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Abstrakt

Vyuka anglickej vyslovnosti s vyuzitim pocitaca sa v sucasnej dobe stava Coraz viac popu-
larnejSou. Napriek tomu presnost tychto systémov je stdle pomerne nizka. Tato diplomova
praca sa preto zameriava na zlepSenie existujicich metéd automatického hodnotenia vy-
slovnosti. V prvej casti prace je uvedeny prehlad v siic¢asnosti pouzivanych technik v tejto
oblasti. Nasledne bol navrhnuty systém vyuzivajtci dva roézne pristupy. Dosiahnuté vysledky
ukazuju znatelné zlepsenie oproti referencnému systému.

Abstract

Computer-Assisted Pronunciation Training (CAPT) is becoming more and more popular
these days. However, the accuracy of existing CAPT systems is still quite low. Therefore,
this diploma thesis focuses on improving existing methods for automatic pronunciation
evaluation on the segmental level. The first part describes common techniques for this
task. Afterwards, we proposed the system based on two approaches. Finally, performed
experiments show significant improvement over the reference system.
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Kapitola 1

Uvod

Vplyvom globalizacie sa dnes uci cudzi jazyk vyrazne viac Iudi ako kedykolvek predtym. D6-
lezitou, ale ¢asto podcenovanou, sicastou cudzieho jazyka je vyslovnost, ktora je mnohokrat
klicova pre spravne dorozumenie. Efektivna vyuka vyslovnosti sa ale vicsinou nezaobide
bez individualneho pristupu, ¢o si vSak vic¢sina Studentov zvic¢sa nemoéze dovolit. Z tohto
dovodu sa automatické hodnotenie vyslovnosti javi ako vhodné alternativa.

V tejto praci sa budeme zaoberat automatickym hodnotenim segmentalnych chyb, ktoré
spocivaju vo vkladani, vypustani alebo zamene foném. K tomuto celu sa dnes vyhradne
vyuzivaju systémy zalozené na rozpoznavani reci, preto ani tato praca nebude vynimkou.
Problém hodnotenia vyslovnosti m6zeme vnimat na dvoch drovniach. Prva z nich spociva
v detekcii nespravnej vyslovnosti, zatial ¢o druhd sa snazi o presnejsiu diagnostiku vznik-
nutej chyby, napriklad aké fonéma bola v skutocnosti vyslovena.

Zameriame sa vylucéne na detekciu nespravnej vyslovnosti, nakolko jej spravne fungova-
nie priamo ovplyvnuje pripadnt diagnostiku. Nasim cielom bude primarne snaha o zlepsenie
existujucich metéd, ktoré si k tomuto icelu pouzivané. Pokisime sa o to zavedenim réznych
heuristik a na zaver otestujeme vplyv pouzitia systémov rozpoznavania reci trénovanych na
viacerych jazykoch.

Préca je strukturovana do niekolkych kapitol. V kapitole 2 st vSseobecne popisané sys-
témy rozpoznavania reci. Nasleduje kapitola 3, ktora poskytuje zdkladné informéacie o ne-
urénovych sietach a ich pouziti k rozpoznavaniu re¢i. V kapitole 4 si rozobraté dodlezité
pristupy pouzivané na detekciu nespravnej vyslovnosti. Kapitola 5 sa venuje charakteris-
tike datasetov, ktoré budu pouzité pri nasich experimentoch. Asi najdolezitejsou castou
prace je kapitola 6 zamerana na navrh systému a popis zmien zacielenych na zlepsenie
uspesnosti. Na koniec popiseme priebeh experimentov a analyzu dosiahnutych vysledkov
v kapitolach 7 a 8.



Kapitola 2
Systémy rozpoznavania reci

Nakolko hodnotenie vyslovnosti je vo vacsine pripadov zalozené na automatickom rozpozna-
vani re¢i (ASR, z angl. Automatic Speech Recognition), v tejto kapitole si blizsie priblizime
fungovanie systémov rozpoznavania reci a ich zakladné casti. Text tejto kapitoly vychadza
z nasledovnych publikacii [13,34,43,44].

Pod problémom rozpoznavania re¢i rozumieme hladanie najpravdepodobnejsej postup-
nosti slov, ktord zodpoveda danému recovému signalu. Nasim cielom je teda néjst taka po-
stupnost slov W = (w1, ws,...,wg), pre ktort je aposteriérna pravdepodobnost P(W|O)
maximalna a kde O = (01,09,...,07) je retovy signdl vo forme vektoru priznakov, vid
sekciu 2.1. Tato ulohu je vSak obtiazne riesit priamo a preto s vyuzitim Bayesovho teorému
definujme ekvivalentny problém

A~

W = argv{/naxp(O|W)P(W), (2.1)

kde W je najpravdepodobnejsia postupnost slov. K uréeniu vierohodnosti p(O|W) sa po-
uziva tzv. akusticky model, ktory nesie informéciu o tom, ako zneju jednotlivé fonémy.
Pravdepodobnost P(W) sa stanovuje pomocou jazykového modelu, ktory nam poskytuje
informéciu o tom, ktoré postupnosti slov st v danom jazyku pravdepodobné. Vysledny sys-
tém rozpoznavania reci je potom mozné rozdelit do niekolkych casti ako je to zndzornené
na obr. 2.1. V nasledujicich sekciach si fungovanie jednotlivych ¢asti blizsie popiseme.

Recovy
signdl . 0 L p(O|W) w
signdl | Extrakcia, | Akusticky > Dekodér —»

priznakov g model

Vyslovnostny Jazykovy
slovnik model

Obr. 2.1: Zakladné casti systému pre rozpozndvanie reci.



2.1 Extrakcia priznakov

Ulohou extrakcie priznakov je previest re¢ovy signil do podoby, ktord je vhodné pre né-
sledné rozpoznavanie. Primarnou snahou je odstranit prebytoc¢nd informéciu, ktord nesie
povodny signal. Dalsie poziadavky na vlastnosti priznakov vyplyvaji z pouzitého akus-
tického modelu. Samotny vypocet priznakov potom prebieha nad kratkymi, ¢iastocne sa
prekryvajicimi tsekmi reci.

Medzi najpouzivanejsi typ priznakov patria melovské kepstréalne koeficienty (MFCC) [8].
Tieto priznaky sa snazia zohladnovat nelinedrne vnimanie frekvencii ludskym uchom s vy-
uzitim tzv. melovej frekvencnej skély. Algoritmus vypoctu pozostava z urcenia spektralnych
energii pomocou diskrétnej Fourierovej transformécie, vahovania pomocou banky filtrov
rozmiestnenych v melovej frekvencnej skéle, logaritmovania ziskanych hodnét a nakoniec
aplikovania diskrétnej kosinusovej transformécie (Discrete Cosine Transform, DCT).

Na podobnom principe st zalozené aj perceptivne linedrne prediktivne (Perceptual Li-
near Predictive, PLP) koeficienty [18], ktoré v porovnani s MFCC dosahujui v niektorych
pripadoch nepatrne lepsie vysledky [42].

Pri akustickych modeloch zalozenych na neurénovych sietach sa okrem vyssie zmie-
nenych priznakov zvyknt pouzivat aj tzv. Fbank priznaky, ktoré sa lisia od MFCC len vo
vynechani diskrétnej kosinusovej transforméacie. Mohamed a kol. [26] dosiahli pri ich pouziti
znacné zlepsenie v porovnani s MFCC.

2.2 Akusticky model

Zakladnou jednotkou, ktord reprezentuje akusticky model je fonéma. Preto je pre urcenie
vierohodnosti p(O|W') postupnosti slov W = (wq,ws,...,wg) potrebné kazdé slovo wy
dekomponovat na postupnost foném. K tomuto tcelu slizi vyslovnostny slovnik, ktory pre
kazdé slovo jazyka obsahuje informaciu o jeho vyslovnosti vo forme fonetického prepisu na
fonémy. Jedno slovo vSak mo6ze mat viacej variant vyslovnosti, ¢o vedie na k nasledovnému
vypoctu vierohodnosti

p(O[W) =" p(0|Q)p(QIW), (2.2)
Q

kde suma je nad vSetkymi moznymi vyslovnostami retazca W, t.j. kazdé @ je postup-
nost vyslovnosti slov Q@ = (Q1,Q2,...,Qk), pricom kazdé Qi je postupnost foném Q =
(q1,92,--.,qm). Potom

K

p(QW) = T] »(Qxlws), (2.3)
k=1
kde p(Qx|wk) je pravdepodobnost, ze slovo wy je vyslovené ako postupnost foném Q.
V praxi sa suma v rovnici (2.2) éasto aproximuje pomocou maxima.

Skryté Markovove modely

Akustické modelovanie s vyuzitim skrytych Markovovych modelov (Hidden Markov Model,
HMM) je zaloZené na predpoklade, Ze postupnost priznakovych vektorov O = (01, 09, . .., 0r)
je generovana pomocou nejakého skrytého Markovovho modelu. Skryty Markovov model
mozeme chipat ako koneény automat pozostavajici zo stavov s; a pravdepodobnostnych
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Obr. 2.2: Topolégie roznych HMM modelov, ktoré pozostavaji z neemitujicich pocéiato¢nych
a koncovych stavov, emitujtcich stavov medzi nimi a orientovanych prechodov medzi tymito
stavmi.

prechodov a;; medzi jednotlivymi stavmi s; a s;. Pri prechode do stavu s; v case t je zaro-
ven generovany priznakovy vektor o, pomocou rozdelenia pravdepodobnosti b;(o¢), ktora
zodpoveda tomuto stavu.

Ako sme uz spomenuli, zdkladnou jednotku, ktort modelujeme, je fonéma. Jedna fonéma
byva zvycCajne reprezentovana pomocou topolégie znazornenej na obrazku 2.2a. Okrem fo-
ném je vsak zvacsa potrebné modelovat aj kratke medzislovné pauzy, obr. 2.2b, a dlhsie
trvajuce ticho, obr. 2.2¢, ktoré je typické zvicsa pre zaciatok a koniec viet. Model odpo-
vedajici nejakej postupnosti slov W je potom mozné skonstruovat zretazenim takychto
topolodgii za seba.

Vierohodnost sekvencie priznakov O pre dany model M a danu postupnost stavov S
zodpoveda vzfahu

T
p(OIM, S) = ay0)s1) H bs() (1) As(t)s(t41) (2.4)
t=1

kde stavy s(0), resp. s(T' + 1), predstavuju pociatoény a koncovy stav, ktoré negeneruju
ziadny vystupny vektor. Nakolko je vSak postupnost stavov S skryta, pre urcenie vierohod-
nosti p(O|M) musime uvazovat vSetky mozné sekvencie stavov S. Dostdvame teda

p(O|M) = " p(O|M, ). (2.5)
S

Nakolko nas pri rozpoznavani rec¢i zaujima zvacsa len najpravdepodobnejsia postupnost
stavov pre danu sekvencia priznakov, mézeme zaviest nasledovnt aproximéaciu

T
P(O|M) = max {as(o)su) 1o (Ot)as(t)s(t-i-l)} : (2.6)

t=1



Takyto problém je mozné riesit pomocou Viterbiho algoritmu [35], ktory je schopny urcit
najpravdepodobnejsiu postupnost S a teda aj maximalnu hodnotu vierohodnosti.

Poslednym detailom, ktory sme doposial prehliadali je urcenie prechodovych pravdepo-
dobnosti a;; a rozdelenia vystupnych pravdepodobnosti b;. Pre modelovanie b; sa v minu-
losti ¢asto pouzival model zmesi normalnych rozlozeni (Gaussian Mixture Model, GMM).
V sucasnosti vSak byva nahradzany neurénovymi sietami, ktoré si schopné dosahovat vy-
razne lepsich vysledkov. GMM sa potom vyuziva len na urcenie zarovnani, na ktorych
trénujeme neurénovu siet, ako tomu bude aj v tejto praci. Preto nebudeme popisovat sa-
motny algoritmus trénovania a;; a bj, ktory je pomerne rozsiahly. Dobry popis je mozné
néjst napr. v [35].

2.3 Jazykovy model

Dalsou délezitou ¢astou pri rozpoznavani reéi je jazykovy model, ktorého tlohou je pre Iu-
bovolnt postupnost slov W = (wy, we, ..., wk) urcit aposteriérnu pravdepodobnost P(W),
ktord je dand vztahom

K
W) = [[ Plwilwi—1, ..., w). (2.7)
k=1

Jednotlivé podmienené pravdepodobnosti v rovnici (2.7) je potrebné odhadnit z trénovacich
dét, ¢o bude s narastajicou dizkou K postupnosti W &m dalej tym ndrocnejsie, az takmer
nemozné. Tento problém sa snazia riesit N-gramové jazykové modely, ktoré st zaroven
najpouzivanejsimi modelmi pouzivanymi k jazykovému modelovaniu.

N-gramové jazykové modely riesia uvedeny problém aproximaciou, pri ktorej st prav-
depodobnosti v (2.7) podmienené len N — 1 poslednymi slovami, t.j. dostavame

K
P(W) = [ [ p(wrlwi—1, wp—2, .., wr—n41), (2.8)
k=1

pricom hodnota N je zvycajne v rozmedzi 2 —3. K odhadu podmienenych pravdepodobnosti
potom postacuje nad trénovacimi datami urcovat pocty vyskytov postupnosti slov, napr.
pre N = 3 je odhad dany vztahom

C(wg—2, Wk—1, W)

p(wg|wi—1, wp—2) =~ , (2.9)

C(wg—2, Wr—1)
kde C(wg—_g9, wg—1,wy) je pocet trigramov wy_swi_1wi a C(wg_2, wi_1) je pofet bigramov
Wk _owWk_1 nachadzajucich sa v trénovacich datach.

Napriek obmedzenej histérii dochddza pri tychto modeloch k problému s nedostatkom
trénovacich dat, a to napriek tomu, ze k trénovaniu postacuji data len v textovej podobe.
K jeho rieseniu je mozné pouzit napr. ustupové (backing-off) vyhladzovanie. Pre viac in-
formécii vid [34].

