. delta a delta-delta koeficienty).
Vysledna dimenze piiznakového prostoru pak byla 45. Jednotlivé pouzité metody
zpracovani signalu jsou v této praci popsany v kapitole 2.1.

6.1.3 Referenéni modely

Jak bylo popsano v kapitole 5 vétsina diskriminativnich metod netrénuje aku-
sticky model od zacatku, ale vyuziva model trénovany ML kritériem, které je
dostatecné stabilni a osvédéené a lépe se hodi pro start trénovani. Pro svoje experi-
menty jsem pouzil referenc¢ni postup popsany v kapitole 4. Modely byly trénovany
pomoci software HTK [23]. Pro porovnéani ruznych algoritmu trénovani a jejich
vlastnosti byly vytvoreny ¢tyti modely. VSechny jsou zalozeny na fonetické abecedé
obsahujici 42 fonému, jejiz soucasti jsou i symboly pro kratkou a dlouhou pauzu,
dale nadech, sum a kliknuti mysi, vSechny fonémy ¢i trifony byly modelovany
tiistavovymi HMM (se tfemi emitujicimi stavy). Konkrétni rozdily mezi modely
jsou nasledujici:

e Monof10 - je monofonovy model. Pocet stavi HMM je 123 a pro mode-
lovani kazdého z nich je pouzity 2 slozky. Tento model byl trénovan jen z
prvnich 10-ti fecniku (11 minut dat) a slouzil spiSe jen pro rychlé ladici testy.
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e Monof100 - je monofonovy model. Pocet stavii HMM je rovnéz 123 a pro
modelovani kazdého z nich je pouzito 8 slozek a vSechna trénovaci data.

e TrifSmall - je trifonovy model se sdilenymi stavy. Pocet stavi HMM po
shlukovani je 425 a pro modelovani kazdého z nich je rovnéz pouzito 8 slozek.

e TrifLarge - je trifonovy model se sdilenymi stavy, kde prah pro shlukovani
byl nastaven mensi a pocet stavi HMM po shlukovéani u tohoto modelu
vzrostl na 1424. Pro modelovani kazdého z nich je rovnéz pouzito 8 slozek.

6.1.4 Vyhodnoceni tispéSnosti rozpoznavani

Pro samotné rozpoznavani natrénovanych modeli byl pouzit software
vytvoreny na katedfe kybernetiky. Pro co nejlepsi posouzeni akustické casti
systému, byl pouzit pouze zero-gramovy jazykovy model, ve kterém byla obsazena
vsechna slova z testovacich nahravek se stejnou pravdépodobnosti. Perplexita tilohy
byla 2424.

Vysledkem rozpoznavani feci je odhadovana nejpravdépodobnéjsi posloupnost
slov, ktera piripadné muze obsahovat i ¢asové znacky. Pro testovaci data mame k
dispozici pro kazdou testovaci vétu referencni prepis, tedy posloupnost slov, ktera
byla opravdu fe¢ena. Pro vyhodnoceni celkové kvality systému rozpoznavani feci
je mozné pouzit nékolik ruznych mér. Napiiklad lze pouzit tzv. presnost (angl.
Accuracy - A..), kterd je definovédna vztahem:

N-D-S5-1

kde N je celkovy pocet slov v referenénim prepisu testovacich vét, S je pocet chyb
vzniklych zdménou slov, D je pocet chyb vzniklych vynechdnim (smazanim) a [ je
pocet chyb vzniklych vlozenim nepatiicného slova. Pomér chyb I a D lze ovlivnit
nastavenim penalty vlozeni, kterd zabranuje rozpoznavacimu algoritmu vkladat
akusticky vhodnéjsi nejkratsi slova misto delsich slov spravnych. Tato penalta
byla nastavena takovym zpusobem, aby presnost rozpoznavani byla co nejvétsi. V
literatufe se ovSem spiSe nez presnost uvadi chyba na slovech (Word Error Rate
- WER), kterd je jen zbytek do 100% k A.. (tedy WER = 100% — A..). WER
je uzivana zejména proto, ze jeji relativni pokles je jako mira zlepSeni vysledku
nélterého algoritmu pomérné dobte prenosna na jiné korpusy a ulohy. Tedy pokud
néjaky konkrétni algoritmus snizi WER na jedné tloze o 1% z 10% na 9% a na jiné
obti{zngjsi loze o 4% z 40% na 36% je na prvni pohled ucinek algoritmu rozdilny
(1% versus 4%). Po prepocteni na relativni pokles WER vsak na obou tlohach
dosahuje 10%.
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Vyhodnoceni chyby u vSech referen¢nich modelu je v tabulce 2.

WER [%]

Monof10 | 25,41
Monof100 | 19,63
TrifSmall | 13,28
TrifLarge | 10,14

Tabulka 2: Chyba rozpoznavani pro vSechny referenéni modely

6.1.5 Nova implementace ML reestimac¢niho algoritmu

Jako prvni véc, na kterou je tfeba se soustiedit pii implementaci novych metod,
je samotny reestimacni algoritmus pracujici s kritériem ML (zdkladni Baumuv-
Welchuv algoritmus). Na tom lze ovérit, zda parametry modelu konverguji a
tedy pouzita implementace je spravna. Rozsiteny Baumuv-Welchuv algoritmus
pouzivany pro diskriminativni trénovani z toho zakladniho samoziejmé vychazi,
tedy rovnéz prakticka implementace je jen rozsitenim a tedy chyby, které by byly
v zakladni verzi, by se projevily i ve verzi rozsitené. Kromé kvality odhadu je pti
trénovani dilezitd i pamétova a vypocetni efektivita pouzité implementace. U tloh
s komplexnéjsimi akustickymi modely a trénovacimi daty ve stovkach hodin, pak
miuze pamétova & vypocetni ndroénost presadhnout moznosti dostupnych pocitact
nebo trénovani vysledného modelu muze trvat mnohem déle, nez je tinosné. Tedy
na vyslednou implementaci je potieba pohlizet i z tohoto pohledu.

Tato implementace Viterbi, Forward-Backward a Baumova-Welchova algoritmu
byla navrzena natolik obecné, aby mohla slouzit jak pro standardni ML trénovani
tak pro budouci trénovani diskriminativni. Pro ML trénovani jsou mozné dvé
varianty. Bud Viterbiho algoritmem urcit ¢asové hranice posloupnosti stavi ref-
erencni promluvy. Pro kazdy piiznakovy vektor je takto vybran pouze jeden stav
modelu. Nebo pomoci Forward-Backward algoritmu urcit pravdépodobnosti jed-
notlivych stavii modelu pro vSechny ¢asové okamziky /vektory pozorovéni. Zejména
u Forward-Backward algoritmu muze byt problém s velkou pamétovou narocnosti u
dlouhych promluv a velkych modelu. Vétsina stavii modelu ma vsak v daném case
prakticky nulovou pravdépodobnost a nenulova je jen u nékterych z nich. Proto je
tfeba tomu implementaci pfizpusobit a v paméti pocitace uchovavat jen nékteré
pravdépodobnosti presahujici urcity prah. Dale je potieba vyftesit problémy s nu-
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merickou nestabilitou vypoctu, kterych se muze vyskytnout u téchto algoritmu
celd tada. Cést optimalizaci pouzitych v implementaci je popsana v kapitole 7.

Pro otestovani kvality, stability a rychlosti byl proveden experiment sestavajici
se z 10-ti ML reestimaci, kde vstupem byly postupné vsSechny referencni mod-
ely. Rychlost jedné reestimace nepresahovala 10 minut ani pro nejvétsi model.
Vypocetni cas prilis na velikosti nezavisel, nejvétsim problémem byla spiSe rychlost
disku. Pfi vyuziti Solid State Disku (SSD) lze dosdhnout vyrazné kratsich casu
(do 5-ti minut, tedy vice nez 75-krat rychleji nez redlny ¢as trénovacich nahravek),
ale zejména pak neni veliky problém najednou trénovat vice tloh ¢i modelu z
dat ulozenych na tom samém disku. Vysledky pro Viterbiuv algoritmus jsou v
tabulce 3. Pro Baumuv-Welchuv algoritmus v tabulce 4. Z tabulek je zfejmé, ze
Baumuv-Welchuv algoritmus dosahuje lepsich vysledku, nez Viterbiho aproximace,
zejména pii malém mnozstvi trénovacich dat. U modelu Monof10 je rozdil mezi
témito dvéma pristupy nejvétsi. Zajimavé ovsem je, ze vysledky dosazené nové
navrzenou implementaci Baumova-Welchova algoritmu jsou lepsi, nez referencni
modely. Tento pokles WER by mohl byt zptsoben i jen vétsim mnozstvim reesti-
maci, ovSem pro kontrolu byl proveden stejny pocet dalsich reestimaci i softwarem
HTK a k zadnému dalsimu poklesu chyby nedochézelo. Z prezentovanych vysledku
je tedy patrné, ze nova implementace Baumova-Welchova algoritmu je plné funkéni
a dokonce predé¢i i implementaci referencni.

Pro dalsi ilustraci procesu trénovani byl prubéh WER vynesen do grafu. V
grafu 6 jsou zobrazeny data z tabulky 4, tedy prubéh WER v jednotlivych it-
eracich vlastni implementace Baumova-Welchova algoritmu. V dalsim grafu 7 je
pak vynesen prubéh ML kriteria (v logaritmech) pro jednotlivé modely béhem
trénovani, kde je patrna konvergence algoritmu a déle je také zrejmé, ze vice kom-
plexni modely dosahuji vétsich hodnot kriteria.

6.1.6 Nové navrzend metoda diskriminativniho trénovani zalozena na

kriteriu MMI-FD

Jednou z prvnich navrzenych diskriminativnich metod je metoda zalozena na
kriteriu MMI ve frame-diskriminativn{ verzi (viz kapitola 5 a 5.1.3). Tato metoda
(bude nadéle znacena MMI-FD) nevyzaduje generovani mfizek ani rozpoznavaci
béh trénovaci promluvy. Proto ji 1ze snadno aplikovat na ruzna data a ulohy bez
nutnosti pripravit pro tuto ulohu jazykovy model pro trénovaci data, coz je nékdy
velice komplikované a u nékterych tloh ani nejsou k dispozici data pro natrénovani
takovéhoto jazykového modelu.
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Pocet WER [%)]

iteraci | Monof10 | Monof100 | TrifSmall | TrifLarge

Ref. | 2541 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 rozpoznavani pro vSechny referencéni modely pro Viterbi algo-

ritmus
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Pocet WER [%)]

iteraci | 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 rozpoznavani pro vSechny referenéni modely pro Baumtv-

Welchuv algoritmus
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Tento pristup se snazi tedy oproti standardnimu MMI zvysit pocet konku-
rujicich si stavi v kazdém case tim, ze nechavéa konkurovat vSechny stavy modelu
najednou. Tento pristup se blizi specidlnimu pripadu MMI, ve kterém bychom méli
tak velky a variabilni slovnik a uvazovali tolik hypotéz, ze by se nam mohly vyskyt-
nout v daném case vSechny stavy modelu se stejnou apriorni pravdépodobnosti.
U této metody je nutné akumulovat dvé skupiny statistik, statistiky c¢itatele krite-
ria (num) a statistiky jmenovatele (den). Vypocet statistik citatele je totozny se
zakladni verzi Baumova-Welchova algoritmu, ktera byla diskutovéana a testovana
vyse, tedy i jeji implementaci lze vyuzit. Ta pouziva forward-backward algo-
ritmus pro urcen{ 7" (t), coz je aposteriorni pravdépodobnost, ze m-td slozka
stavu s; generuje vystupni vektor o, v ¢ase t na zakladé referenéni posloupnosti
stavii ST a posloupnosti piiznakovych vektori O. Na zékladé vypoctenych Vi (t)
prepocteme akumulatory @74 (0) a ©74™(0?), které pak slouzi k vypoctu novych
odhadu parametru podle vzorcu (34) a (34) v kapitole 5.1.1.

Vypocet akumulatoru jmenovatele je pomérné jednoduchy. Je jen tfeba urcit
postupné viechny ~i"(¢), tedy aposteriorni pravdépodobnosti, ze m-t4 slozka
stavu s; generuje vektor pozorovani o; v ¢ase t. Tato pravdépodobnost je pocitana
z hlediska frame-diskriminativniho kriteria, tedy zadna topologie modelu neni
uvazovana a pravdépodobnost je poéitana jen z modelu vystupni pravdépodobnosti
stavi, respektive ze vSech slozek modelu, kde jsou uvazovany pouze jejich vahy.
Pro tplnost jesté dodejme, Ze suma viech vypoctenych v (¢) je rovna jedné. Na

zakladé vypoctenych v (t) prepotteme akumulatory 0% (0) a 69 (0?).

km km

Do této metody je integrovan I-smoothing (viz kapitola 5.1.7). Podle
predbéznych experimenti se obecné doporucovand hodnota 7; = 100 jevi jako
vhodnéd a bude pouzivana ve vSech nasledujicich experimentech pokud nebude
uvedeno jinak. Déle bylo navrzeno a tetovano hned nékolik ruznych variant sta-
bilizaci, ze kterych byla ta nejlepsi verze vybrana do findlni implementace. Ta
dosahovala stabilné nejlepsich vysledku a nejblize ma ke stabilizaci popsané v [34].
Stabilizacni konstanta D je urcovana nezavisle pro kazdou slozku kazdého stavu
modelu jako

D = Dyouier. (72)

Nastavenim Dy, ur¢ujeme, zda algoritmus bude béhem jednotlivych iteraci vice
stabilni (pro vétsi hodnoty) nebo budou zmény v modelu radikdlnéjsi (pro mensi
hodnoty). Pro hodnoty Dy, mensi nez 1 nelze zarucit stabilni odhad varianci,
proto je hodnota 1 brana jako minimum. V praxi je pak zbyte¢né volit hodnoty
vyrazné vetsi nez 2, jelikoz se tim trénovani vyrazné zpomaluje a nakonec model
dosahuje obdobné kvality jako pro nizsi stabilizacni konstanty, jen po mnohem
vétsim poctu iteraci. Pro ilustraci vlivu stabilizace byly provedeny experimenty
pPro Dyger = 1 a pro Dyge = 2.
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Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5. Z téchto vysledku je patrné, ze navrzena
metoda MMI-FD dosahuje velice dobrych vysledki, dochazi k redukci WER u
vSech testovanych modelu, priblizné o 1% az 1,5% absolutné. U mensich modelu
je vsak algoritmus méné stabilni a v pozdéjsich iteracich proces trénovani nekon-
verguje a kvalita natrénovaného modelu se zhorsuje. S vétsi stabiliza¢ni konstan-
tou k tomuto jevu dochdazi rovnéz, nicméné tento efekt neni tak vyrazny. Je tedy
klicové na rozdil od ML trénovani nastavit vhodny pocet reestimaci. Vzhledem
k velké casové narocnosti vypoctu se obvykle realizuje stejné jen malé mnozstvi
iteraci. U nejveétsiho modelu TrifLarge, ktery mé optimélni pocet stavu (z hlediska
referenéniho ML trénovacicho algoritmu), k poklesu kvality pii velkém mmnozstvi
iteraci nedochdzi, je to zfejmé zpusobeno tim, ze velké mnozstvi stavu si navzajem
velice konkuruje a neni zde takovy prostor pro vyraznou tpravu parametru, tedy
velké mmnozstvi stavi ma urcitou schopnost trénovaci proces stabilizovat. Ne-
jvhodnéjsi obecné nastaveni podle zpracovanych experimentu je Dyyr = 1 a dveé
reestimace. Timto zpusobem dosdhneme na vSech modelech vyznamné zlepseni ve
velice kratkém case.

