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Uvod

Prepis hovorenej reéi do textu (STT z angl. Speech To Text) je vo svetovych jazy-
koch znacne rozsireny a je beznou sucastou mnohych modernych technolégii. Jazyky,
ako je napr. anglicky jazyk, su zvyhodnené oproti minoritnym jazykom, kde patri aj
slovensky jazyk, v dostupnosti vstupnych dat urcenych na tréning v podobe réznych
zvukovych nahravok a im prislichajucich prepisov. To umoznuje spolahlivé trénovanie
modelov STT a tym padom aj rychlejsiu a efektivnejsiu implementaciu STT v praxi.
Kedze tato oblast poskytuje nedostatocnii podporu slovenského jazyka, rozhodli sme
sa danu problematiku preskimat a hladat sposob trénovania modelov rozpoznéavania

reci pre slovensky jazyk.



Kapitola 1

Teoretické vychodiska prace

1.1 Rozpoznavanie reci

Rozpoznédvanie reci, tiez zname ako Automatic speech recognition (ASR) alebo Speech
to text (STT), je jednou z mnohych podoblasti vedného odboru NLP (Natural lan-
guage processing) zaoberajiceho sa vyskumom spracovania textovej alebo zvukovej
podoby prirodzeného jazyka za pomoci informac¢nych technolégii [1]. Ulohou samot-
ného ASR je vyvijat techniky a systémy umoznujtce interakciu medzi pouzivatelom

a pocitacom prostrednictvom zvuku [2].

1.1.1 Architektiira ASR systémov

ASR systémy pozostavaji zo styroch zakladnych komponentov: komponent na spra-
covanie signdlov a extrahovanie vlastnosti, akusticky model, jazykovy model a kom-
ponent zodpovedny za zlucovanie vysledkov akustického a jazykového modelu [2] ako

je popisané na obrazku 1.1.

Komponent spracovania signalov a extrakcie vlastnosti

Komponent spracovania signalov a extrakcie vlastnosti ma na vstupe audio signal,
ktory nésledne ocistuje od Sumu a skreslenia, dalej signal prevadza zo spojitého na
diskrétny a nakoniec z neho extrahuje vektory uchovavajiice vlastnosti signélu (feature

vectors) sliziace ako vstupné data pre za nim nasledujtci akusticky model.
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Obr. 1.1: Architektira ASR systémov [2]

Akusticky model

Samotny akusticky model spaja znalosti o akustike a fonetike a zo vstupnych dat

generuje skore akustického modelu pre rozne dlha postupnost feature vektorov.

Jazykovy model

Jazykovy model odhaduje pravdepodobnost korektnosti predikovanej postupnosti slov,
tiez nazyvanej ako skore jazykového modelu, na zaklade koreléacii slov ziskanych z tex-

tovych datovych korpusov.

Preladavanie priestoru hypotéz

Posledny komponent, ako sme uz vyssie zmienili, kombinuje skore jazykového modelu
a skore akustického a ako vystup generuje postupnost slov s najvyssim skore, ktora je

zaroven vysledkom rozpoznavania reci.

1.2 DeepSpeech

DeepSpeech je open source nastroj rozpoznavania reci vyvinuty firmou Mozilla. Imple-
mentacia tohto nastroja vyuziva model trénovany pomocou technik strojového ucenia,
inSpirovany vyskumom Deep Speech: Scaling up end-to-end speech recognition [3] spo-

lo¢nosti Baidu Research - Silicon Valley AI Lab.



1.2.1 Vyskum spolocnosti Baidu Research

Najuspesnejsie systémy rozpozavania reci sa spoliehaji na sofistikované pipeliney po-
zostavajuce z viacerych algoritmov a manualne vyvijanych komponentov, akymi si
napriklad akustické modely alebo skryté Markovove modely (HMM).

Vyskum spoloc¢nosti Baidu Research uvadza [3], Ze zlepSenie vysledkov beznych
systémov je najcastejSie dosahované ladenim prave tychto sucasti, ktory si vSak vyza-
duje znacné tsilie odbornikov.