2.4 Dekdédovanie

Ako sme si uz uviedli v iivode, cielom rozpoznavania je najdenie najpravdepodobnejsej po-
stupnosti slov W = (w1, ws, ..., wk) v stlade so vztahom (2.1). Ak by sme vSak postupovali



sposobom uvedenym vyssie, t.j. urcovali by sme hodnoty p(O|W) a P(W) pre kazdu pri-
pustnd postupnost slov W, uz pri malom slovniku by bol vypocet nerealizovatelny. Z tohto
dovodu bola od pociatku snaha o hladanie efektivnejsieho spésobu dekdédovania.

Rozsirenym spdsobom dekdédovania je v dnesnych systémoch rozpoznavania re¢i pouzi-
vanie ohodnotenych koneénych transducerov ( Weighted Finite-State Transducer, WFST),
¢o je v podstate kone¢ny automat s ohodnotenymi hranami, ktory umoznuje nielen ¢itanie
symbolov, ale aj ich generovanie. Velkou vyhodou tohto vypocetného modelu je moznost
reprezentiacie vsetkych spomenutych casti potrebnych pre dekédovanie, t.j.

e skryty Markovov model transducerom H,
e vyslovnostny slovnik transducerom L,

e jazykovy model transducerom G.

Potom s vyuzitim operacii kompozicie, determinizacie a minimizacie sme schopny jednot-
livé transducery skomponovat do vysledného transduceru HLG. Takouto kombinéciou sme
dosiahli vyraznej redukcie stavového priestoru, ktory je potrebné pocas dekédovania prehla-
davat. Pre samotné dekdédovanie je potom mozné pouzit napr. Viterbiho paprskové (beam)
dekdédovanie. Pre viac informécii o pouziti WFST pre rozpozndvanie reéi vid [27].



Kapitola 3

Neuronové siete

Tato kapitola popisuje obecne princip neurénovych sieti, ktoré vyuzijeme v nasej praci na
viacero uloh — odhad pravdepodobnosti v akustickom modeli, odhad fonologickych rysov,
a taktiez na klasifikdciu vyslovnosti. Informéacie v tejto kapitole st primarne zalozené na
publikécii [5].

3.1 Dopredné neurdénové siete

Neurénové siete st dnes dominantnou metédou vyuzivanou na strojové ucenie, kde dosahuju
vyrazne lepsie vysledky ako iné konven¢né metddy. Neurénova sief je biologicky inspirovany
matematicky model, ktory mapuje vstupné vektory na zodpovedajice vystupné vektory.
Dimenzie tychto vektorov mézu byt obecne rézne.

NajrozsirenejSim typom neurénovej siete je neurénova siet s doprednym sirenim (feed-
forward neural network), v ktorej sa informacia Siri jednym smerom zo vstupu na vystup.
To znamena, Ze v nej neexistuju ziadne spatné vazby.

Neurény v doprednej neurénovej sieti sa zvycajne organizuju do vrstiev, kde prva vrstva
sa oznacuje ako vstupnad, za nou nasleduje skryta vrstva a posledna vrstva je vrstvou vystup-
nou. Skrytych vrstiev moze sief obsahovat niekolko, kedy takéto siete zvykneme oznacovat
ako hlboké neurénové siete (Deep Neural Network, DNN), ale nie st vynimkou ani siete bez
skrytej vrstvy. Najcastejsie st jednotlivé vrstvy medzi sebou plne prepojené, ¢o znamena,
ze vSetky vystupy z jednej vrstvy su privedené na vsSetky vstupy tej nasledujicej. Priklad
neurénovej siete s jednou skrytou vrstvou je mozné vidiet na obrazku 3.1.

Ako uz bolo naznacené, zakladnou jednotkou neurénovej siete je neurén, ktory trans-

formuje vstupny vektor = (x1,...,2x) na hodnotu y pomocou vztahu
N
y=1r (Zwimi+b> , (3.1)
i=1
kde w = (w1, ..., wy) predstavuje vektor vih, b prahovi hodnotu, a f je nejaka vhodne

zvolend funcia. Ak rozsirime vstupny vektor o hodnotu xyp = 1, m6zeme prahovi hodnotu
b zakomponovat do vektoru w, ¢ize wg = b. Potom moézeme vyssie uvedeny vztah upravit
na

N
y=1r (Z wil‘z‘) . (3.2)
i=0



Vstupna Skryta Vystupna
vrstva vrstva vrstva

Obr. 3.1: Priklad neurénovej siete s jednou skrytou vrstvou.

Podstatnou ¢astou, ktorda mé vplyv na spravne fungovanie neurénovej siete, je funkcia f(.),
zvacSa oznacovand ako aktivacna funkcia. Aby bola neurénova siet schopna realizovat ne-
linedrne mapovanie vstupov na vystup, musi byt aj tdto funkcia nelinedrna. Okrem toho
k nej musi existovat derivacia, aby bolo mozné trénovanie s vyuzitim spatného sirenia chyby.
Vhodnymi funkciami st napr. logisticka sigmoida, hyperbolicky tangens alebo ReLU, vid
tabulku 3.1. Poslednd menovana je vhodna najmé pre pouzitie v skrytych vrstviach DNN|,
nakolko umoznuje lepsie propagovanie gradientov pri trénovani [16]. V pripade pouZitia ne-
urénovej siete na klasifikaciu sa pri vystupnej vrstve vyuziva vyhradne logisticka sigmoida
alebo softmax funkcia. Vystupom oboch funkcii si hodnoty od 0 do 1, ktoré je mozné inter-
pretovat ako pravdepodobnosti. Softmax funkcia naviac realizuje normalizaciu cez vsetky
neurény danej vrstvy, vdaka ¢omu je suma vystupnych hodnét rovna 1. To sa hodi najméa
pri klasifikacii 1 z N, kedy potrebujeme, aby vystupy reprezentovali prislusnost do nejakej
triedy.

Nazov Funkcia Derivacia
1
Logisticka sigmoida f(z) = Tre= (@)= f(x)1 - f(z))
Hyperbolicky tangens f(z) = % fa)=1- f(z)?
et —e
0 =<0 0 z<0

ReLU z) = '(z) =

/(@) {:c x>0 f@) {1 x>0

Tabulka 3.1: Najcastejsie pouzivané aktivacné funkcie a ich derivacie.

Trénovanie

Cielom trénovania je ndjdenie vhodnych parametrov w u jednotlivych neurénov. K tomu
sa pouziva tzv. iterativne trénovanie s ucitelom, kedy sa v kazdej iterdcii vypocita chyba
medzi predikciami neurénovej siete a znamym vystupom. Na zaklade tejto chyby sa potom
upravia vahy jednotlivych neurénov. Najcastejsie sa k tomu pouziva algoritmus stochas-
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tic gradient-descent v kombindcii so spatnou propagaciou chyby, ktory aktualizuje vahy
neurénov v jednotlivych vrstvach vypoctom gradientov chybovej funkcie.

Doélezita je aj volba samotnej chybovej funkcie. Najpouzivanejsimi sa stredna kvadra-
tickd chyba, krizova entropia a kategorickd krizovd entropia. Posledné dve menované si
vhodné pre klasifika¢né tlohy, pricom kategoricka krizova entropia sa vyuziva vyhradne
v kombinacii so softmax vystupnou vrstvou.

V tejto sekcii sme uviedli len zdkladny popis doprednych neurénovych sieti a ich fungo-
vania. Pre dalsie podrobnosti vid [5].

3.2 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurénové siete (Recurent Neural Networks, RNN) narozdiel od doprednych
sieti umoznuju zavadzanie spatnych vézieb. To spdsobi, ze aktudlny vystup siete nie je za-
visly len na aktudlnom vstupe, ale aj na vstupoch predchéazajicich. RNN teda umozuji
zachytif casové zavislosti medzi datami, ktoré si dolezité pre mnoho tloh, ako je aj spra-
covanie reci.

Obrazok 3.2 znazornuje jednoduchtt RNN pozostavajicu z jedinej vrstvy H. Na jej
vstup je okrem aktudlneho vzorku x; privedeny aj predchidzajici vystup h,—1 odpovedajici
vzorke x;_1. Na takiuto sief moézeme nazeraf ako na niekolko képii tej istej siete, ktoré
predavaji svoje vystupy svojim nésledovnikom, tak ako je to znazornené na obr. 3.2.

N
[—V_A_—]— >

A A A A
Obr. 3.2: Schéma zdkladnej RNN s jednou skrytou vrstvou. VIavo je zndzornend spatna

vizba pomocou cyklu, vpravo rozbalena sief pre jednotlivé vstupné vzorky =z, ..., z;. Pre-
vzaté z [31].

v

v

Siete s takouto architektiirou vSak maji v praxi problém zachytit zavislosti medzi vzorkami
vzdialenymi daleko od seba. Preto sa v siiCasnosti pouzivaju Specialny typ RNN, tzv. Long
short-term memory (LSTM) siete, u ktorych tento problém nie je tak vyrazny.

LSTM neurdnové siete

LSTM neurdnové siete nie st organizované do vrstiev, ako tomu bolo doteraz, ale si tvorené
komplexnymi jednotkami realizujicimi viacero operacii nad vstupnymi ddtami. Porovnanie
jednoduchej RNN a LSTM je mozné vidiet na obrazku 3.3. Zatial ¢co RNN tvori zvicsa
jedind vrstva, v tomto pripade s aktivacnou funkciou hyperbolicky tangens, LSTM jednotka
pozostava z niekolkych vrstiev s aktivacnymi funkciami logisticka sigmoida a hyperbolicky
tangens. Vystupy tychto vrstiev st nésledne kombinované operaciami nasobenia a scitania,
¢im produkuji dva vystupy h; a Cy. Druhy menovany vystup slazi len na predanie pomocne;j
informécie do dalsieho kroku vypoctu, vid obr. 3.4. Vdaka tejto dodato¢nej komunikacnej
linke s jednotky schopné pridat vahu doélezitym vstupnym vzorkam v sekvencii, a naopak
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potlacit menej vyznamné vzorky. Pre detailnejsi popis fungovania LSTM siet{ odportcame

&lanok [31].
®) ®)

A A

_;( ( W > - —(X @ T
Lebst
4 [o] (o]

—-» >

(a) RNN (b) LSTM

Obr. 3.3: Porovnanie architektiry jednoduchej RNN a LSTM neurénovej siete. Prevzaté
z [31].

& ® ®

f — T\ |
o TEAL A

& ® &

Obr. 3.4: Znazornenie spéatnych vézieb pri LSTM jednotkach spracovavajicich vzorky
Ti—1, Ty, Tpy1. Prevzaté z [31].

3.3 Pouzitie neurénovych sieti k rozpoznavaniu reci

V stcasnosti byvaji neurénové siete coraz castejsie vyuzivané v systémoch rozpoznavania
reci. Zvacsa byvaju pouzité na realizaciu tzv. DNN-HMM akustickych modelov, kde DNN
nahréadza v minulosti ¢asto pouzivané modely zmesi normélnych rozlozeni v GMM-HMM
akustickych modeloch.

Ako uz bolo spomenuté, pri akustickom modeli potrebujeme urcit pre ramce rec¢i oy
vystupné pravdepodobnosti b;(o;) pre jednotlivé HMM stavy s;. AvSak aby sme k tomuto
ucelu mohli natrénovat neurénovi siet, musime najskor ziskat zarovnanie reci na jednotlivé
stavy s;. K tomuto tucelu sa vyuziva vopred natrénovany GMM-HMM model.

Na vstup DNN sa privadzaju priznaky zodpovedajice ramcu o;. Kedze sa jedné o klasi-
fikdciu 1 z N, vystupnad DNN vrstva je tvorend softmax aktivacnou funkciou. Takto natré-
novana siet potom urcuje aposteriorne pravdepodobnosti p(s;|o;) stavov s;. Takto ziskana
pravdepodobnost vsak obsahuje aj informéaciu o apriérnej pravdepodobnosti stavov P(s;),
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ktora je nadbytocna, nakolko tito informéciu v inej podobe a lepsie modeluje jazykovy mo-
del. Preto je na zéver este ziskané aposteriorne pravdepodobnosti p(s;|o;) potrebné previest
na vierodnosti, ¢o je mozné pomocou vztahu

p(sjlo)

P(s;)
kde P(s;) reprezentuje apriorne pravdepodobnosti P(s;), ktoré sa stanovia frekvenc¢nou
analyzou. Co ale nedokizeme urcit, je apriérna pravdepodobnost priznakov ramca p(oy).
Nastastie to vSak ani nie je potrebné, nakolko nie je zavisld na stave s;, takze ju je mozné
zo vztahu Uplne vypustit, ¢im dostaneme

P(0t|3j) = p(oy), (3.3)

p(sjlor) (3.4)

p(olsj) = P(s;)
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Kapitola 4

Hodnotenie vyslovnosti

V ramci tejto kapitoly si priblizime problematiku hodnotenia vyslovnosti nenativnej reci.
Na zaciatok si obecne popiseme charakteristiky nenativnej re¢i a vymedzime si dodlezité
pojmy, ktoré tvoria teoreticky zaklad pre dostato¢né pochopenie danych metdéd. V dalsej
casti sa zameriame na hodnotenie vyslovnosti z pohladu vyuky cudzich jazykov, ¢o ndm
pomoze identifikovat dolezité aspekty, ktoré budu klticové pre navrh vlastného systému. Vo
zvysku kapitoly sa potom budeme venovat vylucne automatickému hodnoteniu vyslovnosti
a popiseme si jednotlivé pristupy, ktoré sa v tejto oblasti pouzivaju.

4.1 Problematika chybnej vyslovnosti

Chyby vo vyslovnosti v cudzom jazyku (L2) byvaju zapri¢inené viacerymi faktormi, avsak
najviac ovplyviiuje vyslovnost recénika jeho materinsky jazyk (L1) [28]. RozliSujeme dva
druhy chyb, segmentélne, oznacované aj ako fonémické, a prozodické chyby [40]. Segmen-
talne chyby predstavuji substiticie za iné fonémy, vynechavanie alebo vkladanie foném.
Okrem toho moézeme do tychto chyb radit aj menej zavazné chyby, kedy je spravna fonéma
ako tak vyslovena, avsak je tam stale urcita odliSnost od nativnej vyslovnosti. Napriek
tomu, ze su tieto chyby patrné pre nativneho re¢nika, nemaji vplyv na porozumenie. Vo
vyuke jazykov preto prevlada néazor, Ze st prirodzenou stucastou prejavu vacsiny recnikov,
a nekladie sa na ne velky déraz [6].