Pocet WER . [%)]
iteraci |  Monof100 TrifSmall TrifLarge
Diact 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]1892 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 | 849 | 8,85
7 2298 | 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 rozpoznavani MMI-FD pro ruzné nastaveni stabilizace vypoétu

Po zhodnoceni predchozich vysledki muze byt vhodné ménit hodnotu Dyqq dy-
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namicky v zavislosti na probthajici iteraci. V pocatecni jedné ¢i nékolika iteracich
nechat stabilizaci mensi a v nésledujicich iteracich ji zvysit, aby nedochazelo k
poklesu kvality natrénovaného modelu pokud by trénovani nebylo zastaveno po
vhodném poctu iteraci. Po nékolika ivodnich experimentech byl program rozsiten
o dynamické nastaveni, kde Dt = /1, kde n je éislo provadeéné iterace. Tedy pro
prvni iteraci Dyfqee = 1, pro druhou Dyee = V2 a tak déle. Vysledky takovéhoto
postupu jsou v tabulce 6 a pro lepsi ilustraci pro vsechny modely v grafu 8. Dynam-
ickd stabilizace muze byt vhodnym feSenim, nicméné pro Dy, = 2 je dosahovéno
pomérné podobnych vysledki. V praxi je vétsinou snaha o dosazeni kvalitniho
modelu po co nejmensim poctu iteraci. PTi velmi malém poctu iteraci neni dynam-
ickd stabilizace nutna.

Pocet WER [%]
iteraci | 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 rozpoznavani MMI-FD pro dynamickou stabilizaci

Jelikoz je metoda MMI-FD rozsifenim nové navrzené implementace ML
trénovani, které bylo testovano a zhodnoceno vyse jako lepsi nez referenc¢ni algorit-
mus, neni vhodné pouzit metodu MMI-FD rovnou na referenc¢ni modely, ale bude
lepsi provést nejprve alespon jednu iteraci nového ML trénovani, ktera referencni
modely z HTK pfetrénuje. Vstupni model do MMI-FD bude pak lépe odpovidat
pouzitému algoritmu a vysledky diskriminativniho trénovani by mély byt lepsi.

Vysledky tohoto postupu, tedy diskriminativniho trénovani MMI-FD po jedné
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Obrazek 8: Zdvislost vysledku MMI-FD na pouZité stabilizaci. Pro prehlednost pos-

tupné pro vSechny tri modely. A - model Monof100, B - model TrifSmall a C -

model TrifLarge
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noveé implementované ML iteraci jsou v tabulce 7 a grafu 9. V tomto experimentu
byl nastaven Dy, = 1 a vysledky je tfeba porovnavat s tabulkou 5. DosaZené
chybovosti jsou obdobné jako v puvodni verzi, nicméné vysledky po dvou rees-
timacich jsou konzistentnéjsi a dosahuji dobrych hodnot u vSech modelu. Tedy
kombinace jedné iterace ML a dvou diskriminativnich pfi nastaveni Dy, = 1 se
jevi jako dobry a rychly obecny postup pro metodu MMI-FD. Pro tiplnost byl jesté
proveden stejny experiment i na nejmensim modelu Monof10, kde bylo dosazeno
po dvou DT iteracich poklesu chyby z 25,41% na 23,34%. Zde byl tento pocet
iteraci zaroven optimalni.

Pocet WER . [%)]

iteraci | 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 rozpoznavani pro MMI-FD po jedné vlastni iteraci ML

Kromé nové metody stabilizace, byl navrhnut i novy postup pro vypocet vah,
jelikoz puvodné navrzeny postup v [26] je problematicky (diskutovéano v kapi-
tole 5.1.1) a nejcastéji pouzivand aproximace z [33] zjevné neni korektni. Tento
navrzeny postup je velice elegantni a jednoduchy:

num num ~,den
Cjm = num G num en’ <73)
’ > Yim Do Vi Do W’jdm

kde vj, jsou akumuldtory dané slozky pro citatel i jmenovatel kriteria, ). vm
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Obrazek 9: Chyba rozpozndvani MMI-FD po jedné iteraci ML.

je pak suma téchto akumuldtoru pres vSechny slozky daného stavu. Konstantou
G 1ze nastavit miru diskriminace. Pro G = 0 se jedna o ML odhad, pro G — 1 o
odhad diskriminativni. Jelikoz v nékterych pripadech by mohlo pro G = 1 dochazet
k nulovym odhadum vah a pak naslednym numerickym problémum pii dalsim
vypoctu, doporucuji volit G mensi nez 1, naptiklad 0,95. Po provedeni tohoto
odhadu je tfeba jesté vSechny vahy normalizovat na soucet rovnajici se jedné. U
tohoto ptistupu nemuze dochazet k nesmyslnym odhadim zapornych vah. Cely
pristup je pomérné logicky, ML odhad vahy je modifikovan podle toho, zda se
danad slozka relativné vice ¢i méné podili na modelovani dat konkurenénich stavu.
Slozky, které se podileji na modelovani dat konkurenénich stavu vice, budou mit
novy odhad vahy mensi, kdezto slozkam, které modeluji spise spravné jen data
vlastniho stavu, bude védha zvySena.

Po prvnich experimentech s novymi vahami vSak bylo patrné, ze odhady vah
maji na celkovou uspésnost rozpoznavani v podstaté zanedbatelny vliv, ackoli
diskriminativn{ kriterium mirné vzrostlo oproti odhadum vah navrzenych v [26] ¢i

v [33].

Dalsimi parametry modelu, které je mozné diskriminativné odhadovat jsou
prechodové pravdépodobnosti. Vzhledem k tomu, ze v prostudované literatute
(napt. [34]) je vliv dpravy prechodovych pravdépodobnosti povazovan za zaned-
batelny, byl proveden nejprve test citlivosti na nastaveni téchto pravdépodobnosti.
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Teprve pokud by se prokazalo, ze tprava prechodovych pravdépodobnosti
dostatecné ovlivni vysledky rozpoznavani, ma cenu diskriminativni prechodové
pravdépodobnosti implementovat. V testu citlivosti byly vSechny prechodové
pravdépodobnosti u modelu TrifSmall nastaveny na p;; = 0,7 a p;ir1 = 0,3,
coz se samoziejmé velmi lisi od puvodnich hodnot. Vysledek rozpoznavani vsak
byl oproti referenénimu modelu jen o 0, 13% absolutné horsi. Coz je témér zaned-
batelnd hodnota na tak radikalni zménu téchto pravdépodobnosti. Z tohoto duvodu
povazuji implementaci diskriminativniho odhadu prechodovych pravdépodobnosti
za prakticky zbytecnou.

Na zavér byly provedeny experimenty zkoumajici vliv diskriminativni mod-
ifikace jednotlivych parametri modelu. Byl pouzit referenc¢ni vyse doporuceny
postup trénovani, tedy jedna iterace ML a nésledné dvé iterace MMI-FD se sta-
bilizacnim faktorem Dy, = 1. Byly natrénovany tii verze modelu:

e Pouze ML odhady vsech parametri (znaceno ML).

e Diskriminativni odhady stfednich hodnot (zna¢eno DT-M).

e Diskriminativni odhady stfednich hodnot a varianci (zna¢eno DT-MV).

e Diskriminativni odhady stfednich hodnot, varianci a vah slozek (znaceno

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: Porovnani vlivu diskriminativni modifikace stfednich hodnot, varianci
a vah slozek.
Vysledky experimentu jsou v tabulce 8 a je patrné, ze na tomto experimentu se

chova monofonovy model odlisné od modelu trifonovych. U monofonového mod-
elu ma klicovy vliv na pokles chyby rozpozndvani modifikace varianci (spolu s
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modifikaci stfednich hodnot). U trifonovych modelu mé klicovy vliv modifikace
stfednich hodnot a modifikace varianci ani vah slozek jiz vyznamné nepfispiva k
poklesu chyby rozpoznavani.

Dalsi experiment, ktery byl proveden zkoumal vliv nastaveni tzv. I-smootgingu
(viz kapitola 5.1.7). Vyse jiz bylo zminéno, ze toto vylepseni bylo jiz integrovano
do zakladni verze MMI-FD trénovéani a podle predbéznych experimentu byla kon-
stanta [-smoothingu 7; = 100. V samotné metodé vsak bylo provedeno velké
mnozstvi Uprav a zmén, takze vysledky predbéznych experimentu jiz nemusi byt
relevantni. Proto byl proveden experiment zkoumajici vliv nastaveni I-smoothingu
pro doporucovany postup trénovani MMI-FD.

Hodnota WER . [%)]
Tr 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: Porovnani vlivu nastaveni konstanty I-smoothingu na chybu

rozpoznavani.

Z vysledkt uvedenych v tabulce 9 je patrné, ze vhodné nastaveni stéle odpovida
predbéznym experimentum, tedy za vhodné lze povazovat hodnoty od 50 do 150.
Navic se ukazuje, ze pro referenéni postup a metodu MMI-FD je nastaveni kon-
stanty pomérné robustni a neni velky rozdil mezi jednotlivymi nastavenimi s
vyjimkou tiplného vypnuti I-smoothingu pro 7; = 0.

6.1.7 Diskriminativni trénovani na zakladé kritéria MMI

Zakladni metoda MMI, tak jak je popsana v kapitole 5.1, vyhodnocuje
jmenovatele kriteria bud pifmym vypoctem vsech moznych posloupnosti (hy-
potéz) nebo castéji aproximaci pomoci mfizek ¢i vybérem omezeného poctu ne-
jpravdépodobneéjsich hypotéz. Takovyto vypocet statistik bere v tivahu konkrétni
slovnik i pouzity akusticky model. Z toho plyne fakt, ze slovnik a jazykovy
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model pouzity pii diskriminativnim trénovani bude ur¢itym zpusobem zanesen i v
natrénovanych parametrech akustického modelu. Pokud je k dispozici dostatecné
mnozstvi dat a jazykovy model velice dobfe odpovidd budoucimu testovacimu,
stava se tento fakt vyhodou. V piipadé mensitho mnozstvi trénovacich dat, pak
muze dochazet k horsi robustnosti natrénovaného modelu. V piipadé vyrazné
odligného trénovaciho slovniku od slovniku testovactho muze dochazet i ke zhorseni
dosahovanych vysledku po diskriminativnim tréninku. Oproti tomu vyse testovana
metoda MMI-FD je robustnéjsi a v tlohach, kde neni doptedu mozné odhadnout
testovaci slovnik, ¢i pro detekci zatim neurcenych klicovych slov, je metoda MMI-
FD ziejmé vhodnéjsi.

Pro praktickou implementaci MMI metody byl pouzit jiz vytvoreny kod
pouzivany na nasi katedfe. Ten byl upraven Alesem Prazikem (kterému timto
dékuji) tak, aby umoznoval po vytvoreni slovni miizky algoritmem Forward-
Backward spocitat potiebné statistiky. Tento kod umoznuje pouzivat pouze zero-
gramové jazykové modely. Vypocet statistik citatele MMI kritéria probiha stejnym
algoritmem jako u vyse uvedenych metod ML a MMI-FD.

Pocet WER . [%)]

iteraci Monof10

Dioet | 1 2 | /(n)
Ref. | 2541|2541 | 25,41
1| 24,41 2491 | 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 rozpoznavani MMI pro ruzné nastaveni stabilizace vypoc¢tu na

modelu Monof10
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Monof10

m Dfact=1
¢ Dfact=2
v Dfact=sqrt(n)

WER [%]

Pocet iteraci

Obrazek 10: Chyba rozpoznavdni MMI pro rizné nastaveni stabilizace vijpoctu na

modelu Monof10.

Vysledky této metody pro ruzné typy stabilizace vypoctu a nejmensi model
Model10 jsou uvedeny v tabulce 10 a grafu 10. Zde se ukazuje, ze metoda dosahuje
na tomto modelu lepsiho poklesu chyby nez MMI-FD (WER 23,34% po dvou
iteracich s Dy, = 1), ackoli pii silngjsich stabilizacich je metoda srovnatelnd.
Vysledky na vétsich trifonovych modelech budou uvedeny nize (v tabulce 11) spolu
s kombinovanou metodou, ktera bude rovnéz uvedena nize.

Metoda MMI tak i jeji modifikace MMI-FD maji mnoho spolecného. Po-
dle predbéznych experimentu dosahuje metoda MMI lepsich vysledku na malych
modelech a naopak MMI-FD lépe zobecnuje a dosahuje tak lepsich vysledku
na modelech komplexnéjsich. Tyto zkuSenosti vedly k navrhu nové kombinované
metody, kterou oznacime MMI4+MMI-FD. Ta spoc¢iva v kombinaci aposteriorni
pravdépodobnosti jmenovatele MMI kriteria. Kombinace je provadéna v logarit-
mické doméné, ve které jsou pravdépodobnosti obvykle pocitany. Kombinace pak
vznikd podle vztahu

logv;(t) = alog ™ (t) + (1 — a) log ™M =FP (1), (74)

kde log~; je logaritmus aposteriorni pravdépodobnosti, zZe se Markoviv proces
nachazi v case t ve stavu j a a je koeficient urcujici vahu jednotlivych metod.
Jesté poznamenejme, ze po vypoctu je tieba znovu aposteriorni pravdépodobnosti
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znormovat. 7Z provedenych experimentu vyplyva, ze nastaveni kombinac¢ni vahy
je pomérné robustni, pro hodnoty 0,25 az 0,75 je dosahovdano porovnatelnych
vysledku. U nizsich ¢i vyssich hodnot uz vysledky konverguji k jednotlivym kom-
binovanym metoddm. Céstecné bylo mozné pozorovat zavislost optiméalniho nas-
taveni na provadéné iteraci, nicméné navrh obecné pouzitelné metody pro nas-
taveni vhodného koeficientu zavislého na provadéné iteraci nedosahoval obecné
lepsich vysledkt nez staticky koeficient. Vzhledem k robustnosti nastaveni je tedy
obecné vhodné nastaveni a = 0, 5.