Preto autori vyskumu predstavuji end-to-end systém rozpozndavania reci nazyvany
Deep Speech, ktory tieto komplikované metdédy nahrdadza sice robustnou, ale jedno-
duchou rekurentnou neurénovou sietou(RNN). Kombindciou s jazykovym modelom
tento nastroj dosahuje na narocnych tlohach rozpoznavania reci lepsie vysledky ako
tradi¢né metody, za ¢o vdaci paralelnému tréningu velkej neurénovej siete na viacerych
jednotkach GPU s pouzitim tisicok hodin dat.

Vyuzivanie vyhod end-to-end strojového ucenia ale prinasa viacero vyziev. Prvou
je budovanie velkych olabelovanych datasetov, ¢o moze byt problém pri minoritnych
jazykoch, akymi su napriklad aj slovensky jazyk, ktorych rozsirenost je znevyhod-
fiujicim faktorom. DalSou, nie menej ddlezitou vyzvou, je vyvoj inovativnych metéd
tréningu sieti dostatocne velkych na to, aby boli schopné efektivne vyuzif potencial

vyssie zmienenych datasetov.

1.2.2 Zakladné stucasti modelu DeepSpeech

Predtym ako si popiseme architektiru nastroja DeepSpeech, potrebujeme zadefinovat
a priblizif potrebné pojmy akymi si: MFCC, LSTM siet a CTC funkcia a Adam

optimaizer .

MFCC

Vypocet koeficientov MFCC, z anglického Mel-Frequency Cepstral Cofficient, je jed-
nou z najpopulérejsich technik extrahovania vlastnosti zvuku, vyuzivana v rozpozna-
vani reci zalozenom na frekvenciach zvukovych nahravok.

Zvukovy signél je naprv rozdeleny na za sebou idiice ¢asové ramce volitelnej dizky,
ktoré su vo vacsine systémov vytvarané, tak aby sa ramce prekryvali, ¢o zabezpecuje
plynulejsi prechod medzi susednymi ramcami. Kazdy takyto ramec sa dalej deli za
pomoci Hammingovych okien za icelom eliminacie nespojitosti na okrajoch ramcov.

Nésledne sa pomocou riyjchlej Fourierovej transformdcie (FEFT) extrahuju frekvenéné



zlozky kazdého zvukového ramca, na ktoré su nasledne aplikované logaritmické Mel-
vencie nizsi, ale sirka ich pasma ostava rovnaka, ¢im je zabezpeceny prevod frekvencii
s logaritmickym rastom na takmer linearne Mel frekvencie, ktoré lepsie modeluji
sposob vnimania zvuku ludskym uchom. Poslednym krokom je spocitanie diskrétnej
kosinusovej transformdcie (DCT) pre vystupy filtrov.

Tymto postupom dostdvame mnozinu koeficientov nazyvanu aj akusticky vektor,
ktory uchovava foneticky dolezité charakteristiky reci, ¢im sa stava vhodnym vstupom

pre modely rozpoznéavania reci.

LSTM

Bezné rekurentné neurénové siete RNN majia oproti klasickym doprednym neuro-
novym sietam dolezity benefit, a to schopnost uchovavat kontext predchadzajicich
vstupov a vyuzivat ho na predikciu vysledku aktualneho vstupu. Aj tato vyhoda ma
svoje uskalie, ktorym je wvanishing gradient problem poukazujici na fakt, ze klasické
RNN st schopné vyuzivat len obmedzent sirku kontextu.

Tento problém sa podarilo vyriesit LSTM (Long Short-Term Memory) architekti-
rou rekurentnych neurénovych sieti [5] popisanou na obrazku 1.2, ktord pozostava z
mnoziny rekurentne pospajanych sieti tiez znamych ako pamatové bloky, ktoré mozno
prirovnat k diferencovatelnej verzii pamétovych ¢ipov. Kazdy takyto blok pozostava
z niekolkych navzajom prepojenych paméatovych jednotiek a troch multiplikativnych
jednotiek (vstupnd, vystupnd a premazavacia bréna).