Prozodickymi chybami rozumieme napr. nespravny doraz, rytmus, intonaciu a pod.
Dolezitost prozddie sa lisi jazyk od jazyka, zatial ¢o v napr. v slovencine prozodické chyby
nemaju na porozumenie zasadny vplyv, v ténovych jazykoch, ako napr. ¢instina, mozu viest
az k zmene vyznamu. V nasej praci sa budeme zameriavat vyhradne na segmentélne chyby.
Pre viac informécii o prozodickych chybach a ich detekcii vid [40].

4.2 Vyuka vyslovnosti s vyuzitim pocitaca

Vyuka vyslovnosti s vyuzitim pocitaca (Computer-assisted Pronunciation Training, CAPT)
moze mat rézne podoby, od najjednoduchsich programov, ktoré uzivatelovi ponikaji audio
materialy, cvicenia a pod., az po komplexné systémy, kde pouzivatel ¢ita zadany text a
systém automaticky ohodnoti jeho vyslovnost. Priklad existujiceho nastroja' sliziaceho na
vyuku anglickej vyslovnosti je mozné vidiet na obr. 4.1.

INéstroj SpeechAce dostupny online na adrese https://app.speechace.co.

14


https://app.speechace.co

Poskytovanie spatnej vizby je pre menej pokrocilych studentov velmi dolezité, nakolko maja
zna¢né problémy s identifikovanim vlastnych chyb [9]. Neri. a kol. [30] pozorovali vyrazné
zlepsenie vyslovnosti u studentov pouzivajicich néastroj, ktory vyznacoval zle vyslovené fo-
némy, v porovnani so Studentmi, ktory si mali moznost iba porovnavat svoju nahravku
s referenénou. K podobnym zaverom dospeli aj dalsie prace [33,38]. Dalsie zlepSenie vyuky
by mohlo priniest diagnostikovanie druhu chyby, napr. ze bola vyslovena fonéma /a/ na-
miesto fonémy /e /. Takito spitnd vizba by vSak uz vyzadovala obozndmenie Studentov so
zakladmi fonetiky a fonologie daného jazyka, aby mohli taktto informaciu vyuzif vo svoj
prospech. Preto by bolo asi vhodnejsie tato informéciu stylizovat skor do podoby napovedy,
napr. poziadat uzivatela, aby pri vysloveni tejto fonémy vyraznejsie otvoril tsta.

Nemenej dolezitym aspektom tychto systémov je ich presnost, nakolko mylné hodnote-
nie vyslovnosti by mohlo uzivatelov miast a ¢oskoro ich od pouzivania takychto nastrojov
celkom odradif [30].

S{)eee/tﬁce HOME SIGN IN  CREATE A PROFILE

heard laugh

Syllable Phone Score

laugh & Sound like a

Obr. 4.1: Webové rozhranie néstroja SpeechAce, ktory slizi na vyuku anglickej vyslovnosti.
Nastroj umoznuje detekciu a diagnostiku segmentalnych chyb. Zle vyslovené fonémy su
oznacené a je poskytnutd informaécia, za aky foném boli substituované. Chyba podpora
detekcie chyb zalozenych na vkladani a vypustani foném.

4.3 Metédy automatického hodnotenia vyslovnosti

Pod pojmom automatické hodnotenie vyslovnosti rozumieme nejaky algoritmus, ktory pri-
radi kazdému segmentu reci ¢iselné skore, ktoré hovori, do akej miery je dany segment
spravne vysloveny. Néasledne sme aplikovanim urcitého prahu schopny rozhodnuf, Ze dany
segment je alebo nie je spravne vysloveny. K rozdeleniu nahravky na segmenty potrebujeme
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poznaf text, ktory by mal v danej nahravke odzniet, pomocou ¢oho je mozné vytvorit ka-
nonicky fonémovy prepis, ¢o je prepis na tdrovni foném ziskany s vyuzitim vyslovnostného
slovnika. Samotné rozdelenie na segmenty je potom realizované nitenym zarovnanim voci
tomuto prepisu s vyuzitim ASR systému. Akusticky model takéhoto ASR trénujeme s vy-
uzitim nahravok od nativnych resp. nenativnych re¢nikov, v zavislosti na pouzitej metdde.
V pripade nenativnych nahravok je niekedy potrebny aj skutoény prepis, ¢o je prepis na
fonémy, ktoré v nahravke reénik vyslovil. Zvyc¢ajne sa na jeho tvorbe podielaja fonetici,
ktory maju skisenost s danym jazykom.

Ako poznamenali v [39], problém hodnotenia vyslovnosti je podobny urCovaniu miery
doveryhodnosti rozpoznévania (Confidence Measures, CM) u ASR, kde sa urcuje miera
istoty, Ze rozpoznany vysledok je spravny. Analogicky ako v pripade CM [22], mdZzeme
rozdelit metédy hodnotenia vyslovnosti do troch kategérii:

1. metddy zaloZené na teste pomerom vierohodnosti,
2. metddy zalozené na aposteriornej pravdepodobnosti foném,
3. metddy zalozené na priamej klasifikacii vyslovnosti.

V tejto sekcii si podrobnejsie priblizime jednotlivé metody.

4.3.1 Metdédy zalozené na teste pomerom vierohodnosti

Test pomerom vierohodnosti (Likelihood-ratio test) je v Statistike vyuzivany na porovnanie
dvoch modelov z hladiska toho, ako dobre dané modely vyhovuji pozorovanym datam. Na
detekciu nespravnej vyslovnosti ho prvykrat pouzil Franco a kol. [12] zavedenim tzv. log-
likelihood ratio (LLR) skdre, ktoré je zalozené na pomere vierohodnosti od dvoch réznych
GMM-HMM modelov Ay a Ag. Obidva modely st natrénované na foneticky anotovanom
datasete nenativnej reci, avSak pri trénovani modelu A;; boli pouzité len nahravky od rec-
nikov s velmi dobrou vyslovnostou bliziacej sa nativnej drovni, a model A¢ na nahravkach
s nespravnou, akcentovanou vyslovnostou. Vypocet pre urc¢ity segment reci, ktory bol zis-
kany ntatenym zarovnanim, je potom nasledovny

to+d—1
LLR(p) = ~ > (ogp(yelp, Anr) — log p(uilp, Ac)) (4.1)
t=to

kde d je pocet ramcov v danom segmente, ty predstavuje pociatoCny index segmentu,
p(ye|p, Aar) je vierohodnost uréend modelom Ajps, Ze rdmec reéi y, zodpoveda fonéme p
a analogicky p(y¢|p, A\c) je vierohodnost uré¢end modelom A¢ pre ten isty ramec y; a fonému
p. Normalizécia dlzkou d zabezpetuje konzistentné skére nezavislé na dizke segmentu. Cim
je hodnota tohto skére vyssia, tym je vyssia pravdepodobnost, zZe segment je nespriavne
vysloveny.

Franco a kol. vo svojej praci [12] dosiahli pri pouziti tohto skore znacéné zlepsenie v po-
rovnani so skére zalozeného na aposteriornej pravdepodobnosti foném, ktoré je popisané
v nasledujicej sekcii. Velkou nevyhodou tejto metédy je potreba nenativneho datasetu,
ktorého obstaranie je znac¢ne narocné.

4.3.2 Metdédy zalozené na aposteriornej pravdepodobnosti foném

Spolo¢nym menovatelom metdéd zalozenych na aposteridornej pravdepodobnosti foném je
snaha o ¢o najlepsiu aproximéciu pri vypoéte aposteriérnej pravdepodobnosti P(p|O®)), ze
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fonéma p odpoveds segmentu reci OP). Pre ziskanie vierohodnosti potrebnych k vypoétu je
pouzity akusticky model, ktory je natrénovany na nativnom datasete, ¢o je velkou vyhodou
tychto met6éd. Objavuji sa ale aj prace, v ktorych sa rozhodli pre pouzitie nenativneho
datasetu [2] s fonetickym prepisom od fonetikov.

Tieto metddy sa zvykni oznacovat aj ako Goodness of pronunciation (GOP) skére. Hoci
tento nazov zodpovedal konkrétnej metéde zavedenej v praci [41], postupnymi modifika-
ciami povodného vypoctu sa rozsiril na celd triedu tychto metdd.

Na tomto mieste si popiSeme origindlne GOP skére zavedené v [41], ktoré sa dodnes
v urcitych podobach stale pouziva. Ako uz bolo spomenuté, cielom GOP je teda urcenie nor-
malizovanej aposteriérnej pravdepodobnosti, ze foném p odpovedd akustickému segmentu

o t.j.

GOP(p) =log P(p|0®)/d (4.2)

oe [ PLOP D) P(p)
o8 (quQp(O(p)IQ)P(q)> /d’ (13)

kde @ je mnozina vsetkych foném a d je poéet ramcov akustického segmentu O®) | P(p), resp.
P(q), je apriérna pravdepodobnost fonémy p, resp. ¢, uréené jazykovym modelom. Este pred
tym, nez si vysvetlime vyznam p(O®), resp. p(O@), tak si zavedieme dve zjednodusenia
zavedenim predpokladov, ze vsetky fonémy sa vyskytuju s rovnakou pravdepodobnostou
(P(p) = P(q)) a sumu v menovateli je mozné aproximovat maximom. Dostdvame teda

_ p(0p)
GOP(p) = log (maxqu p(O(P)|q)> /d. (4.4)

Uréenie vierohodnosti p(O®)|p) v ¢tateli prebieha obvyklym sposobom, t.j. sti¢inom viero-
hodnosti p(y:|p) po jednotlivych rdmcoch y; daného segmentu

to+d—1
©Pp)y= T[ »wlp). (4.5)

t=to

kde to je index prvého rdmca segmentu O® a p(y¢|p) je vierohodnost urcend akustickym
modelom.

V pripade menovatela vSak postupujeme odlisne. Namiesto vypoc¢tu maxima totiz vyko-
name nad danou nahravkou fonémové rozpoznavanie, ¢im dostaneme najpravdepodobnejsi
foném ¢, ktory zodpovedd segmentu O®). V pripade zlej vyslovnosti sa viak stava, Ze za-
rovnanie ziskané pri rozpoznavani sa lisi od ntuteného zarovnania. To ma za nasledok, ze
segmentu O®) zodpovedd hned niekolko foném gqi,...,qn, napr. ako je tomu na obrazku
4.2. 7 toho dovodu uréime vyslednii vierohodnost p(O®)|q) ako

N
p(0P)q) = [[ p(OP ). (4.6)
i=1

kde jednotlivé vierohodnosti p(O(p)|qi) ziskame analogickym sp6sobom ako v pripade ¢i-
tatela, t.j. si¢inom po jednotlivych ramcoch, avsak s ohladom na hranice dané ntutenym
zarovnanim a rozpoznavanim, vid uz spominany obrazok 4.2.
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Obr. 4.2: Vysledok zarovnania ziskaného rozpoznavanim

Tento odlisny vypocet vSak spdsobi, ze skére moze nadobudat kladnych aj zapornych hod-
not, ¢o by vyzadovalo aj dve prahové hodnoty. Preto vo vzfahu 4.7 aplikujeme na vysledok
absolitnu hodnotu, ¢im dostaneme vysledny vztah

/ d. (4.7)

| p(OP)p)
og

maxgeq p(OP)]q)

Odteraz nam bude postacovat len jedna hodnota prahu. Narozdiel od predchadzajticeho
vztahu vsak vyssia hodnota GOP skoére predstavuje horsiu vyslovnost, nie lepsiu.

Toto skore sa na dlhi dobu stalo de facto Standardom v hodnoteni vyslovnosti a v mno-
hych pracach sa dodnes pouziva ako referenéné hodnotenie. S rozmachom pouzivania hlbo-
kych neurénovych sieti (DNN — Deep Neural Network) bola prirodzene snaha o ich pouzitie
aj pri vypocte GOP skdre [19], ¢o podla o¢akdvania viedlo k obdobnému zlepseniu ako pri
ich pouziti v ASR systémoch.

GOP(p) =

4.3.3 Metdody zalozené na priamej klasifikacii

Velkou vyhodou doposial zmienovanych metéd bola ich jednoduchost a Tahké realizovatel-
nost, nakolko si vystacili s existujicimi castami beznych ASR systémov. Na druhii stranu
vSak dosahuji pomerne nizku mieru presnosti, ¢o méze spésobovat napr. rovnaky vypocet
skoére pre vsetky fonémy. Toto je sice mozné ciastoc¢ne zlepsit pouzitim réznych prahov pre
jednotlivé fonémy [41], ale vyrazne lepsie dokdzu takuto variabilitu pokryt met6dy zalozené
na klasifikacii. Tie totiz okrem pravdepodobnosti z akustického modelu, ako to bolo u dote-
rajsich metéd, vyuzivaji mnozstvo dalich priznakov, ako napr. dizky segmentov, fonetické
vlastnosti a pod. Na zdklade takychto informécii si niektoré klasifikatory potom schopné
chyby nielen detekovat, ale aj diagnostikovat, t.j. urc¢it, o aka chybu sa jedna.

Prvé pouzitie klasifikdtorov pri hodnoteni vyslovnosti sa objavilo kratko po zavedeni
vyssie uvedenych metdd, kde bola snaha o ich zlepsenie skombinovanim s dalsimi druhmi
metrik, ktoré samostatne nemali velki vypovednti hodnotu, ako napr. skére zaloZzené na
dizke segmentov [23] a pod. Franco a kol. [11] porovnavali niekolko pristupov, ako takiito
kombinaciu docielit. VSetky nimi pouzité klasifikacné metédy dosiahli vyrazne lepsie vy-
sledky, ako len pri pouziti metddy zaloZzenej na aposteriornej pravdepodobnosti. K najlepsej
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korelacii s ru¢ne anotovanymi hodnoteniami viedlo pouzitie neurénovej siete alebo rozho-
dovacieho stromu, kde neurénova siet dosiahla mierne lepsich vysledkov, ale jej trénovanie
vyzadovalo daleko viac usilia.