Vysledky jak pro samotnou metodu MMI tak pro metodu kombinovanou
MMI+MMI-FED s koeficientem o = 0, 5 jsou uvedeny v tabulce 11 a grafech 11 a 12.
V tomto ptripadé byly experimenty provadény na trifonovych modelech TrifSmall
a TrifLarge. Byla pouzitd dynamickd stabilizace s faktorem D e = v/n. Uvedené
vysledky potvrzuji vyse uvedené zaveéry z predbéznych experimenti. U mensiho
modelu TrifSmall dosahuji metody MMI a MMI-FD porovnatelnych vysledk,
avSsak kombinovana metoda MMI+MMI-FD dosahuje vysledki vyrazné lepsich.
Dochézi zde k poklesu chyby o ptiblizné jedno procento absolutné. U vétsiho mod-
elu TrifLarge je vSak situace odlisna. Metoda MMI ani metoda kombinovana ne-
dosahuje tak dobrych vysledku jako MMI-FD. Zde se tedy projevuje horsi schop-
nost metody MMI zobecnovat na testovaci data u komplexnich modelu.

WER . [%)]
Pocet TrifSmall TrifLarge
iteraci | MMI | komb. | MMI-FD | MMI | komb. | MMI-FD

Ref. | 13,28 | 13,28 | 13,28 | 10,14 | 10,14 | 10,14
12,42 | 11,92 | 12,21 | 10,14 | 10,14 9,78
12,35 | 11,42 | 12,28 |10,28 | 9,92 9,06
12,71 | 11,85 | 12,78 | 9,36 | 9,35 8,35
1320 | 11,42 | 12,35 | 9,64 | 9,35 8,99
13,63 | 10,85 | 12,56 | 9,77 | 9,28 8,99
14,20 | 11,42 | 12,71 | 10,14 | 9,56 8,35

S Ot = W N

Tabulka 11: Chyba rozpoznavani MMI, MMI-FD a kombinace MMI+MMI-FD pro
modely TrifSmall a TrifLarge

Na zéavér je tfeba podotknout, Ze pouzity algoritmus pro vypocet slovnich
miizek nepodporuje jiné nez zero-gramové jazykové modely a jeho implementace je
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Obrazek 11: Chyba rozpozndavani MMI, MMI+MMI-FD a MMI-FD pro model Trif-
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Obrazek 12: Chyba rozpozndvani MMI, MMI+MMI-FD a MMI-FD pro model Tri-

fLarge.
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s nartistajicim slovnikem extrémné ndro¢nd na pamét. S 3 GB limitem alokované
pameéti je mozno zpracovavat tlohy, kde trénovaci data jsou rozdélena po vétach
a slovnik neptevysuje 10 tisic slov. Pro ulohy s vétsimi slovniky lze pouzit pouze
metodu MMI-FD.

6.1.8 Metoda zalozena na diskriminaci trifonu

K névrhu této metody vedly zkusSenosti ziskané vysSe uvedenymi experimenty.
Cilem bylo navrhnout takovou metodu, ktera bude rovnéz na slovniku a jazykovém
modelu nezavisla (jako MMI-FD), ale zaroven bude odpovidat topologii aku-
stického modelu - tedy faktu, ze promluva je modelovana posloupnosti fonému,
které jsou pak modelovany vétsinou pomoci trifonu. Takto vznikla metoda zalozena
na diskriminaci trifonu, ktera bude nadéle oznacovana MMI-TF. Tato metoda je
odvozena od metody MMI, pouziva kritérium ve stejném tvaru. Jen jmenovatel
kriteria je vypocitavan jinym zpusobem. V zakladni metodé MMI je ve jmenovateli
suma pravdépodobnosti vSech moznych posloupnosti slov. V metodé MMI-TF je
to suma pravdépodobnosti vSech moznych posloupnosti fonému. Tato suma je
podobné jako u metody MMI vypocitavana pomoci generovani miizky, jednotlivé
hrany v mrizce vsak nereprezentuji slova, ale pouze konkrétni fonémy. Jedna se tedy
o fonémovou miizku. Na tuto mfizku je nasledné aplikovan forward-backward algo-
ritmus pro vypocet aposteriornich pravdépodobnosti jednotlivych stavu. Z téchto
aposteriornich pravdépodobnosti jsou spocitany nové odhady stiednich hodnot a
varianci uz stejnym zpusobem jako u metody MMI ¢i MMI-FD.

Tato metoda byla navrzena tak, ze generovani fonémové miizky prakticky
neprobihd, ale vse je jiz integrovano do samotného forward-backward algoritmu.
Pro realizovatelnost vypoctu je treba aplikovat prohledavani s profezavanim,
jinak by vzhledem k extrémnim pamétovym a vypocetnim ndrokum forward-
backward algoritmus nebyl viubec proveditelny. Toto prorezdvani je provadéno
ve trech turovnich: u pravdépodobnosti jednotlivych stavu, pravdépodobnosti
prechodu a pti ukladani pravdépodobnosti mezi doptednou a zpétnou fazi forward-
backward algoritmu. U vSech je pouzity stejny prah, ktery urcuje minimalni
pravdépodobnost, kterou musi vyhodnocovany stav v daném ¢ase pirevysovat, jinak
bude oznacen za neaktivni. Vzhledem k tomu, Ze je v kazdém case pravdépodobnost
normalizovana, 1ze tento prah nastavit fixné. V pripadé, ze timto zpusobem nema
forward-backward algoritmus zddné feseni (neprojde zadna hypotéza) algoritmus
se pro danou promluvu opakuje s benevolentnéjsim prahem a to tak dlouho dokud
neni nalezeno feseni. Kromé vysSe prahu profezavani je tfeba rovnéz urcit tzv.
penaltu vlozeni. Ta je totoznd s penaltou vlozeni pouzivanou pii rozpoznavani



73

slov, jen zde je aplikovana na jednotlivé fonémy a tedy jeji optimalni hodnota
bude nizsi.

Tento postup byl testovan na modelech TrifSmall a TrifLarge. 7 ptedbéznych
experimentu bylo patrné, ze nejlepsich vysledku tato metoda dosahovala hned
v prvni iteraci, v dalsich pak jiz dochazelo k rustu chyby rozpoznavani a také
forward-backward algoritmus zac¢inal mit problémy s generovanim mfiizek. Tedy
pouzitd stabilizace (shodnd s metodami MMI a MMI-FD s Dy, = 1) neni pro tuto
metodu piilis vhodnd. Préh profezéavani (v zaporné logaritmické doméné, ve které
je vypocet implementovan) bylo vhodné volit mezi 60 a 120. Pro hodnoty vyssi,
vypocet dosahoval obdobnych vysledki jako pro prah 120, jen ¢asova a pamétova
narocnost rostla. Pro prah 60 a nizsi uz rostla chyba rozpoznavani a pro velké
mnozstvi promluv musel byt stejné pro selhavani pri forward-backward algoritmu
hodnota prahu zvySovana. Vysledky pro model TrifSmall jsou v grafu 13 a pro
model TrifLarge v grafu 14. Z vysledku je patrné, ze pro témér vSechna nastaveni je
chyba nizsi nez u puvodniho referenéniho modelu (13, 28% pro TrifSmall a 10, 14%
pro TrifLarge). Hodnota prahu pro profezavéni by méla byt 100 a vice. Nastaveni
penalty vlozeni ma pomérné Siroky interval, vhodné hodnoty se pohybuji mezi
30 a 50. U modelu TrifSmall dochazi k vyraznéjsimu snizeni chyby nez u metody
MMI-FD, nicméné u modelu TrifLarge je tomu naopak. Lze tedy opét tvrdit, stejné
jako u metody MMI, Ze tato metoda hufe zobecnuje, nez metoda MMI-FD, ale
u méné komplexnéjsich modelu dosahuje lepsich vysledku. Ackoli je tato metoda
velmi odlisna, jeji vysledky odpovidaji ptiblizné metodé MMI4+MMI-FD, ovSsem
vysledny model byl dosazen jen jednou iteraci algoritmu.

6.1.9 Shrnuti experimentti na korpusu UWB S01

Na tomto korpusu byla provedena cela fada experimentu a vyvinuto nékolik
metod a jejich modifikaci. Rovnéz bylo vyladéno i nastaveni mnoha parametru na
tomto korpusu. Nez budou tyto metody a nastaveni testovany na dalsich korpusech
a ulohach, aby se prokazala jejich obecnost a prenositelnost, je tfeba shrnout
dosazené vysledky.

V kapitole 6.1.3 bylo popsano trénovani a vysledky referenc¢nich modelu, ze
kterych pak jednotlivé diskriminativni metody vychazely. V kapitole 6.1.5 pak byla
testovana vlastni verze Baumova-Welchova a forward-backward algoritmu, které
jsou pak pouzity i v metodach diskriminativniho trénovani. Tato verze dosahovala
u nékterych modelu lepsich vysledku nez referencni implementace v HTK toolboxu.
Doba jedné iterace dosahovala az 1/75 redlného casu trénovacich nahravek. Déle
byla v kapitole 6.1.6 pfedstavena nové navrzena metoda MMI-FD. Byl navrzen
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Obrazek 13: Chyba rozpozndvani MMI-TF pro model TrifSmall.
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Obrazek 14: Chyba rozpoznavdni MMI-TF pro model TrifLarge.
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a uspésné otestovan nové navrzeny algoritmus stabilizace vypoctu véetné dynam-
ické stabilizace a diskutovan vliv jeho nastaveni. Dale byl nové navrzen postup
pro diskriminativni vypocet vah, ktery je na rozdil od nejpouzivanéjsi aproximace
navrzené v [33] korektni a dosahuje mirného zlepseni diskriminativniho kriteria. V
kapitole 6.1.7 pak byla popsana vlastni modifikace metody MMI a navrzena kom-
binace aposteriornich pravdépodobnosti s metodou MMI-FD, aby se tak zkom-
binovaly vyhody obou metod. Tedy dobré vysledky na méné komplexnich mod-
elech z metody MMI se schopnosti zobeciovat z metody MMI-FD. Na stifedné
komplexnim modelu pak bylo dosazeno touto kombinaci nejlepsiho vysledku. Na
nejvétsim modelu vsak stdle dosahuje nejmensi chyby metoda MMI-FD, ktera se
jevi pro velké modely jako nejvhodnéjsi. V kapitole 6.1.8 byla pak navrzena a
implementovana metoda MMI-TF zalozena na diskriminaci trifont. Ta dosahuje
na méné komplexnich modelech velice dobrych vysledku hned po prvni iteraci.
Na nejkomplexnéjsim modelu se vSak opét projevuje nedostatecnd schopnost této
metody zobecnovat na testovaci data.

Nejobecnéjsi metodou, kterd navic neni zavisla na slovniku a jazykovém mod-
elu, je metoda MMI-FD. Vhodné obecné nastaveni bylo stanoveno na dvé iterace
algoritmu se stabilizacnim faktorem Dy, = 1, kterym piedchézi jedna iterace novée
implementovaného ML algoritmu, kterd upravi vstupni model trénovany jinou im-
plementaci ML metody. Pii tomto nastaveni je dosahovano relativniho poklesu
chyby o 4% az 14%. Nejlepsich vysledku je dosahovano u nejkomplexnéjsiho mod-
elu, kde je rovnéz dosahovano nejmensi chyby i absolutné. To je velice zajimavé
zjisténi, jelikoz vétsina diskriminativnich metod pravé na nejkomplexnéjsich mod-
elech dosahuje horsich vysledki nez na modelech méné komplexnich. Optimalizace
této metody spolu s vhodnym nastavenim, které poskytuje dobry model jiz po
dvou iteracich, dosahuje velmi kratkych casu potiebnych pro trénovani. Pro ne-
jvetsi testovany model celé dikriminativni pretrénovani trva priblizné 0, 03 ndsobek
realného casu trénovacich nahravek véetné ivodni jedné ML iterace.

6.2 Experimenty na tloze automatického titulkovani par-

lamentnich prenosi

Na nasi katedfe je v soucasné dobé fesen projekt ”‘Eliminace jazykovych bariér
handicapovanych divaki Ceské televize”” (MSMT 2C06020), kde jako pilotni tiloha
bylo uvedeno do realného provozu automatické titulkovani parlamentnich prenosu
[5]. Jedna se o softwarovy balik, ktery dokaze v redlném case ze zvuku prendseného
z pravé probihajictho zasedani parlamentu CR generovat skryté titulky, které si
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mohou neslysici zapnout na svém televiznim pfijimaci. Jednd se o velice naro¢nou
ulohu, jelikoz jde o redlné nahravky s velmi velkym slovnikem, navic je tieba
generovat titulky s minimélnim zpozdénim. Resitelnost této tlohy je na hranici
soucasného vyvoje jednotlivych metod rozpoznavani fe¢i a zaroven na hranici
vykonu soucasnych pocitacu. V ramci této prace, ale i teseni daného projektu,
byly aplikovany vyse popsané metody diskriminativniho trénovani na tuto tulohu.

6.2.1 Popis tlohy, trénovani a testovani akustickych modela

Pro teSeni této tulohy bylo zaznamendna a precizné anotovany trénovaci
nahravky (zdznamy parlamentnich pfenosu) o celkové délce 100 hodin. Tyto
nahravky byly zaznamenany se vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz a uklddany s 16-
ti bitovou presnosti. Tento vstupni akusticky signal byl zpracovan do posloupnosti
priznakovych vektoru metodou PLP s 27-mi filtry a 12-ti koeficienty. K vyslednym
vektorum byly pripojeny delta a akceleracni dynamické priznaky. Celkova dimenze
vyslednych piiznakovych vektort byla 36. Vektory ptiznaku jsou generovany s po-
sunem 10 milisekund, tedy rychlosti 100 ptiznakovych vektoru za sekundu.

Vychozi akusticky model byl trénovan pomoci HTK toolboxu. Jednalo se o
tiistavovy HMM se shlukovanymi trifony. Celkovy pocet stavi a pocet slozek na
stav byl optimalizovan experimentalné. Optimalni pocet stavu, vzhledem k pouzité
metodé trénovani, byl 5385 stavu s 8-mi slozkami na stav.

Jazykovy model byl trénovan z normalizovanych prepisu parlamentnich jednani
z let 2004 az 2008. Celkem bylo v dané dobé k dispozici 23 milionu slov
trénovaciho textu (priblizné 130 MB textu). Z tohoto textu byl natrénovan bi-
gramovy jazykovy model, mélo frekventovana slova byla ruc¢né zkontrolovana, zda
neobsahuji preklepy. Slova, ktera se vyskytla v trénovacim textu pouze jednou byla
z jazykového modelu i slovniku vyjmuta, tim se vyrazné snizila velikost slovniku,
zaroven vsak narostl pocet slov, kterd ve slovniku nejsou (tzv. OOV) na 1,2%.
Slovnik obsahoval 131 tisic vyslovnosti slov, 118 tisic slov/unigramu, bigramu pak
bylo 8,8 milionu. Pro modelovani jmen poslanct, senatoru, vladu a prezidenta
byly pouzity tiidy.

