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Abstrakt

Vystupem této prace je modifikovany rozpoznavac reci firmy Phonexia, do kterého je mozné
za béhu pridédvat nova slova, kterd nejsou obsazena v jeho slovniku. Zvolena implementovana
metoda funguje na principu vkladani koneénych automatt s novymi slovy primo do modi-
fikované statické rozpoznavaci sité popisujici kombinovany jazykovy a vyslovnostni model
rozpoznavace na predem pripravend mista. Tato metoda poskytuje srovnatelné vysledky s
vychozim rozpoznavacem.

Abstract

The result of this thesis is a modified speech recognizer developed by the company Pho-
nexia, in which new words that are not part of its dictionary can be added dynamically. The
chosen method that was implemented works by inserting finite automata with new words
directly into a modified static recognition network describing combined language and pro-
nunciation model of the recognizer in places that are specified in advance. This method
offers comparable results with a speech recognizer without modification.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavani feci je oborem informatiky, ktery si klade za cil automaticky prevod mluvené
lidské teci do jeji psané podoby. Takto prevedend Te¢ muize byt jiz findlnim produktem,
napr. u hlasového diktovani, nebo mize byt napf. u voice boti meziproduktem pro dalsi
analyzu.

Zasluhou stale narustajici poptavky po automatickém prepisu diky stéle se vice rozvije-
jicimu trendu hlasovych asistent, automaticky zpracovavanych hovori na linkach podpory
a jinych hlasem fizenych aplikaci (ale i diky vysokému zdjmu o tyto technologie ve verejném
sektoru) jsou rozpoznavace feci stéle lukrativnéjsim polem podnikani. Tato skutecnost vede
k neustalému zdokonalovani presnosti rozpoznavani.

S naristajicim poc¢tem zakazniki nartstaji i pozadavky na rozpoznavace. Jednim z téchto
pozadavkl muze byt napriklad i cil této prace, tedy dodate¢né pridavani novych slov do roz-
poznavace za jeho béhu, které se pfi trénovani jeho siti do vysledného modelu nedostaly.
Typicky miize zdkaznik vyzadovat napriklad pridani jména firmy nebo nazva jednotlivych
produkti firmy. Spolec¢nost Phonexia tuto funkcionalitu doposud fesila pomoci nastroje
LMC (language model customization, ptrizptusobeni jazykového modelu) popsaného v ka-
pitole 4.1 prekompilovanim rozpoznavaci sité obsahujici slovnik moznych slov. Toto feseni
vSak trva v zavislosti na stroji v tddu az nékolika minut a nepovoluje nacitani novych slov
dynamicky za béhu programu.

Cilem této prace je implementace vyse zminéné funkcionality do dynamického dekodéru
v soucasné dobé pouzivaného firmou Phonexia.

V kapitole 2 je vysvétlen princip automatického rozpoznavani feci. V sekcich 2.1, 2.2
a 2.3 je vysvétleno, jak se z vychoziho audia postupnymi tpravami extrahuji priznaky
fecového signdlu, které jsou pomoci akustického modelu 2.4 prevedeny na posteriorni prav-
dépodobnosti zvukovych jednotek jazyka. V sekci 2.5 je definovan pojem vahovany konecny
prevodnik, ktery je pouzit jako interni struktura v n-gramovém jazykovém modelu 2.6 a sta-
tické rozpoznavaci siti 2.7. Protoze je se statickou rozpoznavaci siti v praci manipulovano,
je v sekci 2.7.1 vysvétleno komponovani sité z jednotlivych vidhovanych konec¢nych prevod-
nikt. Dekodér popsany v sekci 2.8 vytvari pomoci jazykového modelu a rozpoznavaci sité
z posteriornich pravdépodobnosti z akustického modelu slovni hypotézy. Slovni hypotézy
jsou nasledné reskéroviany a prorezdvany, jak je popsdno v sekci 2.9.

Kapitola 3 je vénovana hodnoceni vystupu rozpoznavace. V této kapitole je vysvétlen
princip vyhodnoceni presnosti rozpoznavani pomoci metriky WER a je navrzen zptusob
hodnoceni presnosti rozpoznavani novych slov. Dale jsou zde popsany datové sady, které
jsou na vyhodnoceni pouzity.