Takto navrhnuta siet vie zaznamenavat siroky kontext, ktory nie je ohranic¢eny, a
preto je schopné riesif mnoho uloh, ktoré ostavaju pre iné architektiry RNN nepre-

konané.

cTC

CTC (connectionist temporal classification) je vystupnd vrstva RNN[5]. Ako vyplyva
z nazvu, CTC bola Specidlne nadizajnovana na tlohy klasifikacie na ¢asovych radoch,
teda na olabelovanie sekvencii, pre ktoré zarovnanie vstupov a vystupov nie je zname.

Narozdiel od inych pristupov, tato architektira nevyzaduje kombinaciu neurd-
novych sieti a skrytého Markovovho modelu (HMM) alebo segmentéciu trénigovych
dat, pripadne dodatocné externé spracovanie vystupov siete za tic¢elom extrahovania

predikcie z vystupov siete.
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Obr. 1.2: Architektira pamédtového bloku LSTM siete s jednou paméto-
vou jednotku [5]

Na vystup siete je aplikovand Softmax aktivacna funkcia, ¢o umoznuje interpre-
tovat vystup siete ako distribuiciu pravdepodobnosti naprie¢ vsetkymi triedami, do
ktorych klasifikujeme. Na zaklade takéhoto vystupu potom mozno urcit loss funkciu

a tiez aj predikovanu triedu.

1.2.3 Architektiira modelu DeepSpeech

V tejto kapitole si blizsie popiSeme architektiiru modelu DeepSpeech firmy Mozilla [6]
zobrazenu na obrazku 1.3.

Jadrom tohto nastroja je rekurentna neurénova sief, trénovand na generovanie
textovej transkripcie vstupnych zvukovych nahravok. Architektiru tohto je mozné
popisat nasledovnymi vztahmi:

Majme nejakt zvukovi vzorku re¢i x a jej prepis y z trénovacej mnoziny:

S ={(@W,yW), (@@, y@), ..}

Kazdu taktto vzorku reci 2 je mozné rozdelit na savislta postupnost dizky 70

pozostavajucu z okien fixnej dlzky. Tieto okna st nasledne prevadzané na feature
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Obr. 1.3: Architektiira DeepSpeech modelu [6]

vektory dlzky n_input, ktoré st tvorené MFCC konStantami, kde n_input je pocet
konstant definovany v konfiguracii modelu.

Na dosiahnutie lepsich vysledkov a moznosti efektivnejsie predikovat prepisy tychto
okien, si samotné feature vektory charakterizujice dané okna rozsirené o kontext, a
teda kazdy jeden feature vektor prislichajici jednému oknu je rozsireny pridanim
n__context okien zlava aj sprava, kde konstanta n_ context je definovana v konfigudcii
modelu. Tymto sa velkost feature vektoru charakterizujiceho jedno okno zmenila z
n__input na n__input x (2 x n__context + 1).

Takto rozsirené vektory, su vstupom rekurentnej neurénovej siete pozostavajicej

z piatich skrytych vrstiev, kde h) je oznacenie l-tej skrytej vrstvy a h(®) oznacuje



vstup siete.
Prvé tri nerekurentné vrstvy pracuju s datami nezavisle od poradia v akom sa
vyskytovali v povodnom zazname reci x a vypocet kazdého ¢asového tiseku ¢ na tychto

vrstvach vyzera nasledovne:
hi = g(W OB 4 40)

kde g(z) = min{maxz{0, z},20} je orezan=a ReLu aktiva¢na funkcia a W® p®
su vahy a bias [-tej skrytej vrstvy.
Stvrta vrstva je rekurentna LSTM vrstva obsahujiica n_hidden skrytych jednotiek

s doprednou rekurenciou hgf ).
hgf) _ g(W(4)h£3) + W;f)hgf)l + @)