Pro dukladné otestovani metod pro akustické modelovani byly pripraveny dva
testy.

e Zerogram - Jednalo se o test se zerogramovym akustickym modelem
ze slov vyskytujicich se pouze v testovacim zadznamu. S timto nej-
jednodussim jazykovym modelem se naplno projevi kvalita akustického mod-
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elu. Byla testovana 1 hodina parlamentniho prenosu, ktery se nevyskytuje v
trénovacich datech. Zaznam byl rozdélen na kratsi tuseky po jednotlivych
mluvcich. Celkem jazykovy model obsahoval 4003 slov s celkem 4920-ti
vyslovnostmi.

e Bigram - Zde byl pouzit tifidni bigramovy jazykovy model popsany vyse.
Vysledky toho testu se co nejvice blizi vysledkum pri realném nasazeni
systému. Rozpoznavané promluvy jsou identické s predchozim testem.

6.2.2 Vysledky testovanych metod diskriminativniho trénovani

Nejprve byla testovana metoda MMI-FD se dvéma ruznymi stabiliza¢nimi fak-
tory. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 12 a grafech 15 a 16. U obou testu doslo
¢ast systému, je pokles témeér o 3% absolutné. U testu Bigram je pokles chyby
necelé jedno procento absolutné. Je tedy ziejmé, ze v ulohach s velmi velkym
dale vyplyva, ze nastaveni metody MMI-FD doporucené v kapitole 6.1.9 je velmi
dobte prenostilené a dosahuje velmi dobrych vysledku i na velmi odlisné tloze.
Co se tyce rychlosti, tak kompletni dikriminativni trénovéni (jedna iterace ML a
dveé iterace MMI-FD) trvalo na tomto modelu ptiblizné 0,05 az 0, 1 redlného ¢asu
trénovacich nahravek v zavislosti na pouzitém pocitaci.

Pro otestovani deklarované dobré schopnosti metody MMI-FD zobectiovat byl
natrénovan vyrazné vétsi referencni model. Tento model mél 12135 stavu, tedy vice
nez dvojnasobek referenéniho modelu, ktery byl testovan predtim. Kazdy stav mél
rovnéz 8 slozek. Oproti predchozimu referenénimu modelu chyba rozpoznavani
mirné vzrostla na 27,09% na testu Zerogram a na 20,27% na testu Bigram. Po
doporuceném postupu - tedy jedna reestimace ML a dvé MMI-FD - klesla chyba
rozpoznavani na 24, 94% na testu Zerogram a na 19,68% na testu Bigram. Pokles
chyby byl o néco mensi nez u mensitho modelu. Nicméné se timto opét potvrdila
velmi dobra shopnost metody MMI-FD zobecnovat.

Z dalsich metod byla zkousena MMI, ovsem poskytnutd implementace (viz
kapitola 6.1.7) generovani miizek a forward-backward algoritmu, nebyla pro velké
slovniky vhodnd a vypocet byl z divodi extrémnich pamétovych i vypocetnich
naroku nerealizovatelny.

Metoda MMI-TF (viz kapitola 6.1.8) byla navrzena a implementovana tak, aby
bylo mozné nasazeni na velkych tlohach. Byla provedena jedna iterace trénovani
(na modelu s 5385-ti stavy) a provedeny oba testy. Na testu Zerogram klesla chyba
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Tabulka 12: Chyba rozpoznavani MMI-FD na datech z parlamentu

WER [%]

Pocet WER . [%)]
iteraci | Zerogram Bigram
D tqct 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
) 25,34 | 24,49 | 19,86 | 19,27
6 24,49 | 24,57 | 19,34 | 19,27
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Obrazek 15: Chyba rozpozndvani MMI-FD - Zerogram.
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Obrazek 16: Chyba rozpozndvdini MMI-FD - Bigram.

rozpoznavani na 25,91% a na testu Bigram na 19, 37%. Tedy aplikace této metody
vede ke snizeni chyby rozpoznavani, nicméné oproti metodé MMI-FD dosahuje
MMI-TF mirné horsich vysledku.

6.2.3 Porovnani LVCSR dekodéru

Kromé interniho rozpoznavactho systému pro tlohy s velkym slovnikem (angl.
Large Vocabulary Continuous Speech Recognition - LVCSR), byl testovén i
dekodér HDecode z HTK toolboxu verze 3.4 [23]. Jelikoz byl v posledni dobé
katedralni rozpozpoznavaci systém znacné vylepsen, byla pouzita jeho nejnovéjsi
verze. Tedy uvedené vysledky nejsou kompatibilni s vysledky uvedenymi v
predchozi podkapitole a dosahovana chyba rozpoznavani je obecné nizsi. Oba
rozpoznavaci systémy byly testovany na totozné sadé nahravek i jazykovém mod-
elu (shodné s testem Bigram) pro referenéni model s 5385-ti stavy a jeho diskrim-
inativni verzi (metoda MMI-FD). Vysledky pro ruzné nastaveni vahy jazykového
modelu jsou v grafu 17. Z vysledku je patrné, ze systém HDecode (znaceny v
grafu Hdec) dosahl lepsich vysledku, zejména u diskriminativniho modelu, kde
byl rozdil piiblizné 1% absolutné. Tim padem i rozdil mezi referencnim mod-
elem a diskriminativné trénovanym se zvétsil a metoda MMI-FD snizila chybu
rozpoznavani u dekodéru HDecode z 15,85% na 14,37% tedy o 1,48% abso-
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lutné coz je 9, 3% relativné. Je tedy patrné, ze hodnoceni tspésnosti metod aku-
stického modelovani zavisi i na pouzitém rozpoznavacim systému. Vyssi chybovost
katedralniho dekodéru je ziejmé zpusobena ¢etnymi optimalizacemi na rychlost
vypoctu, jelikoz tento dekodér je primarné urcen pro aplikace bézici v redlném
case. Zajimava je také u tohoto dekodéru zavislost vysledku na nastavené vaze
jazykového modelu. Pro ML model vychazi optimalni nastaveni na 14, kdezto u
MMI-FD modelu se nastaveni zna¢né lis{ a nejlepsich vysledku je dosahovano pfti
vaze 11.

Bigram

B Hdec Ref
¢ Hdec MMI-FD
v KKY Ref
A KKY MMI-FD

T
7 8 9 10 11 12 13 14 15
Véha jazykového modelu

Obrézek 17: Porovndni dekodéri KKY a HDecode.

6.2.4 Testovani metod MMI, MWE a MPE z HTK

Bylo by dobré, pokud by vlastni metody bylo mozné piimo porovnat s nékterou
z implementovanych metod diskriminativniho trénovani pouzivanou ve svété. Toto
porovnani by bylo jisté cennéjsi nez jen nepiimé porovnavani schopnosti jed-
notlivych metod na odlisnych lohach. Pro toto porovnani jsou v toolboxu HTK
3.4 k dispozici metody MMI, MWE a MPE [23]. Bohuzel tyto metody byly do HTK
integrovany az v posledni verzi a jejich dokumentace neni pfilis podrobna. Ani po
velkém 1sili nebylo mozné na vlastnich datech diskriminativni trénovani v HTK
zprovoznit, béh programu c¢asto koncil vyjimkou, ktera nebyla programové nik-
terak oSetfena a byvala zachycena az opera¢nim systémem. To velice znesnadnovalo
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pripravu vstupnich dat, jelikoz jejich format neni v dokumentaci presné definovan a
program, ktery se po spusténi zhrouti, aniz by upozornil, kde muze byt problém, je
takika nepouzitelny. Po komunikaci ptimo s universitou v Cambridgi, kde je HTK
vyvijen, my byl doporucen pouze piiklad pouziti diskriminativniho trénovani na
Resource Management korpusu, jelikoz pro dalsi vyvoj a servis toolboxu HTK
nemaji dostatek finanénich prostredku (HTK toolbox byl primérné vyvinut jen v
ramci dvou projektu od Microsoftu a Darpy). Tedy nebylo mozné obdrzet konkrétni
technickou podporu pii zprovoznovani HTK na vlastnich datech. Nasledné byl tedy
zakoupen Resource Management korpus a uvedené priklady pouziti zprovoznény
(podrobnéjsi experimenty na tomto korpusu jsou popsany v kapitole 6.3.1). Po-
dle tohoto prikladu byl postupné pfipravovan korpus z parlamentnich pfenosu pro
pouziti s HTK. V prvni fadé bylo treba ptelozit HTK toolbox s podporou velkych
slovniku. Standardné je pouzivan datovy typ unsigned short, ktery limituje velikost
slovniku jen na 65 tisic. Tento limit na vétsinu uloh v anglickém jazyce dostacuje,
pro rozpoznavani ¢eského jazyka jsou potieba slovniky tfadové vétsi, tento limit
by byl dostateény pouze pro nékteré specializované tlohy. Dale byla nejvétsim
problémem rozdilné topologie nefecovych udalosti v akustickém modelu. Z tohoto
duvodu nebylo mozné vygenerovat slovni miizky, jelikoz implementovany forward-
backward algoritmus na této topologii selhaval. Zde byl nutny pfimy zasah do
zdrojovych kédu HTK, aby byl problém odstranén a miizky bylo mozné vygen-
erovat. Tedy po velmi naroéném usili bylo mozné diskriminativné trénovat modely
v HTK na tloze parlamentu.

Vysledky natrénovanych modelu vsak vubec nebyly dobré, jak ukazuje graf
18. Ani jedna z testovanych metod s doporuc¢enym nastavenim nevedla ke snizeni
chyby rozpoznavani, naopak, kazda dalsi iterace vedla ke zhorseni vysledku. Ziejmé
v programu stale nékde dochézelo k problémum, ale nebylo mozné zjistit, kde
by k témto problémum mohlo dochézet. Tedy referencni implementace diskrim-
inativniho trénovani pouzitelnd na vsSechna vlastni data nebyla pro porovnani k
dispozici. Porovnat vlastni metody s metodami v HTK lze tedy jen na korpusu
Resource Management (v kapitole 6.3.1). Tato 1loha je vSak jiz na dnesni pomeéry
velice jednoduchd (slovnik 1000 slov, malé mnozstvi dat).

Na zaveér je tfeba poznamenat, ze kritika se netyka celého toolboxu HTK, ale
jen ¢asti pro diskriminativni trénovani ve verzi 3.4. HTK toolbox je jinak velice
kvalitni a dobfe pouzitelny, na nasi katedie je pouzivan pro trénovani ivodnich
modelu podle kritéria ML.
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Obrazek 18: Vysledky diskriminativnich metod implementovanych v HTK.

6.3 Testy na dalsich korpusech

6.3.1 Testy na Resource Management korpusu

Tento korpus byl vyvinut americkou agenturou DARPA (angl. Defense Ad-
vanced Research Project Agency) a publikovdn v roce 1988. Jednd se o korpus
anglickych fecovych nahravek, ktery slouzi pro vyvoj a porovnavani systému pro
automatické rozpoznavani reci. Korpus obsahuje ¢tené promluvy 160-ti fecniku z
ruznych ¢asti USA. Data byla nahravana 16 kHz s 16-ti bitovym rozlisenim pies
mikrofon Sennheiser HMD-414. Pro trénovani je vyhrazeno 4000 vét, které maji
celkovou délku 3,8 hodin. Pro testovani je vyhrazeno nékolik testovacich sad. V
nasledujicim experimentu byla pouzivana testovaci sada oznacena feb98, kterd ob-
sahuje 400 vét (priblizné 20 minut feci). Jazykovy model je bigramovy zalozeny
na pravidlech.

V ukazkovém piikladu pro pouziti HTK diskriminativniho trénovani byly i
skripty pro zpracovani nahravek a trénovani referenénich modelu. Pro zpracovani
nahravek byla pouzita metoda MFCC s delta a akceleracnimi piiznaky, celkova
dimenze piiznakovych vektoru pak byla 39. Testovany byly dva trifonové modely:
jednoslozkovy a 6-ti slozkovy HMM, oba meély 1532 stavi . VSechny vysledky jsou
uvedeny v souhrnné tabulce 13. Na jednoslozkovém modelu je chyba rozpoznévani
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WER [%)]

Metoda 1 slozka | 6 slozek
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 rozpoznavani HTK i vlastnich metod na datech RM korpusu

vSemi metodami redukovédna pomeérné vyrazné o 2 az 2, 5%. Jednoslozkové modely
se také nejsnadnéji diskriminuji, jelikoz kazdy stav modelu piimo odpovida jed-
nomu konkrétnimu normalnimu rozpozeni. Avsak ani nejlepsi vysledek dosazeny na
jednoslozkovém modelu nema mensi chybu, nez referenc¢ni model se 6-ti slozkami.
Na tomto modelu se pak porafilo snizit chybu jen nepatrné. Na jednoslozkovém
modelu nejlépe dopadla HTK implementace metody MPE, nejhufe pak vlastni
implementace metody MMI-FD. Na 6-ti slozkovém modelu nejlepsich vysledku
dosahla vlastni implementace MMI, jak samostatné, tak i v kombinaci s MMI-
FD. Nejhorsich vysledku dosahuje HTK implementace MWE. Vysledky na 6-ti
slozkovém modelu se vsak pfiliz od sebe nelisi.

6.3.2 Testy na rozsifreném korpusu UWB S01

Jak bylo popsano v kapitole 6.1.1 jedna se korpus postupné nahravany a an-
otovany na nasi katedfe. Béhem posledni doby byl postupné rozsitovan, tvodni
experimenty vsSak byly provadény jen na prvni sadé nejlépe provérenych dat. V
soucasné dobé obsahuje vsak tento korpus nahrdvky 800 lidi (384 muzu a 416
zen). Tyto nahravky tvori celkem 220 hodin feci. Na téchto kompletnich dat-
ech byl natrénovan 16-ti slozkovy trifonovy model s 4922 stavy. Tento model byl
diskriminativné pretrénovan metodou MMI-FD v této praci doporu¢enym postu-
pem (jedna iterace ML nasledovand dvéma iteracemi MMI-FD). Oba modely byly
testovany na 100 minutach ¢étené teci (5 muzu a 5 zen). Pro tento test byl pouzit
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zerogramovy jazykovy model obsahujici 2190 slov. Chyba rozpozndvani (WER)
byla redukovéna z 40, 19% na 39, 02%.