Sirie vyuzitie véak nachadzaja klasifikitory pri tiplne odlisnom pristupe, kedy sa tré-
nuju nad Specifickymi fonémovymi parmi, ktoré je v danom jazyku potrebné rozlisovat,
pripadne stoja za Castymi chybami vo vyslovnosti. V angli¢tine moze ist napr. o dvojicu
foném /a/ a /e&/. Pre segment obsahujuci jednu z takychto foném je klasifikitor schopny
urcit, ¢i bola naozaj vyslovena spravna fonéma, alebo doslo k zamene za druht fonému z fo-
némového paru. Prikladom takejto préce je napr. [37], kde autori trénovali klasifikdtory za-
lozené na linearnej diskriminac¢nej analyze (Linear Discriminant Analysis, LDA) s vyuzitim
niekolkych akusticko-fonetickych vlastnosti, ktoré boli poc¢itané nad celymi segmentmi. Vy-
sledky, ktoré s takymito klasifikatormi dosiahli, vyrazne predcili GOP skore. K podobnym
zéaverom dospeli aj Doremalen a kol. [10], ktory pouzili SVM klasifikdtory pre jednotlivé
fonémové pary natrénované nad celou skdlou priznakov: logaritmicko-aposteriérne skére,
MFCC priznaky a niekolko fonetickych vlastnosti.

Vyskum sa v poslednych rokoch sa zacal orientovat na pouzivanie neurénovych sieti, ¢i
uz na samotnu klasifikdciu alebo aj na extrakciu dodato¢nych priznakov, ako st napr. fone-
tické vlastnosti. Pre ilustrdciu spomenieme jednu z tychto praci [2], ktorej autori vyuzivaji
k detekcii nespravnej vyslovnosti fonetické vlastnosti, ktorych pritomnost pre jednotlivé
ramce re¢i urc¢uje hlboka neurénova siet (Deep Neural Network, DNN). Vystupy tejto ne-
urénovej siete vo forme aposteriornych pravdepodobnosti sa potom spriemeruju pre cely
segment a na zdklade tychto hodnét jednoucha neurénova siet rozhoduje, ¢i je dany seg-
ment spravne vysloveny. Velkou vyhodou pouzitia fonetickych vlastnosti je, ze v pripade
detekcie nespravnej vyslovnosti mame zaroven detailni informéciu o vzniknutej chybe, na
zaklade ktorej je mozné recnika usmernit, ako dand chybu odstranit.

4.4 Rozsirené dekdédovacie siete

Rozsirena dekédovacia siet (Eztended Recognition Network, ERN) vznika rozsirenim Stan-
dardnej dekédovacej siete vyuzivanej v ASR systémoch o mnozinu prechodov zodpoveda-
jucich chybnym vyslovnostiam. Takato siet méze byt pouzivand na detekciu nespravnej
vyslovnosti bez potreby ziadnej z uvedenych met6d v sekcii 4.3 [17,24]. Zaroven umozinuje
okrem detekcie zlej vyslovnosti aj jej diagnostiku rozpoznanim chybnej fonémy. Pri tomto
pristupe vSak nemame informdaciu o miere istoty, ze dany foném je zle vysloveny a nemdzeme
tak vyslednt chybu nijak ovplyvnif. Najvhodnejsie sa teda ukazuje jej pouzitie v kombina-
cii s predchadzajicimi metédami, kedy sa ERN vyuzije len na detekciu chyb spésobenych
vlozenim foném. Na tento typ chyb totiz predchadzajice metddy nie st prilis vhodné.

K definovaniu mnoziny prechodov, o ktord sa povodna dekdédovacia siet rozsiri, vyuzi-
jeme fonologické pravidla v nasledovnom tvare

o= /A _p, (4.8)

ktoré hovoria, ze fonéma ¢ moze byt zamenend za fonému ¢ v pripade, Ze sa pred nou na-
chadza fonéma A a za nou fonéma p. Zavedenim prazdneho symbolu € sme schopni definovat
pravidla chyb spocivajicich vo vkladani foném € — 1 alebo chyb zaloZenych na vypustani
foném ¢ — ¢.

Takéto pravidla je mozné pripravit ruéne [17] na zaklade dobrej lingvistickej znalosti
oboch jazykov, L1 aj L2. Vysledok takéhoto postupu vsak bude zavisly na autorovych zna-
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lostiach a bude sa teda vyrazne lisif od autora k autorovi. Preto vhodnejsi spdsob ziskania
tychto pravidiel je pomocou automatického porovnévania prepisov L1 a L2 jazykov [24],
pricom pre konstrukciu ERN sa pouziju len najcastejsie pravidla, ktoré pokryvaju urcity
pocet chyb. Takyto pristup dosahuje vyrazne lepsiu tspesnost pri detekcii zlej vyslovnosti,
avsak zaobstaranie dostatocne velkého nenativneho datasetu je znacne narocné.
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Kapitola 5

Datasety

Tato kapitola sa venuje popisu jednotlivych datasetov reci, ktoré vyuzijeme k realizicii sys-
tému pre detekeciu nespravnej vyslovnosti. K tomu budeme priméarne potrebovat nenativny
dataset reci, ktorého popis je uvedeny v sekcii 5.1. Nakolko vSak mame v plane aj experi-
mentovanie s multiligvalnymi akustickymi modelmi, nezaobideme sa bez dalsich, tentokrat
nativnych datasetov, ktoré si popisané v sekcidch 5.2-5.4.

5.1 ISLE

ISLE (Interactive Spoken Language Education) dataset [25] bol vytvoreny za ti¢elom auto-
matického hodnotenia vyslovnosti. Pozostava z nahravok nenativnej angli¢tiny, ktoré pocha-
dzaji od 23 talianskych a 23 nemeckych reénikov. Kazdy reénik pri nahravani ¢ital kratke
uryvky textov, ktoré boli zostavné tak, aby pokryvali siroku skalu beznych vyslovnostnych
chyb. Celkovy dizka nahrévok je 9 hodin a 27 minit.

Kazda nahravka obsahuje okrem kanonického aj skutoc¢ny fonémovy prepis s vyznace-
nymi segmentalnymi a prozodickymi chybami. Anotaciu zabezpecovalo niekolko lingvistov,
ktory sa primdrne snazili o vyuzivanie anglickych fonetickych symbolov (vid tabulku 5.1).
Napriek tomu bolo v niektorych pripadoch nutné pouzit aj fonetické symboly z inych jazy-
kov. Celkovo tak prepis tvori 41 anglickych foném a 8 foném, ktoré boli prevzaté z nemciny
alebo talianciny.

Hoci bola pri vytvarani datasetu snaha o rovnomerné zasttupenie recnikov podla pohlavia
a urovne angli¢tiny, nebol tento ciel iplne naplneny. Vysledné zasttipenie re¢nikov je mozné
najst v tabulke 5.2.

5.2 TIMIT

TIMIT [14] je korpus pozostavajici z nahravok angli¢tiny a ich fonetickych prepisov. Cel-
kovo sa jednd o 6300 nahravok s dizkou 5 hodin a 24 minit, pri¢om jeden reénik nahovoril
vzdy presne 10 nahravok. Vo vSetkych pripadoch sa jedna o americki anglictinu. Recnici
pochadzaji z 8 vybranych regiénov, pricom pre kazdu oblast je typicky urcity dialekt. Na-
hravanie prebiehalo v tichej miestnosti s jednym typom mikroféonu na frekvencii 16 kHz a
16 bitovym rozliSenim.

Prepisy su zostavené zo 61 roznych foném tzv. TIMITBET abecedy. V praxi sa vsak
pre rozpoznavanie pouziva redukovana abeceda so 48 fonémami, ¢o bude aj nas pripad.
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Symbol TPA Priklad ‘ Symbol TPA Priklad ‘ Symbol IPA Priklad

aa a balm oy o1 boy dh 0 that
ae & bat uh U book th 0 thin
ah A but uw u boot f f fan
ao ) bought | 1 1 led v van
aw au bout r r red s S sue
ax ) about | w w wed sh i shoe
ay ar bite y j yet z zZ Z0O
eh e bet hh h hat zh 3 measure
er 3! bird b b bet ch tf cheap
ey er bait d d debt jh d3s  jeep
ih 1 bit g g get m m met
iy it beet k k cat n n net
oh D box P p pet ng Y thing
ow U boat t t tat

Tabulka 5.1: Anglickd fonémova sada pouzitd v datasete ISLE s odpovedajicimi fonetickymi
symbolmi IPA fonetickej abecedy.

Pohlavie Uroven angli¢tiny

L1 Moz 1 2 3 4 OSpol
nemcina, 13 10 - - 8 15 23
talianc¢ina 19 4 27 11 4 1 23
Spolu 32 14 27 11 12 16 46

Tabulka 5.2: Zastipenie rec¢nikov podla pohlavia a ich trovne anglictiny.
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5.3 Voxforge DE

Voxforge [1] je open source projekt zamerany na ziskanie prepisanej reéi, ktora je potom
sirend pod GPL licenciou. Na tvorbe datasetu sa podielali dobrovolnici z niekolkych krajin,
a v sucasnej dobe je publikovanych 17 datasetov v rozlicnych jazykoch. KedZe nahrava-
nie prebiehalo na réznych miestach pomocou réznych zariadeni, kvalita nahravok medzi
jednotlivymi rec¢nikmi sa znac¢ne liSi. Ich spravnost bola ru¢ne validovana.

Nemecks verzia datasetu pozostéva z nahravok od 322 re¢nikov s celkovou dizkou 32
hodin a 14 minut. Z povahy ziskavania datasetu je mozné predpokladat zastipenie sirokého
mnozstva roznych dialektov nemciny. To vsak nie je mozné overit, nakolko metadata tuto
informéaciu vo vécsine pripadov neobsahuji. KedZe prepisy st len na turovni slov, je nevy-
hnutné pouzitie vyslovnostného slovnika. My sme pouzili slovnik, ktory je sic¢astou néstroja
CMUSphinx' a bol zostaveny pre pouzitie s nemeckym Voxforge datasetom. Kedze vsak
nie je garantované, ze obsahuje zaznamy o vSetkych slovach v prepise, na ziskanie fonémové
prepisu nezndmych slov vyuzijeme k tomu uréeny nastroj Sequitur G2P [4] natrénovany
nad pouzitym slovnikom.

5.4 Voxforge IT

Taliansky dataset Voxforge pozostéva z mensieho poétu nahravok, ktorych dizka je v tomto
pripade 19 hodin a 56 minut. Na jeho zostaveni sa podielalo 347 re¢nikov. Ako v predcha-
dzajicom pripade, nahravky st opatrené len slovnymi prepismi. K prevodu na fonémovy
prepis sme preto opét vyuzili slovnik distribuovany s nastrojom CMUSphinx!, resp. néstroj
Sequitur G2P na prevod slov, ktoré sa v slovniku nenachédzaju.

1Vyslovnostné slovniky k néastroju CMUSphinx st dostupné z https://sourceforge.net/projects/
cmusphinx/files/Acoustic’%20and’%20Language’,20Models/
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Kapitola 6

Navrh systému

V ramci tejto kapitoly popiseme navrh systému urc¢eného na automatickt detekciu nesprav-
nej vyslovnosti. Systém je do velkej miery inSpirovany pracou [2], aby sme si mohli overit
a porovnat nami dosiahnuté vysledky. VSetky pouzité metdédy a algoritmy boli popisané
v kapitolach 2 — 4.

6.1 Casti systému

Systém pozostava z niekolkych ¢asti, ktoré st schematicky znazornené na obr. 6.1. Nakolko
v rdmci experimentov budeme testovat niekolko odlisnych pristupov, schéma je do velkej
miery abstraktnd, aby postihla vSetky tieto varianty. Ddélezitou castou celého systému je
akusticky model, ktory realizuje zarovnanie reé podla kanonického prepisu. DalSou pod-
statnou sucastou su priznaky, pricom ich typ zavisi na pouzitej metéde detekcie. V pripade
GOP metédy si nimi vierohodnosti jednotlivich HMM stavov. Ziskanie tychto priznakov
zabezpecuje neurénova siet, ktora je zaroven sucastou DNN-HMM akustického modelu. Pri
hodnoteni vyslovnosti pomocou klasifikatora je mozné pouzit celi radu priznakov. V nasej
praci vyuzijeme dva typy, a to jednak uz spominané vierohodnosti HMM stavov, ale taktiez
pravdepodobnosti fonologickych rysov urcené samostatne natrénovanou neurénovou sietou.

KANONICKY
PREPIS

v

AKUSTICKY |, FONEMOVE

MODEL ZAROVNANIA ¢
DETEKCIA
NESPRAVNEJ
VYSLOVNOSTI
EXTRAKCIA ) ?
PRIZNAKOV |  PRIZNAKY

Obr. 6.1: Schematické znazornenie systému pre detekciu nespravnej vyslovnosti.
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6.2 Akusticky model

Pre modelovanie re¢i vyuzijeme HMM v kombindcii s hlbokou neurénovou sietou (Deep
Neural Network, DNN). Akusticky model v systéme bude slizit na ziskanie fonémovych
zarovnani a extrakciu priznakov z nenativnej reci. Z tohto dévodu musi byt aj trénovany
nad nenativnym datasetom, konkrétne nad skutoénymi fonémovymi prepismi.

Jednotlivé fonémy budeme reprezentovat jednak nezavisle (monofénovy model), ale aj
ako kontextovo zavislé na susednych fonémach (trifénovy model). Modely foném v oboch
pripadoch pozostavaju z troch stavov, tak ako na obr. 2.2a. Rovnaky pocet stavov, len
s dodato¢nymi prechodmi (vid obr. 2.2¢), bude pouzity aj pri modelovani ticha.