Musime tu vsak upozornif na fakt, ze hodnoty hgf ) musia byt pocitané postupne od
t=1pot=T",

Piata nerekurentnd vrstva pocita hodnoty, ktoré koresponduju s distribticiou prav-
depodobnosti naprie¢ znakmi abecedy pre kazdy casovy usek ¢ a kazdé pismeno abe-

cedy k nasledovne:
hffk) = oy = (W(6)h§6))k I b}(ﬂl)

Pomocou predikcie §;; model vypocita CTC loss L(§,y), ¢im zisti chybu pre-
dikcie g vzhladom na prepis y. Pri tréningu potom vieme urc¢it hodnotu gradientu
VL(j,y) vzhladom na vystupy siete porovnavané s prepismi a ten nasledne sirit celou

architektirou modelu s pouzitim stochastického optimaliza¢ného algoritmu Adam.



Kapitola 2
Priprava datasetu

Jednou z najdolezitejsich prvkov systémov vyuzivajucich neurénové siete je mnozstvo
kvalitnych dat, ktorych priprava vyzaduje znacné tsilie a zabera pomerne velki cast
vyvoja a trénovania modelov.

Vécsina znamych problémov umelej inteligencie mé volne pristupné datasety ur-
¢ené prave na tréning a ohodnocovanie efektivity rieSeni danych tloh. Ak by sme
sa vSak zamerali na menej rozsirené tulohy, zistime, ze dostupnost datasetov nie je
pravidlom, ¢o je aj nas pripad.

V tejto kapitole si preto priblizime viaceré moznosti, ako ziskat potrebné data.

2.1 Common voice

Prvou moznostou ziskania datasetu na tréning modelu bola iniciativa Mozilly Com-
mon vioce, vytvarajica open source hlasovi databéazu.

Tento projekt vznikol popri projekte DeepSpeech za ticelom zhromazdovania dat
rozlicnych jazykov. Projekt funguje na principe dobrovolnych prispievatelov, ktori
mozu prispevat bud nahravanim reci ekvivalentnej poskytnutym textom alebo verifi-
kaciou uz nahratych nahravok.

Momentéalne je spristupnenych vyse 40 datasetov pre rozne jazyky, ku ktorym pat-
ria napriklad angli¢tina, nemcina, ale aj menej rozsirené jazyky ako cestina, slovin¢ina
alebo gruzinstina.

Dalsie jazyky st vo faze zberu dét, a teda este nedosiahli velkost potrebnd na
spristupnenie. Medzi nimi sa nachadza aj slovencina, ktora bola v ¢ase tvorby nasho
datasetu len vo faze zbierania potrebnych textov vhodnych na dalsie spracovanie a

preto sme hladali ini1 alternativu.
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V téchto jazycich uz byly nase stranky pelozeny a majf i dostatek nasbiranych vét k tomu, aby bylo
mozné nahravat a poslouchat hlasové prispvky.

ZAPOJTE SA CONTRIBUTE PRISPEJTE

Obr. 2.4: Screenshot stranky iniciativy Common Voice s ukazkou stavu zberu dat pre

jazyky slovencina, cestina a angli¢tina.
2.2 Spracovanie audioknih a e-knih

Dalsfm zdrojom nahravok a im prislichajicich prepisov st audioknihy a k nim kom-
patibilné e-knihy. Problémom tychto zdrojov je ich dizka, nejednotny forméat alebo
pripadné reklamy zakomponované v nahravkach.

Mali sme k dispozicii 3 diela roznych autorov s celkovou dlzkou priblizne 50 hodin.
Audoioknihy boli nahrdvané po ¢astiach a e-sme mali pristupné v epub formate, takze
bolo potrebné ich dalsie spracovanie, ktoré si popiseme v nasledujtcich podkapitolach.