6.3.3 Testy na korpusu SpeechDat(E)

SpeechDat(E) je databaze telefonni fec¢i, zamétrend na jazyky sttedni a vychodni
Evropy. Celkem obsahuje 5 jazyki: ¢eStinu, polstinu, slovenstinu, madarstinu a
rustinu. Pro otestovani diskriminativniho trénovani byla pouzita pouze ¢esky mlu-
vend cast korpusu, kterd obsahuje nahravky 1000 fecniku. Trénovaci data celkem
obsahovala 37457 vét 722 te¢niku, jejichz celkova délka byla 63 hodin. Déle byly z
dat fecniku, ktefi nebyli zatazeni do trénovéni, vytvoreny 3 testovaci sady (znacené
testA, testB, testC'). TestA obsahoval 2700 nahravek 52 fe¢niku, testB obsahoval
2693 nahravek 52 feéniku a testC' obsahoval 4976 nahrdavek 96 recniku. Jazykovy
model pro testy byl pouzit zerogramovy, slovnik se pro jednotlivé testy lisil a
obsahoval 3757 slov pro testA, 3864 slov pro testB a 6009 slov pro testC.

Nahrdavky byly ulozeny ve formatu 8-bit, 8kHz A-law. Déle z nich byly
vypocteny PLP kepstralni ptriznakové vektory, které byly doplnény delta a akcel-
eracnimi koeficienty. Pro potla¢eni vlivu variability prenosového kanalu byla
pouzita kepstralni normalizace. Celkova dimenze prostoru ptiznakovych vektoru
byla 36. Z takto zpracovanych trénovacich dat byly natrénovany dva trifonové
modely. Prvni, méné komplexni, obsahoval 2033 stavu, kazdy modelovany 8-mi
slozkami (oznacen model-2k). Druhy, komplexnéjsi, obsahoval 6768 stavu a mél
rovnéz 8 slozek na stav (oznacen model-6k7). Tyto modely byly vytvoreny stan-
dardnim trénovacim postupem v HTK podle kriteria ML. Na tyto modely pak byla
aplikovana metoda diskriminativniho trénovani MMI-FD. Vysledky experimentu
jsou uvedeny v tabulce 14. Byly testovany oba modely na vsech tfech testovacich
sadach. Vysledny rozpoznany text byl vyhodnocen tremi zpusoby:

e WER vcetné netecovych udalosti - zde jak referencni, tak v rozpoznané
prepisy obsahovaly i nefecové udélosti, chyba na slovech pak byla vyhod-
nocovana standardnim zpusobem, kde byly nerecové udalosti brany stejné
jako ostatni slova.

e WER - standardni chyba rozpoznavani na slovech, nefecové udalosti se v
prepisech neobjevuji a tedy nejsou brany v potaz.

e PER - pro detailnéjsi vyhodnoceni byla rovnéz vyéislena i chyba ve fonémech
PER (Phoneme Error Rate). Zde byl jak rozpoznany tak referenéni ptepis
pomoci vyslovnostniho slovniku pfepsan na fetézec fonému.



WER [%] vcetné nefecovych uddlosti
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-0k7
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 rozpoznavani ve fonémech

model-2k model-0k7
TestA | TestB | TestC || TestA | TestB | TestC

Ref. | 22,24 | 1955 | 22,74 || 21,26 | 19,23 | 22,13
MMI-FD | 14,62 | 13,64 | 15,34 | 13,06 | 12,50 | 14,92

Tabulka 14: Vysledky rozpoznavani MMI-FD na korpusu SpeechDat(E)
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Na korpusu SpeechDat(E) dosédhla metoda MMI-FD velmi dobrych vysledku.
Pokles WER se pohyboval mezi 14 az 16% absolutné! V relativnim méritku to
odpovidé poklesu chyby az o 35%.

6.4 Diskriminativni trénovani v iloze detekce klicovych

slov

Na nasi katedfe je feSena i problematika detekce klicovych slov v zaznamech
feCi a to zejména v ramci projektu ”Automatické vyhledavani klicovych slov
v proudu zvukovych dat” (GA AV CR 1QS101470516) a "Pieklenuti jazykové
bariéry komplikujici vySettovani financovani terorismu a zavazné financni krim-
inality” (MV VD20072010B160). I v této tloze je akusticky model jednou z
klicovych soucasti, navic ma jeho kvalita vétsi vliv na kvalitu celkového systému
nez tieba v tloze rozpoznavani teci s velkym slovnikem, kde ma velky vyznam
také jazykovy model, zejména pti zpracovani ¢estiny. Tedy pokud diskriminativné
natrénovany model dosahuje lepsich vysledku v tloze rozpoznavani feci, mél by
takto natrénovany model dosahovat lepsich vysledku i v tloze detekce klicovych
slov. Jelikoz mnozstvi dat dostupnych pro trénovani je dostatecné mnozstvi jen
pro akustické modelovani, piiprava piipadného jazykového modelu pro metody
diskriminativnfho trénovéni, které tento model vyzaduji, je problematické. Bud
mohou byt pouzita jind odpovidajici dostupnd data, nebo muze byt pouzit jiz
natrénovany jiny jazykovy model. Tato nahradni feSeni vSak nejsou idedlni a vzh-
ledem k tomu, Ze slova, ktera budou systémem detekovana nejsou dopredu znama,
muze mit nevhodny jazykovy model pouzity pro diskriminativni trénovani neblahy
vliv. V nésledujicim experimentu tedy byla s vyhodou pouzita metoda MMI-FD,
ktera pracuje pouze akusticky a zadny jazykovy model nevyzaduje, je tedy pro
ulohu detekce klicovych slov mimordadné vhodna.

Pro trénovani akustického modelu byla k dispozici nasledujici data:

e Telefonni nahravky dodané v ramci projektu VD20072010B160 - 54 hodin.
e Telefonni nahravky z katedralniho korpusu - 1000 fe¢niku, 102 hodin.
e Korpus SpeechDat(E) - 722 fe¢niki, 63 hodin.

e Dalsi telefonni data z internich katedralnich zdroju - 38 hodin.

Celkova délka trénovacich data byla 257 hodin. Tato data byla zpracovana metodou
PLP s kepstralni normalizaci, s pouzitim delta a akcelera¢nich koeficientu byla
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celkova dimenze priznakovych vektoru 36. Vzhledem k pozadavku na vysokou
rychlost detekce klicovych slov byla komplexita akustickych modeli omezena.
NiZe budou uvedeny vysledky pro dva trifonové akustické modely: model-2k, ktery
obsahoval 2033 stavi a model-5k9, ktery obsahoval 5915 stavii. U obou modelu
byl kazdy stav modelovan 8-mi slozkami normalniho rozlozeni. Zakladni modely
byly natrénovany pomoci HTK toolboxu. Pro diskriminativni trénovani byl pouzit
postup doporucovany v této praci (jedna ML iterace nasledovana dvéema MMI-FD
iteracemi). Testovaci data obsahovala 3278 vét, které tvorily celkem pfiblizné jednu
hodinu teci. V téchto nahravkach bylo detekovano celkem 569 klicovych slov.

Kvalita systému pro detekci klicovych slov je vyhodnocovana nejcastéji pomoci
tzv. ROC kiivky (angl. Receiver Operating Characteristic). Jedna se o graf, ve
kterém jsou vyneseny vysledky pro postupné se ménici prah detekce. Na vertikalni
ose je mira tuspésnosti detekce hledanych klicovych slov (tzv. detection rate). Na
horizontalni ose je pocet chybné detekovanych slov (tzv. false alarms), ktera jsou
obvykle normalizovana na ur¢itou ¢asovou jednotku, aby bylo mozné porovnavat
vysledky pro ruzné dlouhé nahravky ¢i testovaci sady. Na zakladé ROC kiivky jsou
pak vyhodnocovany dalsi kritéria kvality. Prvni kriterium nazyvané EER (z angl.
Equal Error Rate) je velikost chyby systému pro préh, ktery zarucuje stejny pocet
chyb typu chybné ptijeti (false alarm) a chybného odmitnuti (false reject). Pro
konkrétni test, presné takovyto prah casto nemuze byt zvolen, hodnota EER se
pak pocita interpolaci z nejblizsich okolnich prahu. Jelikoz EER vyjadiuje chybu
systému, je cilem toto kriterium pokud mozno minimalizovat. Dalsim velice ¢asto
pouzivanym kriteriem odvozenym s ROC kiivky je tzv. FOM (z angl. Figure Of
Merit), jedna se o integrovanou plochu pod ROC kfivkou, tedy oproti EER se
snazi vyjadfit jednim cislem charakter celé kiivky. Idedlni systém by mél FOM =
1, proto je FOM kriterium vyjadfovano v procentech. Cilem je toto kriterium
maximalizovat, ak aby se FOM kriterium bliZilo co nejvice 100%.

Vysledky pro model-2k jsou uvedeny na obrazku 19, vysledky pro model-5k9
jsou na brazku 20. Obrazky se skladaji vzdy ze dvou ROC kftivek, horni je pro
HTK referenéni model, dolni pro MMI-FD dikriminativni trénovani. Z kazdé ROC
krivky byly vyhodnoceny kriteria EER a FOM. U modelu model-2k bylo diskrim-
inativnim trénovanim dosazeno poklesu EER o 0,58% a kriterium FOM vzroslo
0 1,11%. U druhého vétstho modelu (model-5k9) byl rozdil jesté vyraznéjsi: EER
pokleslo o 3,16% a FOM vzrostlo o 3,97%. Tedy vysledky potrvdily ocekavani, ze
dikriminativni modely budou dosahovat lepsich vysledku. Zajimavé opét je, ze v
této praci navrzend metoda MMI-FD dosahuje lepsich vysledku na komplexnéjsim
modelu, nez na modelu jendodusim ackoli u vésiny ostatnich diskriminativnich
metod je tento efekt opa¢ny a u komplexnéjsich modelu (které dosahuji absolutne
lepsich vysledku) nedosahuji tak dobrych vysledku jako na modelech jednodussich.
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Tedy opét se potvrzuje velmi dobra schopnost metody MMI-FD zobecnovat.

V dloze detekce klicovych slov byla s tspéchem aplikovana rovnéz metoda
diskriminativni adaptace zalozena na MMI-FD kriteriu. Pouziti adaptace na cilova
data jesté snizili EER o nékolik procent a rovnéz o nékolik procent bylo zvyseno
i kriterium FOM. Bohuzel, vysledky adaptace pro vyse uvedené modely nebyly v
dobé odevzdani této prace k dispozici, uspésnost diskriminativni adaptace vsSak
byla prokazana na predchozich experimentech, které vsak mély odlisnou metodu
zpracovani recového signalu.

6.5 Trénovani skupinovych modela

Je velmi dobfe znamo, ze akusticky model natrénovany jen na konkrétniho
recnika, vzdy dosahuje na feci tohoto fe¢nika lepsich vysledku nez model obecny.
Jen v nékolik malo tlohach je mozné tento postup aplikovat. D4 se vSak zobecnit
jinym zpusobem, a to tak, ze jsou vymezeny urcité skupiny tecniku, pro které
je trénovan specialni akusticky model. Nejbéznéjsi a casto pouzivané je rozdéleni
trénovacich dat na muzské a zenské nahravky (angl. tzv. gender-dependent acoustic
models). Pokud tedy bude mluvit muz, bude nasazen model specializovany na
muze, v ptipadé zeny zase obracené. V tomto piipadé je ovSsem potieba detekovat,
zda mluvéi je muz ¢i Zena.

Pro trénovani gender-dependent modelu byva vyuzita informace o pohlavi
fecnika, kterd je vétsinou soucdasti anotace. Ovsem mohou se vyskytovat muzi,
kteri maji hlas spise akusticky blize k hlasu zenskému a na opak, dale je také obcas
v anotacich pohlavi oznaceno Spatné, pripadné tato informace muze u nékterych
dat chybét uplné. Pro tyhle pripady je vhodny automaticky shlukovaci algoritmus,
ktery byl navrzen v [6] a pro tento ucel pouzit v [7].

Tento algoritmus je zalozen na kritériu, které je velice podobné kriteriu ML.
Cilem tohoto algoritmu je rozdélit trénovaci sadu (jednotlivé trénovaci promluvy)
do skupin tak, aby byly tyto skupiny co nejvice homogenni (z pohledu akustického
modelu). Poéet skupin-shluki n musi byt doptedu urcen, pro muze a Zeny je
prirozené n = 2. Samotny algoritmus pak probiha nasledovné:

1. Na pocatku jsou trénovaci nahravky rozdéleny do n shluku. Tyto shluky
by mély mit podobnou velikost. V pripadé trénovani shluku muzu a zen,
je uvodni rozdéleni dano anotaci trénovacich nahravek. V obecném piipadé
muze byt pouzito nahodného roztiidéni nahravek do shluku.
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Obrazek 19: ROC krivky pro detekci klicovych slov pro model model-2k. Nahote

HTK referencni model, Dole MMI-FD diskriminationi trénovdni.
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Obrazek 20: ROC krivky pro detekci klicovych slov pro model model-5k9. Nahote

HTK referencni model, Dole MMI-FD diskriminationi trénovdnd.
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2. Probéhne (pfe)trénovani vsech shluku z dat do nich pfirazenych.

3. Vypocte se aposteriorni pravdépodobnost P(u|M) pro kazdou nahravku wu
a vSechny modely M. Je pouzit vypocet s referenénim prepisem (angl. tzv.
forced-alignment).

4. Kazda nahravka je prifazena tomu shluku, jehoz model m& nejveétsi
pravdépodobnost P(u|M), kterd byla vypoctena v predchozim kroku:

M1 (u) = arg max P(u|M). (75)

5. Pokud se shluky stale méni, pokracuje se krokem 2. Jinak je algoritmus
ukoncen.

Uplné konvergence algoritmu neni zarucena, proto je vhodné, jako ukoncovaci
podminku stanovit ur¢ity prah, kolik trénovacich nahravek muze byt prefazeno
do jiného shluku, aby algoritmus pokracoval. Pripadné lze jednoduse algoritmus
omezit poctem iteraci.

Pokud tedy chceme ovérit, ze déleni do skupin podle pohlavi je spravné,
pouzijeme jako uvodni rozdéleni pravé tuto informaci a spustime algoritmus. Ten
jednotlivé skupiny-shluky poopravi tak, ze budou vice akusticky homogenni, tedy
prefadi muze s zenskym hlasem k zendm a naopak a zaroven opravi chyby v ano-
tacich. Akustické modely natrénované z takto roztridénych nahravek by pak meély
dosahovat mensi chyby v rozpoznavani reci.