V kapitole 4 je popsan aktualni staticky ptistup pridavani novych slov do rozpoznavace
pomoci nastroje LMC.

Kapitola 5 popisuje prvni zkoumany pristup pridavani novych slov za chodu rozpozné-
vace, ktery spociva v rozsiteni rozpoznévaci sité o schopnost rozpoznéavat libovolné posloup-
nosti fonému, a z téchto fonémii pomoci filtru skladat nové pridana slova.

V kapitole 6 je detailné popsan princip a implementace dalsiho pristupu k pridavani
novych slov, ktery spo¢ivad v rozsifeni rozpoznavaci sité o specidlni mista, do kterych je
mozné za chodu rozpoznavace vlozit nové vytvorené konec¢né automaty reprezentujici nova
slova. Méreni tohoto pristupu a ziskané vysledky jsou popsény v sekci 6.5.

Kapitola 7 obsahuje zavér vyvozeny ze ziskanych vysledkt.



Kapitola 2
Rozpoznavani reci

Rozpoznavace teci si kladou za cil prevod mluvené lidské Tec¢i do jeji psané podoby, pri-
¢emz mluvenou fe¢i rozumime fe¢ ve formé akustického signalu slozeného z posloupnosti
zakladnich zvukovych jednotek daného jazyka, takzvanych fonéma.

Teoreticky je mozné rozpoznat mluvenou rec¢ primo z krivky signdlu, avsak tento signal
typicky obsahuje velké mnozstvi zavadéjicich informaci [16]. Proto je nejdrive zapotiebi
tyto informace zredukovat. K této tloze slouzi mimo jiné extrakce priznaki popsand v ka-
pitole 2.3. Jednotlivé fonémy, které jsou vydavany lidskym artikulacnim aparatem totiz
maji méritelné charakteristiky zvané priznaky. Kazdému z fonémi néalezi specifickd konste-
lace artikula¢niho aparatu, kazdy tento aparat se vSak miize u kazdého ¢lovéka mirné lisit.
Tato a dalsi skutecnosti zapti¢inuji, ze dany foném muze byt (a zpravidla j) realizovan vice
ruznymi zvuky.

Priznaky ziskané z audia je mozné parametrizovat a na jejich zakladé vypocitat posteri-
orni pravdépodobnosti které urcuji, jak tento rozpoznany signal koresponduje s jednotlivymi
modely akustickych jednotek daného jazyka.

V této kapitole bude popsano, jak problematiku rozpoznavani lidské fec¢i fesi dyna-
micky dekodér pouzivany firmou Phonexia [13], ktery funguje na principu token-passing
algoritmu. Schéma tohoto rozpoznavace je mozné vidét na obrazku 2.1. Kazdému blocku
tohoto rozpoznavace bude vénovana jedna podkapitola.

Dale bude v této kapitole zminéna historie dekodéru firmy Phonexia.

Rozpoznavaci layzkowy
sit model

Predzpra- Detektor Extraktor Akusticky Reskorovan
covani refove piiznakl mode| lattice L

aktivity

Obrazek 2.1: Schéma rozpoznavace feci.



2.1 Predzpracovani

Pii predzpracovani se typicky nacteny soubor konvertuje do standardniho vstupniho for-
métu, ktery mé obvykle frekvenci 8 kHz s kvantizaci na 16 bita (integer) short. Tyto
parametry jsou vybrany z divodi optimalniho vyuziti prenosového pasma v telekomuni-
kacnich sitich a zachovani rozumné kvality prenaseného hlasu. Zvysenim frekvence je mozno
dosdhnout vyssi presnosti vystupniho prepisu za cenu delstho zpracovavani a potieby Sir-
stho prenosového pasma v telekomunikaci. Telefonni Te¢ se v naSem pripadé rozpoznava
nejcastéji, a proto je rozpoznavac trénovan pravé na tento typ nahravek.

V pripadé, ze je zvukovy soubor slozeny z vice kanall, naptiklad u telefonniho ho-
voru, kdy je kazda strana hovoru oddélené zachycena na vlastnim kanalu, jsou tyto kanaly
oddéleny a déle zpracovavany separatné.