Pred samotnym trénovanim DNN je potrebné zarovnat trénovacie data pomocou skor
natrénovaného GMM-HMM modelu. V pripade GMM st vstupom modelu MFCC priznaky.
Napriek tomu, ze tieto priznaky by bolo mozné pouzit aj v pripade trénovania DNN, vhod-
nejsie je pouzitie filter bank (oznacované aj fbank) priznakov, nakolko u nich byvaju dosa-
hované lepsie vysledky [26]. Pre dosiahnutie dobrej konvergencie neurénovej siete je vsak
nevyhnutnd ich normalizacia na nulovi strednd hodnotu a jednotkovy rozptyl. Okrem toho
zahrnieme do priznakového vektora odpovedajiceho nejakému ramcu aj hodnoty pre isty
pocet okolitych ramcov, vdaka ¢omu ziska neurénova siet urciti informéaciu o kontexte.

Multilingvalne akustické modely

V ramci nasich experimentov budeme sktimat, aky ma vplyv pouzitie DNN-HMM akus-
tického modelu natrénovaného na viacerych jazykoch. Presnejsie povedané, na viacerych
jazykoch je trénovand len DNN a HMM pochadza z GMM-HMM modelu natrénovaného
len na prislusnom jazyku. Predpokladame totiz, ze kedze je nenativny dataset tvoreny ne-
nativnymi reénikmi, mohlo by trénovanie akustického modelu na ich nativnych jazykoch
prispiet k vyssSej presnosti. Naviac pri trénovani na viacerych jazykoch dochadza k lepsej
generalizacii, takze takého modely dosahuju lepsie vysledky nezavisle na pouzitych jazy-
koch [15,21].

Multilingvélne trénovanie je specificky pripad viactlohového uéenia (angl. Multi- Task
Learning), ktorého snahou je zdielanie parametrov medzi tlohami. V pripade hlbokych
neurénovych sieti ma takéto ucenie najcastejsie podobu zdielania skrytych vrstiev, nad
ktorymi sa nachadza niekolko vrstiev, ktoré st specifické pre dané tlohy. V pripade ucenia
nad viacerymi jazykmi hovorime o vystupnych vrstvach specifickych pre kazdy uvazovany
jazyk, kedze fonémové sady sa medzi jazykmi obecne lisia, vid obr. 6.2. Vstupnd vrstva
je spolo¢na pre vsetky jazyky, pricom pri trénovani sa parametre neurénovej siete aktuali-
zuju podla chyby propagovanej zo zodpovedajucej vystupnej vrstvy. Klac¢ovym faktorom pri
takejto topoldgii je simultanne trénovanie na vsetkych jazykoch sicasne. To moze byt dosia-
hnuté rovnomernym vyberom trénovacich vzoriek v kazdom kroku trénovania. V praxi vSak
maju datasety pre jednotlivé jazyky odlisnt velkost. MoZznym riesenim je napr. opatovné
pouzivanie trénovacich vzoriek u mensich datasetov.

V nasom pripade je ale vyrazny rozdiel medzi velkostami datasetov, ¢o by mohlo viest
na vyrazné zhorsenie vysledkov. Preto pouzijeme v nasej praci odlisny postup, kedy ne-
urénovu siet budeme trénovat sekvencne jazyk po jazyku, tak ako je to znazornené na
obr. 6.3. V prvom kroku sa ndhodne inicializovand neurénova siet natrénuje nad jednym
z uvazovanych jazykov. Nasledne sa odstrani vystupnd vrstva a nahradi sa novou, ndhodne
inicializovanou vrstvou zodpovedajicej dalsiemu jazyku v poradi, a model sa natrénuje na
tomto jazyku. Takto sa postupuje pre vsetky jazyky. Nevyhodou tohto pristupu je, ze vy-
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Obr. 6.2: Paralelné trénovanie na viacerych jazykoch s vyuzitim hlbokej neurénovej siete so
zdielanou skrytou vrstvou [21].

Obr. 6.3: Postupné, sekvencné trénovania hlbokej neurénovej siete na viacerych jazykoch
[15].

sledny model je znac¢ne ovplyvneny poradim jazykov, v ktorom sa postupovalo. V nasom
pripade to modze byt ale aj vyhodou, nakolko vysledny model bude viacej ,zaujaty“ voci
nenativnemu jazyku.

6.3 Extrakcia priznakov

V zavislosti na pouzitej metdéde detekcie nespravnej vyslovnosti budeme vyuzivat dva druhy
priznakov — vierohodnosti HMM stavov alebo pravdepodobnosti fonologickych rysov.

6.3.1 Vierohodnosti HMM stavov

K ziskaniu vierohodnosti HMM stavov, vyuzijeme DNN z akustického modelu, ktory sme
popisovali v predchédzajicej sekcii. Vystupom neurénovej siete vsak nie st vierohodnosti
HMM stavov, ale ich aposteriorne pravdepodobnosti. K prevodu pravdepodobnosti na vie-
rohodnosti ndm vSak postacuje poznat apriérnu pravdepodobnost P(s) stavu s, ktord sa
uréi z trénovacich déat frekvencénou analyzou. Samotny prevod pravdepodobnosti p(s|o) na
vierohodnosti p(ols) je dany vztahom

plols) = "1 o), (6.1)

kde p(o) je apriérna pravdepodobnost priznakov rdmca o. Tu je vSak mozné zo vztahu
vypustit, nakolko nie je zavisla na s.
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6.3.2 Pravdepodobnosti fonologickych rysov

Fonologické rysy, alebo tiez oznacované ako distinktivne rysy, st najmensou fonologickou
jednotkou. Ako uz nazov napovedd, umoznuji nam popisat kazda fonému jedineé¢nou sadou
rysov. V minulosti sa objavili pokusy o vyuzitie fonologickych rysov aj k rozpozndvaniu
reci [36], ale pri stcasnych ASR systémoch je vhodnejsie priamo pouzit DNN uréujtcu
pravdepodobnosti HMM stavov. Pri ich pouziti k detekcii nespravnej vyslovnosti je vSak
vyhoda, ze moézu byt zaroven aplikované na poskytnutie spatnej vazby pouzivatelovi sys-
tému, nakolko kazdy rys zaroven popisuje, ako je zodpovedajica fonéma tvorend v recovom
ustrojenstve.

Rozlisujeme niekolko fonologickych rysov v zavislosti na type uvazovaného fonologického
modelu. V silade s referen¢nou pracou [2] pouzijeme fonologicky model pozostévajici z 18
binarnych rysov. Definiciu jednotlivych rysov pre kazdy foném ISLE datasetu je mozné
najst v tabulke 6.1.

Fonologické rysy Fonémy

VOC aa ae ah ao aw ax ay eh er ey ih iy oh ow oy uh uw
CONS bchddhfghhjhkpsshtthvzzhlmnngr
CONT dh f hh 1s sh th v z zh

OBSTR bchddhfgjhkphhsshtthvzzh

STR ch s sh th z zh

VOICE b d dh g jh vz zh

SON aa ae ah ao aw ax ay eh er ey ih iy | m n ng oh ow oy r uh uw w y
STOP bchdgjhkpt

LOW aa ae aw ay

HIGH ch ih iy jh sh uh uw w y zh

LAB ao b f m oh ow oy p uh uw v w

COR ae ch ddheheyihiyjhlnrsshtthyzzh
DOR aa ao aw ay g k ng oh ow oy uh uw w

RTR ah ax eh er ih uh w

NAS m n ng

LAT 1

RHO err

RAD hh

Tabulka 6.1: Fonologické rysy s odpovedajicimi fonémami ISLE datasetu.

Urcovanie pravdepodobnosti fonologickych rysov prebieha obdobne, ako je tomu u viero-
hodnosti HMM stavov. Rovnako ako v predchadzajicom pripade sa k tomu vyuziva DNN|
ktora sa trénuje na zaklade zarovnani na fonémy ziskanymi pomocou GMM-HMM modelu.
Vstup tejto neurdénovej siete su fbank priznaky a vystupom je 19 hodnét, kde 18 zodpoveda
fonologickym rysom a jedna je vyhradend pre detekciu ticha. KedZze jednému ramcu moze
zodpovedat niekolko rysov, vystupna vrstvu tvori softmax aktiva¢na funkcia.

6.4 Detekcia nespravnej vyslovnosti

Detekciu nespravnej vyslovnosti zalozime na dvoch pristupoch. Prvym z nich bude hod-
notenie vyslovnosti pomocou metdd zaloZzenych na aposteriérnej pravdepodobnosti foném.
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Okrem standarného GOP skére popisaného v kapitole 4 zavedieme niekolko modifikécii,
ktoré maju potencial dosiahnut lepsie vysledky. Druhym uvazovanym pristupom bude de-
tekcia nespravnej vyslovnosti s vyuzitim priamej klasifikicie, kde porovname rézne druhy
klasifikatorov v kombindcii s réznymi priznakmi.

6.4.1 Metbédy zaloZzené na aposteriérnej pravdepobnosti foném
Standardné GOP skoére

Ako uz bolo uvedené v kapitole 4, rovnica pre vypocet standardného GOP skére ma tvar

N p(0OW|p)
o8 (maxquP(O(”)IQ)> ‘ /d’ 02

kde hodnota v citateli je uré¢end stc¢inom vierohodnosti po jednotlivych ramcoch, ktoré su
dané nitenym zarovnanim. Hodnotu v menovateli poc¢itame obdobne, avsak v tomto pri-
pade uvazujeme vierohodnosti zodpovedajice fonéme ¢, ktort uré¢ime pomocou fonémového
rozpoznavania. Tento postup vychadza z predpokladu, ze fonémovym rozpoznavanim ob-
drzime fonému, ktora bola s najvic¢sou pravdepodobnostou vyslovend, a to aj s ohladom na
jazykovy model. Pre viac detailov vid kapitolu 4.

Ako uz bolo naznacené, vypocet vierohodnosti p(O® |p) pre cely segment O®) je dany
sti¢inom vierohodnosti p(o;|p) po jednotlivych ramcoch o; segmentu O®), t.j.

STD GOP(p) =

to+d—1
p(OPp)= ] ploilp), (6.3)

t=to

kde to je index prvého rdmca segmentu O®). Vierohodnosti p(o]p) vsak vzhladom na
pouzity akusticky model nie je mozné ziskat priamo. Jedna fonéma p je totiz reprezentovana
niekolkymi HMM stavmi s, oznacovanymi tiez ako sonémy. To znamend, ze jednej fonéme
p zodpoveda niekolko soném s, t.j. aj niekolko vierohodnosti p(o;|s). Preto vierohodnost
p(o¢]p) vypocitame ako sumu zodpovedajicich vierohodnosti p(o¢|s), t.j.

ploilp) = 3 plouls), (6.4)

seZ
kde mnozina & obsahuje vSetky sonémy, ktoré odpovedaji fonéme p. Takéto rieSenie
zaroven lepsie pokryva variabilitu medzi nenativnymi recnikmi, ¢o dokazuju aj vysledky
v praci [20].

Likelihood-ratio GOP skore

Likelihood-ratio (LR) GOP skére [19] sa vyznamne nelisi od standardného GOP skére po-
pisaného vyssie. Jediny rozdiel spoc¢iva v uréeni hodnoty v menovateli, ktora sa nestanovuje
na zaklade fonémového rozpoznavania. Namiesto toho sa sa zvoli maximéalna hodnota viero-

hodnosti pre nejak int fonému ¢, ktora je odlisna od fonémy p danej nitenym zarovnanim.
Vztah pre vypocet LR GOP skére je teda

log p(0")p) / d. (6.5)
maxgeQ,q#p p(o(p) ‘Q)
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LR GOP(p) =




Vyhodou v tomto pripade je, ze vysledné skore nie je do takej miery ovplyvnené jazykovym
modelom. V predchadzajicom pripade bol totiz vysledok vyrazne zavisly na fonémovom
rozpoznéavani, ktoré moze byt problematické na nenativnej reci. Jazykovy model totiz ¢asto
nepostihuje sirokt variabilitu, ktora je pre nenativnych reénikov tak typicka.

Normalizované aposteriorne pravdepodobnosti foném

Ako uz bolo zmienené v kapitole 4, snahou metéd zalozenych na aposteriérnej pravdepo-
dobnosti foném je uréenie normalizovanej (dizkou d) aposteriérnej pravdepodobnosti, ze
fonéma p zodpovedd akustickému segmentu OP), ¢ize stanovanie hodnoty p(p|O®))/d.

KedZze v nasej praci vyuzivame DNN-HMM akusticky model, pontka sa, aby sme na-
miesto standardného vypoctu s vyuzitim vierohodnosti pouzili priamo aposteriorne pravde-
podobnosti urcené pomocou DNN. To znamen4, Ze aposteriérne pravdepodobnosti soném
s nebudeme prevadzat na vierohodnosti spésobom uvedenym v sekcii 6.3.1, ale vyuzijeme
ich priamo k vypoc¢tu normalizovanej aposteriérnej pravdepodobnosti p(p\O(p)) /d.

Analogicky ako v pripade vypoétu vierohodnosti p(O(p) |p) stanovime pravdepodobnost
p(p|O®)) ako sucin pravdepodobnosti p(p|o;) po jednotlivych rdmcoch o; segmentu O®),
¢ize aplikaciou vztahu

to+d—1
p(plOW) = T »p(lon), (6.6)

t=to

kde pravdepodobnost p(p|o;) je uréend z pravdepodobnosti soném s € & odpovedajicich
fonéme p ako

p(plor) = Y p(sloy). (6.7)

e

Vysledné skére oznacime ako Averaged Posteriors (AP) skére, a bude dané vztahom

AP(p) = p(p|O™?))/d. (6.8)

6.4.2 Metbédy zaloZzené na priamej klasifikacii

Metéda priamej klasifikicie je zalozend na klasifikdtore, ktory pre kazdy segment O()
odpovedajuci kanonickej fonéme p urci, s akou pravdepodobnostou je fonéma p spravne vy-
slovena. Jednotlivé fonémové segmenty s ziskané nitenym zarovnanim podla kanonického
prepisu. Budeme experimentovat s dvoma typmi klasifikdtorov — doprednou neurénovou
sietou (angl. feedforward neural network) a LSTM neurénovou sietou.