6.5.1 Experiment s gender-dependent modely

Pro ovéreni vyse popsaného postupu byl sestaven nasledujici experiment. Data
pro trénovani pochézela z korpusu UWB S01, ktery je popsédn v kapitole 6.3.2.
Rovnéz zakladni postup pro natrénovani referenc¢niho i diskriminativniho aku-
stického modelu byl totozny (tyto modely budou oznacovany GI a GI-DT). Déle
byly stejnym postupem jako referenéni model natrénovany modely pro muze a
zeny. Kde pro rozdéleni trénovacich dat byla pouzita informace z anotace (modely
oznacené GD). Déle byl pouzit vyse popsany shlukovaci algoritmus, kterym bylo
dosazeno nové rozdéleni na muze a zeny (modely oznacené ClusterGD, diskrim-
inativni verze oznacena jako ClusterGD-DT). Prubéh shlukovaciho algoritmu je
ilustrovan v tabulce 15 (Muzi znaceni M a zeny F'). Béhem jednotlivych iteraci je
presouvana stale mensi ¢ast nahravek - algoritmus konvergoval po sedmi iteracich.
Celkové bylo presunuto nékolik procent nahravek. Modely natrénované z téchto
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novych shluku dosahovaly mensi chyby rozpozndvéni o 0,6% absolutné oproti
rozdéleni na muze a zeny podle anotace (viz tabulka 16), pokud predpoklddame, ze
by bylo pohlavi fecnika vzdy urc¢eno spravné. Pokud by vsak bylo pohlavi fec¢nika
detekovano spatné, byl by narust chyby rozpoznavani veliky.

Tabulka 15: Prubéh presunu mezi shlukem muzu a zen

Pocet [ %]
iteraci (i) | My_1 —» M; | My — F, | F;oy — F; | F_y — M,
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
) 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: Porovnani ruznych variant gender-dependent modelu

WER [%]

GI 40,19

GI - DT 39,02
Identifikace shluku spravna nespravna
GD 37,50 64,08
ClusterGD 36,89 63,57
ClusterGDDT 35,81 61,92
GIM LAdapt 38,08 52,18
GIDT Adapt 36,99 46,60

Naptiklad u systému pracujicich v realném case nemuzeme ocekavat, ze by de-
tektor muz/zena fungoval naprosto presné, hned na pocatku promluvy. Je tedy
treba hledat takové metody trénovani téchto modelu, které nevykazuji takovy
rozdil, mezi spravnou a Spatnou detekci fec¢nika a navic dosahuji dostatecné nizké
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chybovosti, pokud je fe¢nik detekovan spravné. V tomto experimentu byly zk-
oumany ¢tyfi ruzné metody trénovani takovychto modelu:

e ClusterGD Jedna se o sadu modelu (model pro muze a model pro Zeny),
ktera je natrénovéna stejnym postupem jako model referenéni (GI). Model
pro muze i pro zeny je trénovan od zacatku zcela oddélené.

e ClusterGD-DT Sada modelu vychézejici ze sady ptredchozi. Modely byly
diskriminativné pretrénovany metodou MMI-FD.

e GI-MLAdapt Sada modelt vychéazejici z referencniho modelu GI. Ten je
adaptovan na muze a na zeny pomoci metody MAP.

o GI-DTAdapt Sada modelu vychazejici z modelu GI-DT. Ten je adaptovan na
muze a na zeny pomoci diskriminativni adaptace MAP zalozené na kriteriu

MMI-FD.

Vysledky pro vsechny metody jsou v tabulce 16. Nejlepsich vysledku pro idealné
fungujici detektor fecnika dosahuje sada modelu ClusterGD-DT. Nejmensi rozdil
mezi spravnou a nespravnou detekci je u sady modelu GI-DTAdapt, tedy pokud
ocekavame veétsi chybovost v detekei fecnika, je tento trénovaci postup nejlepsi
volbou. Pokud detektor fecnika funguje velice dobte, je vhodné pouzit spise postup
ClusterGD-DT. Detailnéji je tento experiment popsén v [7].

6.5.2 Experiment s vétsim poctem skupin

Pokud pomérné dobie funguje rozdéleni trénovacich dat do dvou skupin, mohlo
by byt mozné rozdélit trénovaci data i do vice nez dvou skupin. Hlavni otdzkou pak
ovsem je, podle ¢eho toto déleni provést. Rozdéleni na muze a zeny se samo nabizi,
pro vétsi pocet shluku uz ovsem zadné jednoduché déleni neni. Ovsem, vzhledem
k dspésnému pouziti automatického shlukovaciho algoritmu v minulé kapitole, je
mozné toto déleni prenechat tomuto algoritmu.

Experiment, kde bylo takto provedeno déleni do dvou a ¢ty shluku je po-
drobné popsén v [8]. U déleni do dvou shluku je postup totozny s délenim na
muze a zeny, jen pocateéni rozdéleni je vygenerovano ndhodné (oznaceno 2C1).
Algoritmus po nékolika iteracich dokonverguje ke dvéma akusticky homogennim
skupindm (v tomto pfipadé se jedna ptiblizné o muze a zeny). Pti déleni do ¢ty
shlukt muZeme vyuZit dvou postupti, bud délit shluky hierarchicky, tedy nejprve
nahravky rozdélit na dva shluky a pak kazdy z nich na dalsi dva (oznaceno 4Cly;),
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nebo algoritmus spustit rovnou na zacatku pro ¢tyfi shluky (oznaceno 4Clp;).
Vsechny tyto piistupy byly v [8] testovéany. Kromé ruznych moznosti a poctu
shlukt bylo také testovano nékolik trénovacich metod. Stejné jako v pfedchozim ex-
perimentu se jednalo o referen¢ni postup (znacen M L), diskriminativni trénovani
MMI-FD (znaceno DT') a standardni i diskriminativni adaptaci (znaceno M L ggqp
& DT agapt)- Pro tplnost jesté uvedme, ze referenéni model, ktery byl natrénovan

klasickym zptuisobem, je oznacen jako SC_M L a jeho diskriminativni varianta jako
SC_DT.

Vysledky pro vsechny kombinace moznosti déleni i trénovacich metod jsou v
tabulce 17. V tabulce jsou uvadény chyby rozpoznévani a to jak pro pripad, kdy
detektor shluku funguje spravné (pro kazdou nahravku detekuje ten shluk, ktery
dava nejmensi chyby rozpozndvani), tak i pro piipad, ze detektor poskytuje pouze
tu nejhorsi variantu - tedy, ze pro kazdou nahravku uréi ten shluk, ktery dava
nejvétsi chybu rozpoznavani. Z uvedenych dvou sloupcu je mozné vyhodnotit
citlivost pouzité trénovaci metody na chybovost detektoru. Nejlepsich vysledku
bylo dosazeno pro piimé déleni do ¢tyt shluku a diskriminativni adaptaci (oznaceno
AC1p;i-DT pqgqpt). Zde je chyba rozpoznavani nejmensi pro spravné fungujici detek-
tor a ani pro nejhorsi moznou variantu detekce narust chyby rozpoznavéani neni
veliky ve srovnani s ostatnimi metodami.

6.6 Zavérecné shrnuti vysledki

Na zaveér byly shrnuty vysledky vsech vlastnich diskriminativnich metod. Tyto
vysledky jsou uvedeny v tabulkach 18 a 19, kde jsou postupné pro jednotlivé kor-
pusy vyhodnoceny testované metody. Je zde uvedena velikost trénovaného modelu
(pocet stavu a pocet slozek na stav), dosazend chyba WER a jeji absolutni a rela-
tivni pokles oproti referenénimu modelu.

Kromé relativné standardni tlohy automatického rozpoznavani pomoci jed-
noho univerzalntho modelu, byly vlastni metody pro diskriminativni trénovani
testovany i na tuloze detekce klicovych slov a na rozpoznédvani feci pomoci
skupinovych modela. Souhrn vysledku je v tabulkach 20 a 21.

Z uvedeného vyctu vysledkiu experimentu je patrné, ze diskriminativni
metody opravdu poskytuji kvalitnéjsi odhady parametru akustickych modelu. Na
nékterych tlohach byla snizena chyba rozpoznavani velmi vyznamnym zpusobem.
Pro tlohy, kde neni prilis velké mnozstvi trénovacich dat a akusticky model neni
prilis komplexni, je nejvhodnéjsi metodou ziejmé MMI-TF. Pro rozsahlejsi tlohy
s vétsimi modely se hodi spise metoda MMI-FD. U této metody, na rozdil od
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Tabulka 17: Vysledky pro experiment s délenim do ¢tyt skupin

WER [%]
SC_ML 28,63
SC_DT 26,40
Identifikace shluku Spravna nejhorsi
2CI_M L 28,24 33,35
2C1_DT 25,99 30,71
2C1_M L ggqpt 28,36 32,47
2C1_DT agapt 25,97 28,64
AClg; ML 27,38 47,86
ACly; DT 24,83 4417
AC 1 ;-M L agapt 27,17 37,22
4C 1 p;-DT Adapt 25,61 30,52
AClp; ML 25,31 45,82
AClp; DT 25,99 43,31
4C1pi-M L pdapt 25,35 40,97
4C1pi-DT pgapt 23,34 32,72

ostatnich (zde testovanych i jinde publikovanych), nedochézi k snizovani efek-
tivnosti s narustem velikosti akustického modelu, naopak u nékolika experimentu
bylo prokazano, ze na vétsich modelech funguje jesté 1épe nez na modelech mensich.
U experimentu na uloze titulkovani parlamentnich prenosu se snizil efekt diskrim-
inativniho trénovani jen nepatrné i u modelu s dvojnasobnym poctem stavu. Dale
na této uloze bylo prokazano, ze tato metoda dosahuje podobného relativniho
snizeni chyby jak u zerogramového testu, tak u testu s bigramovym modelem,
ktery obsahoval 120 tisic slov.



96

Tabulka 18: Souhrnné vysledky vlastnich metod na vsech datech, kterd byla k
dispozici. Prvni cast.

Pouzita Pocet | Pocet | WER | Pokles WER | Pokles WER

metoda stava | slozek | [%] | absolutni [%] | relativni [%]

Korpus UWB S01 - 6,3 hodiny - zerogram test

MMI-FD 425 | 8 | 12,28 1,00 7.5
MMI 425 | 8 | 1235 0,93 7.0
MMI+MMLFD | 425 | 8 | 11,42 1,86 14,0
MMLTF 425 | 8 | 11,49 1,79 13,5
MMI-FD 1424 | 8 | 871 1,43 14,1
MMI 1424 | 8 | 10,28 0,14 13
MMI+MMI-FD | 1424 | 8 | 9,92 0,22 2,2
MMLTF 1424 | 8 | 942 0,72 7.1

Parlament - 100 hodin - zerogram test

MMI-FD 5285 | 8 | 23,84 2.83 10,6
MMI-TF 5285 | 8 | 2591 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 vysledky vlastnich metod na vSech datech, ktera byla k
dispozici. Druha c¢ast.
Pouzita Pocet | Pocet | WER | Pokles WER | Pokles WER

metoda stava | slozek | [%] | absolutni [%] | relativni [%]

Resource Management korpus - 3,8 hodin - test feb98

MMI-FD 1532 | 1 | 4,74 1,74 26,9
MMI 1532 | 1 | 427 2.21 34,1
MMI+MMLFD | 1532 | 1 | 4,34 2,14 33,0
MMLTF 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+MMLFD | 1532 | 6 | 269 0,12 4,2
MMIL-TF 1532 | 6 | 281 0,00 0,0

Korpus UWB S01 - 220 hodin - zerogram test)
MMI-FD 4922 16 39,02 1,17 29

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

MMI-FD (test A) | 2033 | & | 32,10 16,58 34,1
MMI-FD (test B) | 2033 | 8 | 30,92 13,57 30,5
MMI-FD (test C) | 2033 | & | 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 vysledky v tloze detekce klicovych slov

Data z nékolika korpust - 257 hodin

Pouzita | Pocet | Pocet | EER | Pokles EER | FOM | Nariust FOM
metoda | stavu | slozek | [%)] | absolutni [%] | [%] | absolutni [%]
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 vysledky v ex;

perimentech se skupinovymi modely

Pouzita Pocet | Pocet | WER | Pokles WER | Pokles WER
metoda stavu | slozek | [%] | absolutni [%] | relativni [%]
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
5,29 18,5

MMI-FD adaptace

4x 5385

8

23,34
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7 Implementace algoritmu s vyuzitim vlastnosti

modernich pocitaca

Pii vyvoji algoritmu, které zpracovavaji rozsahla fecova data, kterd maji
desitky nékdy i stovky hodin, je velmi dulezité také ¢asova a pamétova naroénost
vypoctu. Cely problém je navic umocnén tim, ze se zpravidla jedna o iterativni
algoritmy, které vyzaduji nékolika-nasobny pruchod trénovacimi daty.

Obecné se povazuje trénovaci cas systému pro rozpoznavani feci za nedulezity
faktor, jelikoz tyto systémy jsou natrénovany dopredu a pii nasazeni téchto
systému jiz trénovani neprobiha. Pti vyvoji trénovacich metod je vsSak situace
odlisna. Jelikoz je nutné pti vyvoji téchto metod provést stovky ¢i tisice ruznych
experimentu s ruznymi daty pro ruzné varianty, modifikace a nastaveni, ¢asova
narocnost algoritmu také ovliviiuje rychlost vyvoje téchto metod. Tedy piilis po-
malé implementace jednotlivych metod spolu s nedostatecnym harwareovym vy-
bavenim mohou zpomalit i samotny vyvoj novych metod, naopak dobfe optimalizo-
vané algoritmy spolu s velkou vypocetni kapacitou mohou vyvoj vyznamné urych-
lit. Pro snizeni casové narocnosti vypoctu existuji v zasadé tii cesty, které mohou
byt navzajem kombinovany:

e Algoritmické optimalizace - vyuziti ruznych aproximaci, protezavani ¢i jinych
vypocetnich postupu, které nejsou tak vypocetné narocné a jejich odchylky
od puvodniho algoritmu jsou z pohledu dané aplikace zanedbatelné.

e Vyuziti "hrubé sily” - tedy paralelizace vypoctu na vétsi pocet jader
procesoru, pocitacu, ¢ vyuziti celych gridu. Na c¢eskych univerzitach lze
naptiklad vyuZit celorepublikovou sit vypocetnich servert MetaCentrum (viz
http://meta.cesnet.cz).

e Vyuziti vSech vypocetnich prosttedki modernich pocitacu - tedy optimal-
izace na urovni programového kédu, kde algoritmus vypoétu zustava shodny,
jen je upraven tak, aby mohl lépe vyuzit vlastnosti modernich pocitacu.
Jedna se tedy zejména o vyuziti rozsitenych vektorovych vypocetnich in-
strukei (napf. SSE a SSE2), optimalizovanou alokaci paméti, odpovidajici
dané architektutre, vicevlaknova implementace pro vyuziti vSech dostupnych
jader procesoru a v posledni dobé velice popularni vyuziti grafickych karet
pro zpracovani datové paralelizovatelnych ¢asti algoritmu.
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7.1 Vyhodnoceni vystupnich pravdépodobnosti aku-

stického modelu

Pri trénovani akustickych modelu, tvori velkou ¢ast nutnych vypoctu vyhodno-
ceni vystupni pravdépodobnosti akustického modelu. Trifonovy akusticky model
obsahuje bézné nékolik tisic stavu, kde je kazdy z téchto stavii modelovan nékolika,
slozkami (nejcastéji 8 ¢i 16) normélniho rozdéleni s vysokou dimenzi (obvykle mezi
32 az 45). Pro vsechny tyto slozky, kterych je celkem nékolik desitek az stovek tisic,
je tieba vyhodnotit pravdépodobnost

1

pi(o) = N exp [(0 — ;)" C; ' (0 — py)]. (76)
kde p; je vektor stiednich hodnot, C; je kovarianéni matice a o je aktudlni vektor
pozorovani. Typicky pocet vektorti pozorovani za jednu sekundu teci je 100. Tedy
pro vyhodnoceni vSech vystupnich pravdépodobnosti u diagonalniho modelu s 5-ti
tisici stavy, 16 — ¢z slozkami na stav a dimenzi 45 je za jednu sekundu potieba
provést 800 milionu operaci s¢itani/od¢itani, 720 milionu operaci ndsobeni/déleni
a 8-milion-krat vypocitat exponencialni funkci. Pro snizeni vypocetni naroc¢nosti
jsou v praxi pouzivany nésledujici optimalizace:

e Vypocty provadény v logaritmické skdle ¢imz odpadéd exponencidla a
nasobeni je prevedeno na mnohem rychlejsi s¢itani, pro soucet dvou zlog-
aritmovanych pravdépodobnosti lze vyuzit ruzné aproximace, které se obe-
jdou bez vypocetné velice naroénych logaritmu a exponenciél (v této praci
navrzend aproximace je popsana nize).

e Cely uvodni zlomek je na datech nezavisly a jeho logaritmus je vyhodnocen
dopredu.

e Variance jsou dopredu invertovany a tim je déleni prevedeno na nésobeni.