2.2 Detektor recové aktivity

Nésledné se signal dostdva do ¢asti VAD (voice aktivity detection, detektor feci), kterd
v prvé fadé signal rozdéli do ramcu (anglicky frames) a nésledné pro kazdy z téchto ramct
pomoci neuronové sité zjisti posteriorni pravdépodobnosti, zdali dany segment obsahuje fec,
ticho nebo jiny nefecovy signdl. Déle pak propousti pouze ty rdmce, ve kterych je zjisténa
pritomnost reci.

Rozpoznéava¢ firmy Phonexia pouziva k detekci fecové aktivity kombinaci detekce na za-
kladé kratkodobé energie signalu a neuronovych siti. Detekce na zakladé kratkodobé energie
signalu je v zdsadé velmi nepresnd a rychld a je vhodna na vyrazeni dlouhych segmentu
ticha. Jednotlivé kratsi tseky jsou potom méfeny presnéjsimi neuronovymi sitémi.

2.3 Extraktor priznakiu

Duvod rozdéleni signalu na rdmce mimo jiné vychazi ze snahy signal komprimovat, aby byla
zredukovana potiebnd rezie pri naslednych prichodech neuronovymi sitémi. Délka téchto
ramcu pak vychazi z predpokladu, ze se vlastnosti akustického signalu vyviji v Case znacné
pomalu, a tedy je moznda aplikace kratkodobé frekvencni analyzy, kterd s jednotlivymi
ramci pracuje jako se samostatnymi signaly. Testovanim vyplynulo, ze optimalni chovani
maji rdmce s casovou délkou v rozmezi 20-30 ms.

Na téchto ramcich, které obsahuji jednotlivé signaly, jsou poté pomoci pouzitych me-
tod spocitany jednotlivé spektralni ptiznaky. Rozpoznévacé spole¢nosti Phonexia pouziva
melbanky filtru.

Extraktor priznakt komprimuje informace obsazené v signdlu a k tomu pouzivad po-
znatky o vlastnostech lidského sluchu. Lidsky sluch mé nizsi rozliSovaci schopnost pro vyssi
zvukové frekvence.

Extrahované priznaky jsou ulozeny jako vektor ¢isel s desetinnou plovouci ¢arkou. Z po-
sloupnosti po sobé jdoucich ramcii tak vznikd matice ptiznakid, kdy kazdy jeden tadek
matice nalezi jednomu ramci.

2.4 Akusticky model

Akusticky model musi co nejrychleji prevést bloky vektora priznaki na vektor pravdépo-
dobnosti kratkych akustickych jednotek — fonémi daného jazyka nebo stavii. V soucasnosti



se na akustické modelovani nejvice pouzivaji HMM (skryté Markovovy modely, anglicky
hiden Markov models).

2.5 Vahovany kone¢ny automat

Protoze se v nasledujicich c¢astech prace ¢asto pouziva vahovany koneény automat, je zapo-
tfebi tento pojem nejdiive vymezit. Vahovany konecny automat (anglicky weighted finite
state automata, zkracené WFSA), nebo také akceptor je model, pomoci kterého muzeme
prijimat, neboli akceptovat urcité vzory nebo fetézce. Akceptor je mozné zndzornit po-
moci orientovaného grafu, ktery ma na svych hranich retézce a vahy. Formalné je akceptor
definovan jako sedmice:

WFSA=(%,Q,E,i,F,\ p), pro polookruh K, (2.1)
kde:

e 3 oznacuje abecedu nebo také mnozinu symboll automatu.

e Q oznacuje koneCnou mnozinu stavu automatu.

o E oznacuje konecnou mnozinu prechodu tvaru: £ C Q x (XU {e}) x K x Q.
e i oznacCuje pocatecni stav pro které plati, ze: i € Q).

e F oznacCuje mnozinu koncovych stavi pro které plati, ze: F' C Q.

e )\ oznacuje pocatecni vahu.

e p oznacuje vahovou funkci koncovych stavi.

Vahy z polookruhu K v rozpoznavacich casto reprezentuji pravdépodobnosti. Pravdépo-
dobnosti jednotlivych prechodii mohou byt v rozpoznivacich velmi nizké (napi. 1 x 1079),
coz zapricinuje, ze se pri ukladani do datovych typu s plovouci fddovou ¢arkou pri praci
s nimi ztraci presnost. Proto jsou pro potieby numerické stability dle vzorce 2.2 preva-
dény pravdépodobnosti p na p’ pomoci logaritmické funkce o zakladu 10 z polookruhu
(R,+,-,0,1) [7].