Ako vstupy klasifikatorov budi pouzité priznaky extrahované v silade s popisom v sekcii
6.3, t.j. budi nimi vierohodnosti HMM stavov alebo pravdepodobnosti fonologickych ry-
sov. Pre dosiahnutie dobrej konvergencie pri trénovani budu logaritmické hodnoty priznakov
normalizované na nulovi strednd hodnotu a jednotkovy rozptyl. V pripade doprednej ne-
urénovej siete nie je mozné na vstup privadzat priznaky pre cely segment, nakolko maju
roznu dlzku. Preto na vstup privedieme len ich priemerné hodnoty pre cely segment. Pri
LSTM neurénovej sieti rozna dizka priznakov nepredstavuje problém, &ize vstupom budd
priznaky vsetkych rdmcov daného segmentu.

Vystupné vrstvy oboch neurénovych sieti st tvorené neurénmi so sigmoidovou aktivac-
nou funkciou. Kazdy neurén zodpoveda jednej kanonickej fonéme, pricom jeho vystupom
je pravdepodobnost, ze fonéma bola spravne vyslovena.
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Pocas trénovania je vystupna hodnota neurénu, ktory zodpoveda fonéme v kanonickej trans-
kripcii, nastavena na hodnotu 1, resp. 0, ak bola fonéma spravne, resp. nespravne vyslovena.
Téato hodnota je ur¢end porovnanim kanonického a skuto¢ného prepisu. Ostatné vystupné
neurény zostavaju nenastavené, a chyba je urcend len z daného neurénu.
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Kapitola 7

Experimenty

Téato kapitola je venovana popisu a vyhodnoteniu experimentov navrhnutych za cielom
vyhodnotenia tspesnosti systému popisaného v predchiadzajtcej kapitole. Na zaciatok po-
rovname vysledky nasho systému s referenénym clankom, aby sme overili jeho funkénost.
Néasledne vyhodnotime rézne pristupy hodnotenia vyslovnosti vratane ich modifikacii a
vyberieme metddy s najlepsimi vysledkami. Na zaver nad vybranymi metédami overime,
aky bude mat vplyv pouzitie akustického modelu trénovaného na viacerych jazykoch na
vyslednt tspesnost pri hodnoteni vyslovnosti.

7.1 Spo6sob vyhodnotenia experimentov

Pri vyhodnoteni experimentov budeme uvazovat len chyby vyslovnosti spocivajice vo vy-
pustani a zamene foném. Na detekciu chyb spdsobenych vlozenim jednej alebo viacerych
foném sa totiz pouzivaji odlisné pristupy, napr. rozsirené rozpoznavacie siete (Eztended Re-
cognition Networks) [3]. K uréeniu druhu chyby je potrebné porovnat kanonické a skutoéné
prepisy.

Uspesnost uvazovanych metéd vyhodnotime pomocou tzv. miery chybného prijatia
(False Acceptance Rate, FAR) a miery chybného odmietnutia (False Rejection Rate, FRR),
kde FAR udéva pomer medzi po¢tom zle vyslovenych foném klasifikovanych ako spravne
vyslovené k celkovému poctu zle vyslovenych foném a FRR je naopak pomer medzi poctom
spravne vyslovenych foném klasifikovanych ako nespravne vyslovené k celkovému poctu
spravne vyslovenych foném. KedZe sa tieto hodnoty lisia v zavislosti na pouzitom prahu,
vykreslime si ich vzajomnu zavislost. Takto ziskame graf, ktory sa zvykne oznacovat ako
ROC krivka. Pre ¢iselné porovnanie metéd pouzijeme tzv. rovnaki mieru chyby (Equal
Error Rate, ERR), ktoréd je rovnd hodnote FAR, resp. FRR, ked je FAR a FRR totozné,
t.j. EER := FAR = FRR.

Vysledky v pripade pouzitia neurénovej siete byvaji do urcitej miery zavislé na jej po-
¢iatocnej inicializacii pri trénovani. Nakolko v nasom pripade inicializujeme siet nahodne,
je vhodnejsie uvadzat stredni hodnotu spolu s rozptylom urc¢ent z niekolkych klasifikatorov
s roznou inicializaciou. Toto ndm umozni objektivnejsie porovnat rézne metdédy vyuziva-
jace neurénové siete. Vo vsetkych pripadoch bude tato hodnota urcena z 10 klasifikatorov
s ndhodnou inicializiciou. Obdobny postup pouzijeme pri grafoch zavislosti FAR a FRR,
kde urc¢ime tieto hodnoty zo zpriemerovanych rozhodnuti od vsetkych 10 klasifikatorov.
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7.2 Parametre experimentov

Navrhnuty systém realizujeme v toolkite Kaldi [32], ¢o je open-source ndstroj vyvinuty
k rozpoznavaniu re¢i. Napriek tomu, Ze obsahuje aj nativnu implementiciu neurénovych
sieti potrebnych k akustickému modelovaniu, rozhodli sa pre ich implementaciu v nastroji
Keras [7]. Ten totiz podporuje jednoduchsie a flexibilnejsie modifikacie realizovanej neuré-
novej siete, ¢o vyuzijeme v niektorych experimentoch.

Dataset

K experimentom vyuzijeme nenativny dataset ISLE, ktory rozdelime na trénovaciu a tes-
tovaciu sadu, kde pre kazdy L1 jazyk v datasete pouzijeme nahravky od 19 re¢nikov na
trénovanie a 4 re¢nikov na testovanie. Dalej ale uz nahravky podla jazykov rozlisovat ne-
budeme, pretoze samostatne by na trénovanie nebolo dostatok dat. Rozdelenie datasetu
je v stlade s referenc¢nou pracou [2], ¢o ndm umozni jednoduché porovnanie dosiahnutych
vysledkov. Po rozdelenf maji nahravky v trénovacej sade dizku 8 hodin a 24 mintt a v tes-
tovacej sade 1 hodinu a 34 mindt. Zoznam recnikov v jednotlivych sadach sa nachidza
v tabulke 7.1. Pri trénovani neurénovej siete pouzijeme aj valida¢nt sadu, ktord pozostava
z troch recnikov trénovacej sady — SESS0131, SESS0138 a SESS0186.

Nakolko nebudeme pri experimentoch uvazovat chyby zalozené na vkladani foném, roz-
Sirime kanonicky prepis o vlozené fonémy nachddzajice sa v skutoé¢nom prepise. Ak by sme
tento krok vynechali, nitené zarovnania na kanonicky prepis by mohli viest na segmenty
pozostavajice z ramcov odpovedajicich viacerym fonémam.

Testovacia sada ‘ Trénovacia sada

SESS0006 SESS0012 SESS0183 SESS0191 SESS0126 SESS0134
SESS0011 SESS0021  SESS0184 SESS0192 SESS0127  SESS0135
SESS0015 SESS0161 SESS0185 SESS0193 SESS0128 SESS0136
SESS0020 SESS0162 SESS0186 SESS0003 SESS0129 SESS0137
SESS0041 SESS0163 SESS0187 SESS0040 SESS0130 SESS0138
SESS0121 SESS0164 SESS0188 SESS0123 SESS0131 SESS0140
SESS0122 SESS0181  SESS0189 SESS0124 SESS0132

SESS0139 SESS0182  SESS0190 SESS0125 SESS0133

Tabulka 7.1: Rozdelenie ISLE datasetu na testovaciu a trénovaciu sadu, pricom idaje v ta-
bulke predstavuju identifikatory jednotlivych reénikov.

Akusticky model

Vstupom DNN akustického modelu je 23 fbank priznakov s kontextom =45 rdamcov. Pri-
znaky st pred tym normalizované, aby mali nulovt strednt hodnotu a jednotkovy rozptyl.
DNN pozostava z 3 skrytych vrstiev, ktoré st tvorené 512 neurénmi s ReLLU aktiva¢nou
funckiou. Vystupné neurény so soft-max prenosovou funkciou urc¢uju pravdepodobnost sta-
vov monofénneho, resp. trifénneho modelu. Jednotlivé modely zodpovedaji 41 kanonickym
fonémam, tichu a nakoniec Specidlne zavedenej fonéme, do ktorej je zdruzenych 8 foném
pochédzajicich z nativneho jazyka rec¢nikov.

Trénovanie prebieha na fonémovych zarovnaniach vzhladom na skuto¢ny prepis. K za-
rovnaniu je pouzity GMM-HMM model natrénovany na tych istych datach. Na vstup GMM-
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HMM modelu je privedenych 39 MFCC+A+AA priznakov. DNN je trénovand s vyuzitim
Adam optimalizdtoru nad trénovacimi ddvkami (mini-batches) o velkosti 256 ramcov. Ako
objektivna funkcia je zvolend kategorickd krizova entropia. K zabraneniu pretrénovania je
pouzity 10 % dropout. Miera rychlosti trénovania (learning rate) je 0,001 do doby, nez sa
hodnota objektivnej funkcie na valida¢nej datovej sade prestane zlepSovat, maximalne vsak
po dobu 15 epoch. Potom sa s kazdou epochou zmensuje o polovicu a trénovanie kon¢i, ak
sa hodnota objektivnej funkcie nezlepsila pocas 10 epoch.

Urcovanie fonologickych rysov

Extrakciu fonologickych rysov zabezpecuje DNN s totoznou topologiou a parametrami ako
v pripade akustického modelu. Jediny rozdiel je vo vystupnej vrstve, ktord mé softmax akti-
vacnu funkciu, a tvori ju 19 neurénov, ktoré odpovedaji fonologickym rysom a tichu. Pocas
trénovania sa vyuzivaju zarovnania na kanonicky prepis ziskané pomocou monofénového
GMM-HMM modelu, ktoré sa previdzaju na fonologické rysy pomocou tabulky 6.1.

Priama klasifikacia vyslovnosti

Na priamu klasifikdaciu vyslovnosti pouzijeme jednak jednoduchi neurénovu siet s dopred-
nym Sirenim a taktiez rekurentnii neurénovu siet s LSTM architekttrou. Jednoduchd ne-
urénova siet sa sklada z jedinej skrytej vrstvy, ktort tvori 512 neurénov s ReLLU aktivacnou
funkciou. LSTM neurénovu siet tvori 512 jednotiek, pricom ich architektira je v stulade
s popisom uvedenym v kapitole 3.

V zavislosti na experimentoch st na vstup neurénovych sieti prividzané logaritmické
hodnoty vierohodnosti HMM stavov, alebo pravdepodobnosti fonologickych rysov, norma-
lizované na nulovi strednd hodnotu a jednotkovy rozptyl. V pripade LSTM neurdnovej
siete tvoria priznakovy vektor priznaky urcené zo vsetkych ramcov uvazovaného segmentu,
pricom u jednoduchej neurénovej siete je vstupom len priemernéd hodnota tychto priznakov.
Pre obe neurénové siete plati, ze aktivacnd funkcia vystupnej vrstvy je logistickd sigmoida.

Trénovanie prebieha nad segmentmi ziskanymi nitenym zarovnanim pomocou GMM-
HMM modelu voé¢i kanonickému prepisu. S trénovania st vynechané segmenty, ktoré zod-
povedaji vlozenym fonémam, nakolko tento druh chyb neuvazujeme. Riadenie trénovania
zabezpecuje optimalizacny algoritmus Adam s velkost trénovacej davky (mini-batch) 256
vzoriek. Objektivnou funkciou je krizova entropia a droput je na tirovni 10 %. Miera rych-
losti trénovania je 0,001 pocas prvych troch epoch, potom sa s kazdou epochou znizuje
o polovicu. Trénovanie konéi, ak sa za posledné 4 epochy nezlepsila hodnota objektivnej
funkcie na validacnych datach.

7.3 Porovnanie zakladnych metéd s referencénou pracou

Za ucelom overenia funk¢énosti nami navrhnutého systému porovnadme dosiahnuté vysledky
s referenénym systémom od Arora a kol. [2]. Porovnavat budeme trojicu metéd postave-
nych na monofénovom akustickom modeli, ktoré boli pouzité aj v referencnej praci. Su
nimi standardné GOP skdre (STD GOP), doprednd neurénova siet natrénovana nad viero-
hodnostami HMM stavov (NN HMM) a nakoniec dopredné neurénova siet rozhodojiica na
zéklade pravdepodobnosti fonologickych rysov (NN PFeats).

V pripade metéd priamej klasifikacie sme oproti referenénému systému zaviedli niekolko
zmien. Namiesto strednej kvadratickej chyby v pri oboch neurénovych sietach vyuzivame
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kategoricki krizova entropiu, ktorda je na tento typ problému vhodnejsia. V dosledku tohto
kroku je mozné ocakivat mierne lepsie vysledky. Dalsia zmena spoéiva v inom type po-
uzitej neurénovej siete urcujicej fonologické rysy. Sief pouzitd v referenénom systéme je
sicasne trénovana na dve tlohy — urcovanie fonologickych rysov aj HMM stavov. Kedze
nasa neurénova siet je trénovana len na prvej z nich, dd sa predpokladat, ze dosiahneme
horsi vysledok. Rozdiel by vSak nemal byt vyrazny. Poslednou odlisnostou je normalizacia
priznakov (vierohodnosti HMM stavov aj pravdepobnosti fonologickych rysov) na nulovii
strednt hodnotu a jednotkovy rozptyl. Ukézalo sa totiz, Ze najmé v pripade nenormova-
nych vierohodnosti neurénova sief horsie konverguje k rieseniu, alebo dokonca pri pouziti
trifénového modelu nekonverguje vobec.

Dosiahnuté vysledky je mozné v podobe ROC kriviek vidiet na obrézku 7.1 a ich vy-
jadrenie pomocou miery rovnakej chyby (EER) v tabulke 7.2, kde sa zaroven nachddzaju
aj vysledky referencného systému. Hodnoty ukazuji, ze nami zostrojeny systém je funkény,
aj ked sme pri metdéde vyuzivajicej fonologické rysy dosiahli mierne horsi vysledok. To je
vsak v stilade s hore uvedenym predpokladom o vplyve viaciilohového ucenia.