U metod diskriminativniho trénovani, kde zabird vypocet vystupnich
pravdépodobnosti relativné velkou c¢ast vypoctu, je jednim z moznych feSeni,
které se velice casto pouzivda, rychla detekce vyznamnych slozek akustického
modelu. Jelikoz jen mald ¢ast slozek pro priznakovy vektor v daném case ma
nenulovou pravdépodobnost, je takika zbytecné vypocitavat vsSechny slozky a
staci vyhodnotit jen ty s relevantni pravdépodobnosti. Problémem samoziejmé je,
jakym vypocetné nenaroénym zpusobem urcit, které slozky jsou vyznamné a které
ne. Jednim z téchto algoritmu je napiiklad tzv. Roadmap algoritmus [35]. Dalsi
moznosti je prenechat ¢ast tohoto vybéru na samotném dekédovacim algoritmu s
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jeho profezavanim a vyhodnocovat jen ty stavy akustického modelu, které se v
daném case v rozpoznavaci siti objevuji. Avsak kazdy predvybér ¢i profezavani
sebou vzdy nese riziko poklesu 1spésnosti rozpoznavani, tyto aproximace jsou
pouzivany zejména proto, ze neni jiné feseni, které by bylo vypocetné stejné nebo
jesté méné narocné.

Pti trénovani akustického modelu neni sice pozadavek malé vypocetni
naro¢nosti tak prisny, ale o to vétsi duraz je zde kladen na ptesnost. Vzhledem k
tomu, ze se vétsinou jednd o iterativni algoritmy, které maji zarucenu konvergenci,
mohou prilisné aproximace degradovat proces trénovani, ktery pak nemusi kon-
vergovat. Bylo by tedy vhodné se v procesu trénovani hrubych aproximaci pokud
mozno vyvarovat.

7.2 Optimalizace aplikované a vyuzité v této praci

V prubéhu reseni problematiky diskriminativniho trénovani musela byt rovnéz
feSena problematika extrémni vypocetni narocnosti, ktera prameni ze zédkladniho
principu diskriminativnich metod, kde jsou v kazdém ¢ase uvazovany vsechny stavy
modelu (pokud neni pouzito profezavani). Pti implementaci v jazyce C++ byly
vyuzity nasledujici optimalizace:

e V prvni fadé je to vyuziti vice-jadrovych procesoru, nebo pocitacu s vice pro-
cesory. Rozdélit vypocet vystupnich pravdépodobnosti mezi nékolik vldken
neni problém, jelikoz tato tloha je lehce paralelizovatelna, jelikoz se sklada z
nezavislych ¢dsti. Bud lze zpracovani jednoho souboru (v off-line varianté -
trénovani) ¢i vstupniho bufferu (v on-line varianté - rozpoznavani v realném
¢ase) rovnomeérné rozdélit na nékolik ¢asti, které pak zpracuje jedno z vldken.
Druhou moznosti je, rozdélit akusticky model, kazdé vlakno pak vyhodnocuje
pravdépodobnosti pro ¢ast stavu modelu.

e Dalsim dulezitym prvkem je vhodna reprezentace dat v paméti. Parame-
try stfednich hodnot a dopfedu invertovanych varianci by nemély byt
ulozeny objektoveé, nybrz za sebou v blocich a to tak, aby jednotlivé vektory
zacinaly na adrese délitelné 128bit. V ptipadé nutnosti je vhodné rozsitit di-
menzi priznakovych vektoru umeéle na velikost délitelnou ¢tyimi (v pripadée
jednoduché presnosti - 32bit float) nebo dvéma (v piipadé dvojité presnosti -
64bit double). Bloky za sebou ulozenych vektoru sttednich hodnot a varianci
by mély mit velikost odpovidajici velikosti L2 cache daného procesoru, proto
je dobré umoznit velikost bloku nastavit externé. Déle je vhodné vyhodno-
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covat nékolik priznakovych vektori najednou, opét to umozni vyssi vyuziti
rychlych registri, L1 a L2 cache procesoru.

Pred samou realizaci je tieba zhodnotit zda by nebylo dostacujici vypocet
provadét v jednoduché presnosti, tim by se vypocet vyznamné urychlil,
z mych zkusenosti vyplyvd, Ze jednoducha presnost, je dostacujici pro
vhodné implementovany vypocet vystupnich pravdépodobnosti v logarit-
mické doméné. Déle je mozné vyuzit rychlych implementaci logaritmu a
exponencial s omezenéjsi presnosti.

Po vypoctu logaritmu pravdépodobnosti jednotlivych slozek, je tieba
vypocitat soucet téchto pravdépodobnosti, jehoz vysledek je tieba opét
konvertovat do logaritmické domény. Vzhledem k omezené presnosti neni
vhodné jednoduse vSechny vysledky prevést z logaritmické domény zpét do
pravdépodobnosti, zde je secist a opét zlogaritmovat. Je lepsi pouzit funkci
piimo urc¢enou pro soucet dvou zlogaritmovanych pravdépodobnosti, jejichz
vysledek ma byt opét logaritmus pravdépodobnosti. Podrobnéji je toto disku-
tovano nize v kapitole 7.2.1.

Dalsim dulezitym zpusobem jak zvysit rychlost vypoctu je vyuziti SSE in-
strukci. Je to sada tzv. SIMD (Single Instruction Multiple Data) instrukef,
které umoznuji nékteré operace provadét "najednou” s nékolika ruznymi
operandy. Zékladni sada SSE instrukci umoznuje provadét zakladni operace
typu scitani, od¢itani, nasobeni, déleni, druhou mocninu, druhou odmocn-
inu a nékteré dalsi se ¢tyrmi ¢isly s jednoduchou ptesnosti najednou. Tedy
s vyuzitim SSE instrukci se muze dany vypocet az 4x zrychlit. Pro oper-
ace, s dvojitou presnosti je urcena sada SSE2, kde je teoretické zrychleni
2x. Soucasné prekladace umi téchto instrukci vyuzivat rovnéz, ovSem ne na
vSech mistech je to mozné zaridit automaticky. Proto je vzdy lepsi pouziti
téchto instrukei naprogramovat piimo.

Dale je také dobré cely program upravit tak, aby bylo mozné rozsahlejsi
ulohy rozdélit i mezi nékolik pocitacu nebo uzlu gridu. V metodéach diskrim-
inativniho trénovani lze akumulovat statistiky nezavisle pro jednotlivé
casti trénovaci mnoziny a vzdy pred koncem dané iterace tyto statistiky
shromazdit a vypocéitat nové odhady parametru modelu. Tyto nové modely
opét rozdistribuovat a pokracovat paralelné v dalsi iteraci.



103

7.2.1 Soucet pravdépodobnosti v logaritmické doméné

Pokud pocitame vystupni pravdépodobnosti v logaritmické doméné, dostavame
se k problému jak vyhodnotit soucet téchto pravdépodobnosti, jejichz vysledek
ma byt opét logaritmus pravdépodobnosti. Tato situace nastava v piipadech, kdy
vypocitavame celkovou pravdépodobnost stavu z pravdépodobnosti jednotlivych
slozek a také pii normalizaci vektoru logaritmovanych pravdépodobnosti na
jednicku. Jak jiz bylo popsano vyse, jednoduchy vztah

P19 = log(exp(pi”?) + exp(py?)) (77)

neni pfilis numericky vhodny a stabilni, zejména pii implementaci v jednoduché
presnosti, rovnéz je pomérné vypocetné naroény - vyzaduje tfi vypocetné narocné
operace logaritmus/exponencidla.

~ e~/

itmovanych pravdépodobnosti a vypocte se pouze aditivni prispévek druhé mensi
pravdépodobnosti:

Pl = max(pllog; szog)
lo, lo lo
Pary = |0 —p2?)]
P = e +log(1 + exp(pg))- (78)

Tato verze je i méné vypocetné narocna, jelikoz byla jedna z exponencial nahrazena
jednou podminkou a dvéma operacemi sc¢itani/nasobeni. Navic je moznost déle
vypocet urychlit aproximaci aditivni ¢dsti rovnice (78). Tato ¢dst rovnice je funkce,
ktera je zavisla na rozdilu logaritmovanych pravdépodobnosti, ktery muze nabyvat
pouze kladnych hodnot. Pro ilustraci je vyobrazena na grafu 21. Z grafu je patrné,
ze funkce je velice hladka a s narustajicim rozdilem pravdépodobnosti konverguje
k nule. Proto je mozné ji velice dobfe aproximovat.

7.3 Vyuziti grafickych karet pro negrafické vypocty

U modernich poéitacu dnesni doby neni hlavni procesor (CPU) jedinym ¢ipem s
velkym vypocetnim vykonem. Dalsi velmi vykonny ¢ip je na grafické karté pocitace
(GPU). I grafické karty prodélaly za poslednich nékolik let rapidni vyvoj, ktery
se prizpusoboval novym pozadavkum jak v profesionalni sfére 3D modelovani, tak
v pocitacovych hrach. Postupem casu bylo nutné diive velice specializovanou ar-
chitekturu s fixnimi jednotkami pro vypocet 3D scény a jinymi fixnimi jednotkami
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log (1 + exp(pl%)

abs[log(p,) - log(p,) ]

Obrazek 21: Prubéh funkce pro robustni soucet logaritmi pravdépodobnosti.

pro renderovani textur zobecnit tak, aby byly k dispozici obecnéjsi vypocetni jed-
notky, které budou programovatelné a zvladaji sirsi spektrum funkei a tim i ap-
likaci a efektu. Od urcité drovné bylo ziejmé, Ze vypocetni jednotky na grafickych
kartach dosahuji takové obecnosti, ze je mozné jejich vykon vyuzit i v jinych
negrafickych tlohach. Navic stdle diky svoji vétsi specializaci dosahuji mnohem
vyssiho vypocetniho vykonu nez soucasné CPU, jak ilustruje graf 22.

Tento vysoky vypocetni vykon je dan tedy jednak stale vysokou specializaci, ale
rovnéz vysokym poctem nezavislych vypocetnich jader a tedy i celkovym poctem
tranzistoru a samotné plochy ¢ipu. Rozdil mezi CPU ¢ipem (Intel Core 2 Duo -
jadro Penryn - 400 milionu tranzistori) a GPU (NVIDIA GTX 280 - 1400 miliontu
tranzistori) je ilustrovan na obrazku 23.

Zékladni rozdil je ovSsem v samotné architekture. CPU musi byt pfipraveno
na obecné programy, ve kterych vétsinou nejde jen o slozité vypocetni operace
na rozsahlych datech. Oproti tomu GPU je ptimo navrzeno pro operace s plovouci
desetinou ¢arkou a zpracovani velkého mnozstvi dat, které 1ze rozdélit do paralelné
zpracovatelnych bloku. Zpracovavané ulohy vsak musi byt spise jednodussi. Tomu
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Obrazek 22: Narist vypocetniho vijkonu v CPU a u GPU v posledni dobé.

(zdroj: www.think-techie.com)

odpovida i architektura jednotlivych ¢ipu, jak je ilustrovano na obrazku 24.

Prvnim velkym prukopnikem ve vyuzivani GPU pro negrafické vypocty byl dis-
tribuovany projekt pro simulaci proteinu Folding@Home. Tento projekt zahrnuje
stovky mensich podprojektu ruznych vyzkumnych skupin z oblasti proteomiky a
molekularni biologie a distribuuje jejich vypocty mezi uzivatele prihlasené k to-
muto projektu. K tomuto projektu se muze ptihlasit kdokoli, kdo ma pocitac s
pripojenim na internet. Na jeho pocitaci je pak s malou prioritou pusténa sluzba,
ktera automaticky prijimé, zpracovava a odesila jednotlivé datové balicky projektu
Folding@Home. Tento projekt vznikl v roce 2000 a jeho vyznam stale sili. V roce
2006 uvedl ve spolupréci s firmami IBM a AMD/ATT novou verzi, kterd podporuje
vypocty na grafickych kartdch (v té dobé byly podporované pouze herni konzole
Playstation3 a grafické karty ATT Radeon 1300 a 1900 na béznych pocitacich). V
roce 2008 pak byla vydédna nova verze podporujici nové grafické karty od obou
hlavnich vyrobcu, jak AMD/ATI tak NVIDIA. V soucasné dobé je do projektu
zapojeno pres dva miliony uzivatelu s ptiblizné 250 tisici aktivnich CPU jader
s celkovym redlnym vykonem 270 TFlops/s a s 65 tisici GPU jader s redlnym
vykonem 4250 TFlops/s. I z téchto ¢isel je patrny vykonnostni nepomér mezi ak-
tivnimi CPU a GPU. Na druhou stranu GPU implementace neni tak obecnd a v
soucasné dobé dokaze zpracovavat jen omezenou tiidu simulaci.
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Obrazek 24: Rozdil v architekture CPU a GPU d¢ipu.
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Kromé projektu Folding@Home se objevuje stale vice dalsich aplikaci, které
dokézi vyuzit vykonu grafickych karet i pro negrafické vypocty, zejména se jedna o
simulace molekularni dynamiky, proudéni plynu a tekutin, elektromagnetickych
poli a mechanickych soustav, ddle o aplikace ze zpracovani signalu, kompre-
se/dekomprese videa, zvuku i dat, Sifrovani a deSifrovani. Velice popularni je
pouziti ve védeckém svété, kde je mozné za velice malou cenu vyuzit velky
vypocetni vykon na jednom pocitaci a neni tieba obsazovat desitky jader
vypocetnich serveru.