Predtym by sme vsak radi nacrtli myslienku celého procesu spracovania knih. Z
vlastnosti datasetu potrebného na tréning modelu popisanych v dokumentécii vy-
plyva, ze sme potrebovali vytvorit mnozinu nahravok a ich prepisov, kde dizka nahra-
vok kvoli obmedzeniam modelu nepresahuje 10 sekiind. Mali sme vSak knihu rozdelent
na mensie casti trvajuice desiatky minut a prepis celej knihy, ktory bolo potrebné roz-
delit na kratsie prepisy prislicajice jednotlivym nahravkam a nasledne najst nastroj

na segmentaciu tychto dat.

2.2.1 Predspracovanie audioknih

Vécsina audioknih bola nahravana po kapitolach a ulozend v samostatnych siboroch
nestucich nazvy danych kapitol, ktoré neobsahovali Ziadne reklamy alebo iné pridavky
umiestnené, na zaciatku alebo na konci a preto nebolo potrebné tieto knihy dalej

upravovat. Vynimkou bola jedna kniha, ktora mala omnoho viac nahravok ako kapi-
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tol a teda nebolo mozné jednoducho najst prislichajicu cast textu. Tieto nahravky
obsahovali aj reklamy ktorych prepisy neboli zaznamenané, a preto sme sa rozhodli

dant knihu vylucit z mnoziny dat, ktoré chceme dalej spracovavat.

2.2.2 Predspracovanie e-knih

E-knihy sme mali pristupné v epub formate, z ktorého bolo potrebné extrahovat text,
na ¢o sme pouzili online konvertér. Tuto moznost spracovania sme si zvolili pre nizky
pocet epub stuborov, ktoré bolo potrebné previest na text. Pri vi¢som pocte zdrojov,
by za tcelom automatizacie bolo potrebné vyhladat knizni¢né implementacie tohto
prevodnika.

V dalSej faze sme rozdelovali text na kapitoly pomocou oddelovacov nachadza-
jucich sa v texte, ktorymi boli jednotné nazvvy kapitol jednotného formatu vramci
jednej knihy, avsak na kazda knihu bolo potrebné identifikovat vhodny oddelovac, ¢o
branilo plne automatizovanému pristupu predspracovania tychto e-knih.

Nésledne sme text kazdej kapitoly ulozili tak, aby bola kazda veta na samostatnom

riadku.

2.2.3 Forced alignment

Vystupy predspracovania audioknih a e-knih bolo nésledne potrebné segmentovat za
ucelom skratenia jednotlivych nahravok. Na tito tlohu sme vyuzili implementéciu
Forced alignment-u s ndzvom Aeneas, ktorej vystupom bolo zarovnanie ortografic-
kych prepisov jednotlivych viet a ich zvukovych zaznamov, na zaklade ktorého sme
rozstrihali naravky na casti prislichajice jednotlivym vetam, ¢im sme dosiahli po-

trebny stav datasetu.
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Z.aver

V tomto ¢lanku sme popisali teoretické vychodiska prace pocntc vseobecnou archi-
tektiutou ASR sytémov, dalej opisom modelu DeepSpeech, pri ktorom sme spomenuli
vyskum spolo¢nosti Baidu research, z ktorého model vychadzal, priblizili sme archi-
tektiru modelu a vysvetlili sme technolégie vyuzité pri implementacii modelu.

Tiez sme zadefinovali format dat potrebnych na tréning a skiimali a analyzovali
sme spoOsoby ziskavania takychto dat. Aj napriek viacerym postupom sme dokazali
ziskat len obmedzeny dataset, ¢o ponechava priestor pre skiimanie dalsich moznosti
rozsirenia mnoziny trénovacich vzoriek.

Mame rozpracovny tréning modelu na tychto datach a technologiu, ktord by mohla
pri malych datasetoch dosahovat lepsie vysledky. Vyvoj a overovanie spomenutej tech-

nologie zatial nie si uzavreté, preto findlne zavery tychto faz v ¢élanku neuvadzame.
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