Vyrazne nizsiu chybu vykazal systém u GOP skore a klasifikdtora vyuzivajiceho prav-
depodobnosti HMM stavov. Pri druhej menovanej metéde bolo zlepsenie az 4,23 percentu-
alnych bodov. Takyto vyrazny rozdiel moze byt sposobeny dvojicou faktorov, a to pouzitim
odlisnej objektivnej funkcie a normalizovanim priznakov. Oboje totiz vyrazne prispieva ku
konvergencii k optimalnemu rieseniu, ¢o nemuselo byt pripadom referen¢ného systému.

Poslednou metdédou, ktorti sme porovnavali, je Standardné GOP skére. Rozdiel medzi
systémami je tentokrat este znacnejsi, so zlepsenim na trovni 5,65 percentualnych bodov.
K zdévodneniu takéhoto vysledku nam vsak v pripade referencného systému chyba dosta-
tok informaécii. Predpokladame vsak, ze nimi implementovany akusticky model mohol byt
nespravne optimalizovany, ¢o by vysvetlovalo aj vysledok u NN HMM klasifikatora.

EER [%)] STD GOP NN HMM NN PFeats
Navrhnuty systém 33,35 27,57 +£0,16 28,4940,14
Referencény systém [2] 39,00 31,80 28,30

Tabulka 7.2: Dosiahnuté vysledky pomocou zakladnych metéd — Standardnda GOP metéda
(STD GOP), neurénové siete klasifikujice na zéklade HMM vierohodnosti (NN HMM) a
na zéklade pravdepodobnosti fonologickych rysov (NN Pfeats).

7.4 Porovanie metdd zaloZenych na aposteriornej pravdepo-
dobnosti foném

Tato sekcia sa venuje porovnaniu zavedenych metdd zalozenych na aposteridrnej prav-
depodobnosti foném — Standardného GOP skére, likelihood ratio GOP skére (LR GOP)
a spriemerovanych aposteriérnych pravdepodobnosti (AP). Okrem toho sme pri kazdom
uvedenom skumali, aky vplyv mé vyuzitie trifénového akustického modelu na vysledntu
uspesnost.

Ako je mozné vidiet na obrazku 7.2, nezavisle na akustickom modeli dosiahla najlepsie
vysledky LR GOP metoda, a to v celom skimanom intervale, t.j. pre lubovolni hodnotu

evve
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Obr. 7.1: Graf zavislosti FAR a FRR pre zdkladné metédy — standardnd GOP metdoda
(STD GOP), neurénové siete klasifikujice na zdklade HMM vierohodnosti (NN HMM) a
pravdepodobnosti fonologickych rysov (NN Pfeats).

nani EER tychto dvoch metdd, vid tab. 7.3, sa vysledok u monofénového modelu 1isil o 6,12
percentudlnych bodov, ¢o je az 18,35 % relativne zlepSenie pre LR GOP.

Domnievame sa, ze za horsi vysledok u standardného GOP moze fonémové rozpozna-
vanie, ktoré je pouzivané len pri tejto metdde. Vysledok rozpozndvania je totiz zavisly na
kvalite jazykového modelu, ktory nemusi dostato¢ne pokryvat variabilitu nenativnej reci, a
to aj napriek tomu, Ze je nad nenativnym prepisom trénovany. Zlepsenie jazykového modelu
by teda mohlo viest v kone¢nom dosledku k priaznivejsim vysledkom, to vSak nie je naplnou
tejto prace.

Pouzitie trifénového akustického modelu neviedlo k vyrazne odlisej chybe. Pri porov-
nani EER bolo najvécsie zlepSenie pozorované pri standardnom GOP skére na trovni 1,65
percentudlnych bodov, ¢o je 4,8 % relativne zlepSenie. Pri pohlade na graf vSak vidiet, zZe
to neplati pre cely interval, a pri hodnote FRR vécsej ako 40 % je vysledok dokonca horsi.
Nizsiu chybu v celom intervale dosiahla len LR GOP metdda, kde sa vSsak EER znizila len
o 0,32 percentudlneho bodu, ¢ize o 1,1 %.

EER [%] STD GOP LR GOP AP

Mono AM 33,35 27,23 28,60
Tri AM 31,74 26,91 29,00

Tabulka 7.3: Vysledky dosiahnuté pomocou standardnej GOP metédy (STD GOP), modi-
fikdcie zalozenej na pocitani pomeru vierohodnosti (LR GOP) a spriemerovanymi aposte-
riérnymi pravdepodobnostiami (AP).
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Obr. 7.2: Graf zavislosti FAR a FRR pre metédy zalozené na aposteridrnej pravdepodob-
nosti foném — standardné GOP (STD GOP), likelihood-ratio GOP (LR GOP) a sprieme-
rované aposteriérne pravdepodobnosti (AP).

7.5 Porovnanie metéd zalozenych na priamej klasifikacii

Obdobnym spbésobom porovname rozne metdédy zalozené na priamej klasifikacii. Okrem
doprednych neurénovych sieti vyuzivajucich ako priznaky vierohodnosti HMM stavov (NN
HMM) a pravdepobnosti fonologickych rysov (NN PFeats) sa zameriame aj na pouzitie
LSTM neurénovych sieti nad rovnakymi priznakmi (LSTM HMM, resp. LSTM PFeats).
Pri klasifikdtoroch pracujicich s fonologickymi rysmi vyuzijeme len monofénovy akusticky
model, nakolko v tomto pripade slizi len na ziskanie nutenych zarovnani, ktoré su pri
trifbnovom modeli takmer totozné.

Pri klasifikdcii pomocou LSTM je mozné oc¢akavat mierne lepsie vysledky, nakolko ta-
kato neurénova siet pracuje so vsetkymi ramcami daného segmentu. V pripade jednoduchej
neurénovej siete je totiz tieto priznaky nutné spriemerovat, ¢im moze dojst k strate dolezitej
informécie o kontexte.

Uz pri prvom pohlade na graf 7.3 je vidiet, ze klasifikatory pracujice s vierohodnostami
HMM stavov dosahuji nezanedbatelne lepsie vysledky ako je tomu pri klasifikatoroch za-
loZzenych na pravdepodobnostiach fonologickych rysov. EER medzi NN HMM a NN PFeats
metodami sa 1i8i o 0,92 percentuélnych bodov, ¢o predstavuje zlepSenie o 3,2% pri NN
HMM Kklasifikatore. Takyto zaver vSak nie je velkym prekvapenim. V prvom rade totiz vie-
rohodnosti HMM stavov maji znacne vacsiu dimenziu (150 vs. 19), takze sa da ocakavat,
Ze nesu aj viacej informécie. Okrem toho sa moéze velké mnozstvo informacie stratit uz pri
trénovani neurénovej siete urcujicej fonologické rysy. Pri nom sa totiz fonologické rysy sta-
novuji pomocou tabulky prevodom z fonémového prepisu. Takyto prevod ale moze zaniest
do trénovania vela chyb danych variabilitou re¢i. Napokon takyto prevod je len linedrnou
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funkciou, ktort sa moéze naucit aj samotna neurénova siet stanovujica HMM stavy. To do-
kazuje aj praca od Nagamine a kol. [29], ktora vizudlizaciou ukazala, ze v skrytych vrstvach
DNN akustického modelu sa formuju skupiny neurénov, ktoré pripominaji fonologické rysy.

Ocakéavané zlepsenie sme pri pouziti LSTM nedosiahli. Pri oboch druhoch priznakov
tento typ klasifikdtora vykazal horsie vysledky ako jednoduché neurénova siet. Najmé v pri-
pade fonologickych rysov bola EER o 1,8 percentudlnych bodov vyssia nez pri jednoduchej
neurénovej sieti, ¢o znamend relativne zhorsenie o 6,32 %. Pric¢inou je zrejme nepomer v po-
¢te parametrov LSTM modelu a velkosti trénovacej sady. V porovnani s jednoduchou neuroé-
novou sietou je totiz pocet parametrov nasobne vyssi (406 058 vs. 44 074 pri monofénovom
AM, 2215466 vs. 496 426 pri trifénovom AM).

EER [%] NN HMM LSTM HMM NN PFeats LSTM PFeats

Mono AM 27,57 40,16 27,99+0,24 2849+0,14 30,29 +0,10
Tri AM  27,06+0,18 28,0040,12 - -

Tabulka 7.4: Vysledky dosiahnuté metédami zaloZenymi na priamej klasifikacii pomocou
neurénovych sieti (NN), resp. LSTM neurénovych sieti, ktoré boli trénované na vierohod-
nostiach HMM stavov (NN HMM, resp. LSTM HMM), a na pravdepodobnostiach fonolo-
gickych rysov (NN PFeats, resp. LSTM PFeats).
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Obr. 7.3: Graf zavislosti FAR a FRR pre metédy zalozené na priamej klasifikdci pomo-
cou neurénovych sieti (NN), resp. LSTM neurénovych sieti, ktoré boli trénované na vie-
rohodnostiach HMM stavov (NN HMM, resp. LSTM HMM), a na pravdepodobnostiach
fonologickych rysov (NN PFeats, resp. LSTM PFeats).
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7.6 Porovnanie GOP skoére a priamej klasifikacie

Na zéver si porovname najuspesnejsie metédy z oboch pristupov, a to likelihood ratio (LR)
GOP skore a dopredni neurénovi siet s HMM priznakmi na vstupe (NN HMM).

Vysledky pre obe metédy je mozné vidiet v tabulke 7.5 a obrazku 7.4. Hodnoty EER sa
pri jednotlivych metdédach lisia len nepatrne, s rozdielom 0,34, resp. 0,15, percentualnych
bodov u monofénového, resp. trifénového, modelu. Najmé druhd hodnota je dokonca nizsia,
ako je standardné odchylka pri NN HMM. Pohladom na ROC krivku zaroven zistime, Ze
ziadna z metdd nedosahuje lepsie vysledky v celom intervale.

Tieto vysledky naznacuju, ze pouzitim klasifikdtora nie sme schopny zuzitkovat z vie-
rohodnosti HMM stavov viacej informécie, ako pri vyrazne jednoduchsej LR, GOP metdde,
ktora na detekciu nespravnej vyslovnosti vyuziva vierohodnosti odpovedajice len 2 foné-
mam. Toto je vSak pozitivne zistenie, a to hned z niekolkych dévodov. Prvym z nich je nizka
vypocetna narocnost LR GOP skére, nakolko celd detekcia spociva len vo vypocte jednodu-
chého vztahu, ktory ani nevyzaduje fonémové rozpoznavanie, ako v pripade standardného
GOP. Okrem toho ale tato metdda striktne nevyzaduje vierohodnosti uréené nenativnym
akustickym modelom. Namiesto neho postacuje model natrénovany nad nativnym datase-
tom, ktory nie je tak naro¢ny na obstaranie. Pri jeho pouziti vSak moéze drasticky klesntit
uspesnost, preto je skor vhodnejsie pouzitie kombinacie oboch datasetov, kde sa teraz uz
vyrazne mensi nenativny dataset vyuzije len k adaptacii.

EER [%] LR GOP NN HMM

Mono AM 27,23 27,57 + 0,16
Tri AM 26,91 27,06 + 0,18

Tabulka 7.5: Vysledky dosiahnuté najispesnejsimi metédami z kazdej kategorie — likelihood-
ratio GOP (LR GOP) a jednoduchd neurénova siet s HMM priznakmi (NN HMM).

7.7 Multilingvalne akustické modely

Pri metoédach, ktoré pouzivaju k detekcii nespravnej vyslovnosti vierohodnosti HMM stavov,
sa kvalita akustického modelu priamo odraza na vyslednej ispesnosti. Ako sme uz spomenuli
v predchadzaticej kapitole, jednou z moznosti zlepsenia akustického modelu je multilingvalne
trénovanie. S ohladom na to, Ze nenativny dataset pozostéva z re¢nikov s nemeckym a
talianskym materinskym jazykom, pouzijeme k trénovaniu multilingvalneho akustického
modelu celkovo 4 datasety — anglicky (EN), nemecky (DE), taliansky (IT) a na koniec
samotny dataset nenativnej angli¢tiny (NN-EN).

Multilingvalny akusticky model zkonstruujeme pomocou sekvencéného spoésobu trénova-
nia, ktory bol popisany v predchédzajicej kapitole. Nakolko ma poradie jazykov pri tomto
pristupe vyznamny vplyv na kvalitu vysledného modelu, vyhodnotime niekolko modelov
natrénovanych v réznom poradi. Vo vsetkych scenaroch bude vzdy pouzita ako posledna
nenativna angli¢tina, nakolko na nej bude prebiehat detekcia nespravnej vyslovnosti.

Topologia DNN a parametre trénovania budd totozné s monolingvalnym akustickym
modelom. Pre ziskanie zarovnani si pouzité monolingvalne GMM-HMM modely. Uvazovat
zaroven budeme monofénové aj trifénové akustické modely.
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Obr. 7.4: Graf zavislosti FAR a FRR pre najtspesnejsie metédy z kazdej kategérie —
likelihood-ratio GOP (LR GOP) a jednoduchej neurénovej siete (NN HMM).

7.7.1 Porovnanie modelov na zaklade chyby pri rozpoznavani

Este pred pouzitim zostrojenych multilingvalnych akustickych modelov na detekciu nesprav-
nej vyslovnosti vykoname ich porovnanie vyhodnotenim chyby rozpoznavania na trovni
foném, ktord sa ozacuje aj ako Phone Error Rate (PER), ktora je dané ako

S +D+1
PER— 2 21 % (7.1)
Nr

kde N7 je celkovy pocet foném v prepise a S, D a I st pocty chyb spésobenych substiti-
ciou, vypustenim alebo vlozenim foném. Tie ziskame porovnanim rozpoznanych foném so
skutoénym prepisom nenativneho datasetu.