Samoziejmeé, vzhledem k velmi odlisné architekture GPU, je odlisné i samotné
programovani vypoctu na grafickych kartach. V soucasné dobé jsou k dispozici dva
stabilni a nejvice vyuzivané programové nastroje:

e ATI Stream SDK - je soubor nastroju a piikladu pro tvorbu aplikaci
vyuzivajicich grafické karty firmy AMD/ATI. Jednd se o upravenou verzi
jazyka C, kde je GPU c¢ast prelozena specialnim pirekladacem a zbytek
programu béznym C/C++ prekladacem. Vlastni programovaci nastroje je
mozné integrovat napiiklad do MS Visual Studia.

e NVIDIA CUDA - je rovnéz soubor nastroju a ptrikladi od konkurenéni firmy
vyrabéjici grafické ¢ipy. Rovnéz zde se jednd o upravenou verzi jazyka C,
oproti ATT Stream SDK ma k standardnimu jazyku C jesté blize. Rovnéz zde
je specialni prekladac pro GPU ¢ast a celé prostiedi lze rovnéz zaintegrovat
do MS Visual Studia.

Programovani negrafickych vypoctu na grafickych kartach je tteba ptizpusobit
dané architekture, tak aby dany program vyuzival v maximélni mife prednosti
této architektury a jeji vykon. V prvé rade si je treba uvédomit, ze velké mnozstvi
pomérné jednoduchych nezavislych vypocetnich jader lze optimalné vyuzit jen
pro jednodussi dobfe datové paralelizovatelné problémy. Tedy takové problémy,
nebo spise jejich ¢asti, které lze rozdélit do mnoha (minimalné stovky) casti, které
je mozno zpracovavat nezavisle. Samotnd priprava programu nejdiive spociva v
rozdéleni puvodniho algoritmu, na cast, kterd je dobie paralelizovatelna a bude se
zpracovavat na GPU, zbytek programu, ktery pobézi stédle na CPU. Jelikoz ma
GPU svoji samostatnou pamét, je tfeba pfed vypoctem prenést potiebnd data z
bézné paméti pocitace do paméti GPU, potom spustit vypocet a po jeho skonceni
opét pres sbérnici stahnout data zpét do bézné paméti pocitace a pokracovat v
programu na CPU. Vyhodou toho to feSen{ je to, Ze pamét na GPU je nékolikrét
rychlejsi nez béznd pamét a tedy vypocet probihd rychleji, nevyhodou je nutné
transportovani dat po sbérnici. Proto program musi byt navrzen tak, aby tyto
vlastnosti bral v potaz, tedy omezil transporty dat po sbérnici na minimum (spise
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méné vétsich bloku). Na GPU by pak mély byt implementovany jen skute¢né ar-
itmeticky naroc¢né tulohy, tedy aby vypocetni doba vyrazné presahovala dobu pro
transport dat po sbérnici, ale i pamétové operace na samotném GPU. Zvyse uve-
deného je patrné, ze implementace na GPU se ani zdaleka nehodi pro vSechny
algoritmy, spiSe naopak jen nékolik malo algoritmu ¢i jejich ¢asti se pro imple-
mentaci na GPU skutec¢né hodi a tato implementace bude efektivni.

Konkrétné tedy kazdy GPU program obsahuje dvé ¢asti:

e Pripravu dat a spusténi vypocetniho jadra tulohy (tzv. kernelu). V této ¢asti
jsou pripravena data pro GPU vypocet, prenesena po sbérnici na GPU a
spustén samotny kernel. Béhem vypoctu na GPU, mlze procesor provadét
jiné operace. Po dokonc¢eni vypoctu jsou vyslednd data prenesena zpét do
paméti pocitace.

e Vypocetni jadro - kernel - je funkce, ktera popisuje univerzalni algoritmus
zpracovani jednoho bloku dat. Tento algoritmus je pak spoustén na vsechny
paralelni bloky. Konkrétni zpracovani jednotlivych bloku tidi ovladace GPU

a programator do néj jiz nijak nezasahuje.

Pii trénovani akustickych modelu lze vyuzit grafickou kartu zejména pro
vypocet vystupnich pravdépodobnosti, kde muze byt cela zpracovavana prom-
luva vyhodnocena dopredu a uspoii se tedy prenosy po PCI sbérnici z paméti
CPU do paméti GPU. U metod diskriminativniho trénovani, kde vypocet téchto
pravdépodobnosti tvoii velkou ¢ast, doslo k vyraznému zkraceni doby trénovani.
Vysoky vypocetni vykon by se dal vyuzit i v dalsich ¢astech diskriminativniho
trénovani, ovsem zde je jiz problém s obtiznou paralelizovatelnosti vypoctu, nebo
s nutnosti ¢asté synchronizace vypoctu jednotlivych bloku. Zaroven rezie spojend
s prenosem dat pres sbérnici u jinych algoritmu mohla hrat vyznamnou roli.

7.4 Vyvoj hardware

Jak jiz bylo ilustrovdno na obrazku 22, vykon grafickych karet v posledni
dobé roste mnohem rychlejsim tempem nez vykon samotnych procesoru. Do
konce roku 2009 ma byt uvedena na trh nova generace karet ATI s vice nez
dvojnasobnym vykonem generace predchozi, ktera byla na trh uvedena relativné
nedavno: zac¢atkem léta 2008 (a pro tiplnost, jesté predchozi generace koncem roku
2007).
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Situace u karet NVIDIA je méné pirehledna, jelikoz v posledni dobé byly
velice casto jednotlivi karty a ¢ipy prejmenovavany, kdy nékteré totozné cipy
byly prodavany pod nékolika ruznymi nézvy. Oficidlné tyto karty tvoii jednotlivé
fady - 8000, 9000 a nejnovéjsi fada GTX200, redlné je mezi témito fadami ruzné
rozptylena rada tprav a jedna zcela nova generace karet. Dulezity je také postupny
vyvoj vyrobni technologie z 80nm ptes 60 a 55nm na v soucasné dobé zacinajicich
40nm. Zacatkem roku 2010 pak ma byt uvedena novi karta ze zcela nové generace
pod oznacenim Ferms, ktera by méla byt primérné urcena pro vypocty a méla by
disponovat zvySenym vykonem pro operace s dvojitou presnosti.

V roce 2010 by mél byt také predstaven projekt Intelu na novy vice-jadrovy
procesor /grafickou kartu s ndzvem Larrabee. Mélo by se jednat o netypickou ar-
chitekturu, ktery bude nékde mezi soucasnymi grafickymi kartami a soucasnymi
vice-jadrovymi procesory. Urcena by méla byt pfimo pro naro¢né paralelni vypocty.
V dobé vzniku této prace bohuzel nebylo zndmo jesté prilis ovérenych detaili o
této architekture.

Déle do budoucna je rovnéz uvazovano o spojeni standardnich CPU jader s
mnoha GPU jadry na jednom cipu. Takovyto ¢ip vytvorila firma IBM a je jadrem
hernich konzoli Palystation3. V tomto ¢ipu je jedno CPU jadro a nékolik GPU jader
zaroven. V soucasné dobé se vyvojem takovychto ¢ipu zabyva AMD a ziejmé i Intel,
nicméné uvedeni zadného ¢ipu postaveného na této technologii neni v dohledné
dobé ohlasen.

7.5 Vyvoj software

Vzhledem k narustajici popularité negrafickych vypoctu na grafickych kartéach,
ale i paralelnitho programovani na klasickych procesorech, vznikaji rovnéz nové
softwarové nastroje pro vyvoj aplikaci na tomto hardware. V této dobé se aktualné
pripravuji dvé nova programovaci prostredi:

e OpenCL (Open Computing Language) [85] - je standard programovaciho
jazyka pro heterogenni paralelni programovani. Jelikoz se jedna jen o definici
jazyka, jeho vyuziti neni nijak omezeno pro pouziti libovolného hardware a to
jak CPU tak GPU. Kli¢ova je ovsem podpora (a implementace OpenCL) od
vyrobcu tohoto hardware. Jelikoz konzorcium, které definovalo zéaklad tohoto
jazyka, bylo tvoreno vSemi dulezitymi hraci na trhu, bude OpenCL ziejmé
Siroce podporovano. V soucasné dobé na podpote OpenCL pro svoje pro-
dukty intenzivné pracuje AMD/ATT (jak pro CPU tak pro GPU) i NVIDIA.
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Jesté béhem roku 2009 by se mély objevit prvni betaverze a kompatibilni
ovladace. Hlavni vyhodou OpenCL je, ze zdrojovy kéd v tomto jazyce by
mél byt pouzitelny na vsech platformach (CPU, GPU ruaznych vyrobeu) i
operac¢nich systémech (Windows, Linux, Mac) bez tprav.

DirectCompute - jednd se o cast nové verze DirectX 11 od spolec¢nosti
Microsoft a jednd se o rozhrani pro vysoce paralelni vypocCty na (nejen)
grafickych kartach. Podporovany by meély byt Windows 7 a nové grafické
karty kompatibilni s DirectX 11. Mozna, ze bude mozné i rozsitena na Win-
dows Vista a grafické karty s DirectX 10.1. V soucasné dobé neni vice infor-
maci k dispozici.
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8 Zaveér

Tato disertacni prace se zabyva diskriminativnim trénovanim akustickych
modeli pro systémy automatického rozpoznavani teci. Jelikoz je v soucasné dobé
vétsina téchto systému zalozena na skrytych Markovovych modelech, je tato prace
zameéfena na trénovani pravé téchto modelu.

V dvodni ¢asti prace byl predstaven systém automatického rozpoznavani reci,
tak jak je v soucasné dobé nejcastéji pouzivan. Byly podrobné popsany jeho
jednotlivé casti. V nasledujici kapitole bylo podrobnéji popsano akustické mode-
lovani zalozené na maximalizaci vérohodnosti, ze kterého vétsina diskriminativnich
metod trénovani vychazi.

.....

ruzné metody diskriminativniho trénovani, véetné jejich ¢etnych modifikaci.
Zaroven, kde to bylo mozné, byly i uvadény konkrétni vysledky, které byly
dosazeny pomoci téchto metod na pracovistich ve svété. V zavéru této kapitoly
byly porovnany jednotlivé metody mezi sebou a vysledky diskutovany.

V praktické ¢asti prace bylo navrzeno hned nékolik metod diskriminativniho
trénovani a jejich modifikaci. Nékteré z téchto metod dosdhly prokazatelné lepsich
vysledku nez dosud publikované varianty. Jednalo se zejména o stabilizaci vypoctu
a diskriminativni urceni vah jednotlivych slozek modelu.

Navrzené metody v této praci oznacované jako MMI, MMI-FD, MMI+MMI-
FD, MMI-TF byly porovnany na mnoha experimentech a nékolika korpusech. Pro
velké ulohy, kde je akusticky model jiz velice komplexni, se nejlépe hodi metoda
MMI-FD, u které bylo navrzeno natolik vhodné obecné nastaveni, které dobie
funguje na vsech testovanych korpusech a tlohéch. U této metody, na rozdil od
ostatnich (zde testovanych i jinde publikovanych), nedochézi k snizovani efek-
tivnosti s narustem velikosti akustického modelu, naopak u nékolika experimentu
bylo prokazano, ze na vétsich modelech funguje jesté 1épe nez na modelech mensich.
U experimentu na uloze titulkovani parlamentnich prenosu se snizil efekt diskrim-
inativniho trénovani jen nepatrné i u modelu s dvojnasobnym poctem stavu. Déle
na této tuloze bylo prokazano, ze tato metoda dosahuje podobného relativniho
snizeni chyby jak u zerogramového testu, tak u testu s bigramovym modelem,
ktery obsahoval 120 tisic slov. Ostatni metody se spise hodi na tlohy mensiho
rozsahu, kde akusticky model neni tak komplexni. Z téchto metod dosahovala ne-
jlepsich vysledki metoda MMI-TF a to jen po jedné iteraci. Do vSech téchto metod
byla rovnéz implementovana také diskriminativni adaptace, ktera dosahuje velmi
dobrych vysledki na experimentech se skupinovymi modely. Jak diskriminativni
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trénovani, tak i adaptace byly testovany také na tloze detekce klicovych slov. I
zde bylo témito metodami dosazeno vyznamnych zlepseni.

Velka pozornost byla také vénovana navrhu optimaliza¢nich technik pro imple-
mentace téchto metod, tak aby vysledky byly k dispozici v co nejkratsim case, bez
extrémnich niroku na vypocetni vykon a pamét pocitace. Vzhledem k tomu, Ze
trénovani probiha iterativné z nékolika desitek ¢i dokonce stovek hodin trénovacich
nahravek, mohl by trénovaci cas snadno narustat na radové tydny az meésice, coz je
v praxi neakceptovatelné. Optimalizovana verze diskriminativniho trénovani, im-
plementovana v ramci této prace je vSsak schopna natrénovat akusticky model za
cas 5- az H0-krat kratsi nez je celkova doba trénovacich nahravek. Konkrétni doba
samoziejmé zavisi na velikosti modelu a pouzitém pocitaci.

Vysledkem této prace je i softwarovy nédstroj pro diskriminativni trénovani, kde
jsou implementovany vsechny vyse uvedené metody. Ten je mozné spoustét jak pod
Windows tak pod Linuxem. Navic podporuje distribuovany vypocet - tedy zpra-
covani velkého mnozstvi dat 1ze rozdélit mezi nékolik pocitacu. Tento software lze
snadno rozsitit o dalsi metody, v souc¢asné dobé také umoznuje i vypocet ruznych
statistik, které pak mohou byt vyuzity pro ruzné metody adaptace ¢i transfor-
mace piiznakovych vektoru. Tento software je tspésné pouzivan v soucasné dobé
pro trénovani modeli v ramci projektu fesenych na katedie. Jedna se zejména o
projekty ”Eliminace jazykovych bariér handicapovanych divakia Ceské televize”
(MSMT 2C06020), "Rozpoznavani mluvené feci v redlnych podminkach” (GACR
102/08/0707), ”Preklenuti jazykové bariéry komplikujici vysetfovani financovani
terorismu a zdvazné finan¢ni kriminality” (MV VD20072010B160) a ” Automatické
vyhleddvani klicovych slov v proudu zvukovych dat” (GA AV CR 1QS101470516).
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