Vysledky pre jednotlivé akustické modely sa nachadzaji v tabulke 7.6. V pripade mo-
nofénovych aj trifénovych akustickych modelov dosiahli najnizsiu chybu modely trénované
na sekvencii jazykov EN — DE — I'T — NN-EN. Pri porovovani s monolingvalnymi akustic-
kymi modelmi ide o zlepSenie na drovni 1,7 percentudlnych bodov, resp. 3 percentudlnych
bodov u trifénového modelu.

V stlade s ocakavaniami je chyba pri pouziti trifénovych akustickych modelov vyrazne
nizsia. Za povsimnutie stoji, ze uz len trénovanie na fubovolnej dvojici jazykov viedlo k pod-
statnému zlepSeniu pri rozpoznavani reci.

7.7.2 Vplyv na detekeciu nespravnej vyslovnosti

V ramci tejto sekcie vyhodnotime vplyv, ktory ma pouzitie multilingvalneho akustického
modelu na detekciu nespravnej vyslovnosti. Za tymto icelom pouzijeme metddy, ktoré do-
siahli v predchadzajucich experimentoch najlepsie vysledky, t.j. likelihood-ratio (LR) GOP
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Mono Tril

Jazyky PER (%) PER (%)
NN-EN 42,4 35,7
EN — NN-EN 41,8 34,9
DE — NN-EN 41,3 34,1
IT — NN-EN 41,7 33,5
EN — DE — NN-EN 41,6 33,7
EN —IT — NN-EN 41,2 33,7
EN—DE—IT—NN-EN 40,7 32,7
EN—IT—DE—NN-EN 40,9 33,5

Tabulka 7.6: Vysledky rozpoznavania pri pouziti akustického modelu trénovanom len na
nenativnej rec¢i v porovnani s multilingvalnymi akustickymi modelmi.

a dopredni neurénovi siet s HMM priznakmi na vstupe (NN HMM). Vyhodnocovat bu-
deme vplyv monofénového aj trifébnového multilingvalneho akustického modelu. Porovnanie
vykondme s referenénymi vysledkami ziskanymi pri monolingvilnom akustickom modeli,
ktory vsak bol pri tomto experimente reinicializovany, takze aj jeho vysledky sa mierne
lisia.

Ako vidiet v tabulke 7.7, pouzitie multilingvalneho AM viedlo vzdy aspon k nepatrnému
zlepseniu EER. Najvicsie zlepSenie sme zaznamenali pri monofénovom NN HMM, ktorého
najlepsi vysledok je o 5,11 % lepsi nez pri monolingvalnom AM. Celkovo najnizsiu EER,
25,78 % dosiahla monofénovd LR GOP metdda, ¢o predstavuje zlepsenie o 4,2 % oproti
monolingvalnemu systému.

EER [%] Mono LR GOP Tri LR GOP  Mono NN HMM  Tri NN HMM
NN-EN 927,75 26,91 27,57 + 0,13 27,58 + 0,22
EN — NN-EN 27,27 26,35 27,32 £+ 0,10 27,35 + 0,29
DE — NN-EN 26,55 26,63 27,10 + 0,07 27,42 + 0,19
IT — NN-EN 26,71 26,35 26,16 + 0,16 27,06 + 0,13
EN — DE — NN-EN 26,55 26,43 26,56 %+ 0,13 26,98 + 0,21
EN —IT — NN-EN 26,83 26,47 26,77 + 0,15 27,26 + 0,04
EN —DE—IT -NN-EN 26,55 25,78 27,16 £ 0,11 26,76 + 0,19
EN —IT —DE —NN-EN 26,67 26,31 26,64 + 0,09 26,89 + 0,25

Tabulka 7.7: Porovnanie vysledkov pri pouziti monolingvalneho vs. multilingvalneho akus-
tického modelu.

7.8 Zhrnutie vysledkov

V tejto kapitole sme vykonali celti radu experimentov s cielom néjst najvhodnejsiu metédu
na detekciu nespravnej vyslovnosti. Skuimali sme dve kategoérie technik, ktoré sa za tymto
ucelom pouzivaji. Podarilo sa nam takto urcit dvojicu metéd, LR GOP a NN HMM, ktoré
dosahuja najlepsich, navzidjom podobnych, vysledkov.
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Nad tymito vybranymi metédami sme sa dalej pokusali o ich zlepSenie vyuzitim multilin-
gvalneho trénovania akustickych modelov. V pripade najlepsieho vysledku sa ndm podarilo
dosiahnit znizenie EER v porovnani s referenc¢nou pracou o 2,52 percentudlnych bodov, ¢o
predstavuje 8,9 % zlepSenie. Dosahujeme toho pri tom LR GOP metédou, ktord je vyrazne
jednoduchsia na implementaciu, nez metdéda dosahujica najlepsi vysledok v referené¢nom
systéme. Vyslednda chyba sa nam vsak javi stale vysoka, preto sa v dalsej kapitole budeme
venovat blizsej analyze dosiahnutych vysledkov.
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Kapitola 8

Analyza vysledkov

Tato kapitola je zamerand na detailnejsiu analyzu doposial dosiahnutych vysledkov. Na-
sim cielom je zdovodnit relativne vysoki chybu (EER = 25,78 %) ktorti dosahuji nami
navrhnuté pristupy, a zistit, ¢i je v tejto oblasti priestor na potencidlne zlepsenie.

Analyzu vykondme nad hodnoteniami vyslovnosti uréenymi vybranou metédou, ktorej
EER bola spomedzi ostatnych najnizsia. Aby sme lepsie pochopili, ¢o je dovodom nespréav-
neho hodnotenia pri tejto metdéde, vyhodnotime vysledky podla jednotlivych foném, pri
ktorych rec¢nici najcastejsie chybovali. Na zaver podrobime analyze aj samotny dataset ne-
nativnej reci, ktory méze mat vyznamny podiel na vyslednej chybe.

8.1 Vyhodnotenie vysledkov podla foném

Chyby u nenativnych recnikov sa pri niektorych kanonickych fonémach vyskytuju castejsie
ako u inych. Zaroven pri réznych fonémach modzeme pozorovat chyby odlisného charak-
teru. Je pre to namieste, aby sme sa aj pri vyhodnocovani detekcie nespravnej vyslovnosti
zamerali na jednotlivé fonémy.

K tomuto experimentu vyuzijeme LR, GOP metédu vyuzivajicu vierohodnosti HMM
stavov, ktoré si uréené multilingvalnym (EN — DE — IT — NN-EN) trifénovym akustic-
kym modelom. Rovnako ako v predchédzajicej kapitole budeme vyhodnocovat tspesnost
pomocou EER a ROC krivky.

Vysledky pre pat foném, pri ktorych recnici v testovacej sade najviac chybovali, st uve-
dené v tabulke 8.1 a obrazku 8.1. Uz na prvy pohlad je zrejmé, ze tispesnost pri jednotlivych
fonémach je vyrazne odlisnd. Pri fonéme /o/ je EER na trovni 34,52 %, ¢o je rozdiel 14,01
percentudlnych bodov oproti fonéme /t/. Tento vysledok je dost prekvapivy, nakolko bol
v tomto pripade klasifikitor trénovany na via¢Som mnozstve dat ako pri fonéme /t/. Pri¢in
takto nizkej tispesnosti moze byt cela rada. My sa domnievame, Ze najvyznamnejSim fak-
torom moze byt Siroka variabilita vo vyslovnosti fonémy /o/ oproti fonéme /t/. T4 totiz
moze sposovat problematické rozoznanie nespravnej vyslovnosti od spravnej. A to nie len
klasifikatorom, ale aj samotnymi anotatormi, ktory zabezpecovali prepis nenativnej redi.
Preto sa v dalsej sekcii zameriame na analyzu anotécii v nenativnom datasete.

8.2 Konzistencia anotacii

Konzistencia anotécii je vyznamnym faktorom, ktory vypoveda o kvalite datasetu. S pribu-
dajicim mnozstvom detailov, ktoré st anotované, dochadza aj k viac¢siemu vzniku chyb. To
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Vyskyt [%]

Fonéma Testovacia sada Trénovacia sada EER [%]
) 13,52 16,88 34,52
I 9,98 12,79 34,27
t 7,84 4,30 20,51
0 6,92 6,53 37,21
r 6,52 3,58 32,10

Tabulka 8.1: Vysledky dosiahnuté pre péaf najviac chybovanych foném v testovacej sade pri
pouziti LR GOP metédy s najlepsimi vysledkami.
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Obr. 8.1: Graf zavislosti FAR a FRR pre pdt najviac chybovanych foném v testovacej sade
pri pouziti LR GOP metddy s najlepsimi vysledkami.

je aj pripadom fonémového prepisu, kde sa malé odlisnosti medzi fonémami stavaja pre ich
kratke trvanie pre ¢loveka tazko rozoznatelné. Tento problém sa o to viac prejavuje u nena-
tivnej reci, kde je vysoka variabilita vo vyslovnosti foném. Na takejto tirovni je preto tazké
stanovif, ¢i je fonéma este spravne vyslovend alebo nie. Nekonzistencia sa potom objavuje
nielen medzi réznymi anotatormi, ale aj pri prepisoch od toho istého anotatora.

Za tcelom overenia konzistencie ISLE datasetu je ¢ast nahravok opatrend prepismi
od viacerych anotatorov. Kedze vsetky prepisy sa do urcitej miery lisia, nedokdzeme roz-
hodnut, aka je referecnd anotacia danej nahravky. Preto budeme uvazovat vzdy dvojicu
roznych prepisov, kde prvy z nich budeme povazovat za referenény a druhy budeme voci
nemu porovnavaft. Takymto spésobom sme schopny urcit vsetky druhy chyb ako v pripade
klasifikatora, a teda aj vypocitat hodnoty FAR a FRR pre jednotlivych anotatorov. Pre po-
rovnanie s vysledkami automatického hodnotenia zanesieme tieto hodnoty do grafu s ROC
krivkou.

Chybu sme vyhodnocovali jednak pre vsetky fonémy spoloc¢ne, ako aj po jednotlivych
fonémach. Celkové vysledky spolu s tromi najfrekventovanejsSimi fonémami testovacej sady
sa nachadzaji na obrazku 8.2. Ako sme ocakévali, konzistentné anotacie na fonémovej tirovni
je prakticky nemozné dosiahnut. Uréené hodnoty FAR a FRR maji skor informativny
charakter a nebudeme sa pokusat o ich konkrétnejsiu interpretaciu. Uz aj bez toho nam vsak

43



mnohé napovedaji. Najma pri porovnani chyb u foném /o/ a /t/ vidime podobny trend, ako
je tomu pri automatickych hodnoteniach, kde je taktiez chyba u fonémy /o/ vyssia akou /t/.
Je teda dost pravdepodobné, zZe vyssia chyba u automatického hodnotenia je sposobena
prave nekonzistentnymi anotaciami. Tie sa totiz na vysledku odrazia hned niekolkokrat —
pri trénovani akustického modelu, potom pri trénovani klasifikatora vyslovnosti a na zaver

aj pri samotnom vyhodnoteni.
K totoznému zaveru sa vsak nedd dospiet pri fonéme /1/, pri ktorej mé nekonzistencia

podobny charakter ako pri fonéme /t/, aj tak klasifikdtor dosahuje takmer rovnaki chybu,
ako pri fonéme /o/. Nekonzistencia anotécii teda zdaleka nebude jedinym faktorom, ktory
ovplyvniuje vysledni uspesnost. Napriek tomu vsak moézeme konstatovat, ze jej vplyv je

vyznamny.
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Obr. 8.2: FAR a FRR urcené po dvojiciach anotatorov, kde anotacie jedného anotatora
v dvojici st povazované za referencné. Pre porovnanie je taktiez uvedenda krivka LR GOP

metddy s najlepsimi vysledkami.
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Kapitola 9

Zaver

V tejto diplomovej praci sme sa venovali automatickému hodnoteniu vyslovnosti na segmen-
talnej trovni a to najmé z pohladu detekcie chyb. Blizsie sme sa zamerali na dva pristupy
hodnotenia vyslovnosti, konkrétne na metédy zalozené na aposteriérnej pravdepodobnosti
foném a metédy priamej klasifikdcie pomocou neurénovych sieti.

Na zaklade vykonanych experimentov sme ukazali, Ze nami navrhnuty systém dosahuje
nad pouzitym nenativnym datasetom vyrazne lepsie vysledky ako referenénd préaca, z ktorej
sme vychadzali. Pri vybranych metédach sme sa dalej pokusali o zlepsenie navrhnutého
systému multilingvalnym trénovanim akustického modelu na niekolkych réznych jazykoch.
Tento pristup priniesol taktiez vyznamné zlepsenie, avSak vysledna chyba sa nam javila
stale pomerne vysoka.

Preto sme na zaver prace vykonali blizSiu analyzu vysledkov u vybranej metédy. Tymto
postupom sme zistili, ze vysledky automatického hodnotenia sa vyrazne liSia v zavislosti na
hodnotenej fonéme. To nds viedlo aj na analyzu pouzitého nenativneho datasetu, kde sme
na jeho podcasti skiimali odliSnosti medzi prepismi pochddzajicimi od réznych anotatorov.
Takto sme dospeli k zaveru, ze dataset trpi v urc¢itych pripadoch vyznamnou nekonzisten-
ciou, ktora mé nezanedbatelny dopad na dosiahnuté vysledky. Zaroven sme vsak pri jednej
z foném pozorovali vysokid chybu pri automatickyck hodnoteniach napriek tomu, Ze anota-
cie boli pri nej dostatocne konzistenté. Da sa teda usudzovaf, Ze v tejto oblasti je priestor
na dalsie zlepsenie.

V ramci dalsej prace preto navrhujeme blizsie preskimat charakter jednotlivych chyb
v nenativnom datasete. Okrem toho by bolo taktiez vhodné overit dosiahnuté vysledky aj
na nejakom inom nenativnom datasete s vyssSou konzistenciou anotacii.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Na prilozenom paméatovom médiu sa nachadza

 elektronicka verzia tohoto dokumentu spolu zo zdrojovymi stibormi v jazyku KTEX,
e archiv obsahujuci skripty a zdrojové kody, ktoré realizuji popisané experimenty.

Obsah blizsie popisuje subor README. txt, ktory sa nachadza v korenovom adresari.
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