P(A) = p, pak log(p) = p' (2.2)

Napiiklad pro pravdépodobnost p =1 x 107 je p’ = log19(107?) = —9.

Vahované konec¢né automaty, nebo jejich rozsirena forma vahované konecné prevodniky;,
které kromé vystupnich symboli obsahuji na hranach také symboly vstupni, jsou casto
pouzivany v rozpoznavacich reci, nebot velmi pfesné a prirozené reprezentuji pravdépodob-
nostni modely. Cesta skrze tyto automaty prevadi sekvenci vstupnich fetézct na Fetézce
vystupni [7]. Typicky jsou tak vstupni fonémové Fetézce mapovany na rozpoznand slova.
Navic jsou pri pruchodech automatem akumulovany dil¢i vahy, které mohou reprezentovat
pravdépodobnosti dané hypotézy.

Dalsi velkou vyhodou téchto automatti je mnozstvi dobre definovanych operaci, které
jsou zalozeny na matematickych operacich nad témito automaty. Diky témto operacim
mizeme automaty jednoduse sklddat, profezavat a optimalizovat. [7]

Knihovna OpenFst [11] je open-source knihovna napsand v jazyce c++ vyvinuté prispé-
vateli ze spolecnosti Google a NYU’s Courant. Tato knihovna poskytuje efektivni nastroje



pro praci s vahovanymi koneénymi prevodniky a implementuje pres 25 operaci pro jejich
konstrukei, kombinovani, optimalizaci a prohledavani [19]. Tato knihovna umi pracovat
i s vahovanymi akceptory, které jsou zde reprezentovany jako vahované prevodniky a maji
na kazdé hrané shodné vstupni a vystupni symboly.

2.6 N-gramovy jazykovy model

N-gramovy jazykovy model udavd podminénou pravdépodobnost P, se kterou bylo vyslo-
veno slovo w za predpokladu, Ze toto slovo nasleduje slovni historii uréitého radu. Tato
pravdépodobnost je dana rovnici 2.3.

P(w;lwy,wa, ..., wi—1) (2.3)

Jazykovy model pomaha rozpoznavacim zasadit rozpoznand slova do kontextu, coz
byva rozhodujicim faktorem u vybéru spravné varianty z vice podobné znéjicich slov s ruaz-
nymi vyznamy. Typicky se v jazykovych modelech pouzivaji az 5-gramy, tedy model urcuje
pravdépodobnosti pro slova s az ¢tyfmi predchudci.

Jazykové modely mohou byt ulozeny v mnoha formatech. V produkci se vétsinou vy-
skytuji v binarni formé, ale nejrozsirengjsi textovou reprezentaci pro n-gramové modely
s back-off pravdépodobnostmi, kterou akceptuje vétsina néstroji, je ARPA format [9]. Jeho
vzor je mozné vidét na obrazku 2.2.

ARPA soubor za¢ina hlavickou, kterd je uvozena klicovym slovem |data| nasledovaného
poc¢tem n-grami vSech adt. V nésledujicich ¢astech jsou vypsany jednotlivé n-gramy sdru-
zené do skupin podle radu. Kazdy n-gram je na samostatném radku a je popsan nasledujicim
zpusobem:

V prvnim sloupci se nachézi logaritmickd podminénéd pravdépodobnost o zakladu 10,
kterd urcuje pravdépodobnost vyskytu daného n-gramu v textu. V nasledujicich N sloup-
cich, je N po sobé jdoucich slov, kde N je rad n-gramu. V poslednim sloupci se miize nachézet
back-off logaritmicka pravdépodobnost o zakladu 10, ktera slouzi k navratu do jinych kon-
textl pro n-gramy, které v modelu nejsou obsazeny. Tato pravdépodobnost neni zapotrebi
pro n-gramy nejvyssiho radu, a proto pro né byva vynechéna.

Napriklad: rozpozna-li rozpoznavaé slova wi a ws, pak je n-gramové pravdépodobnost
dand vztahem p = P(wg|w;). Tuto pravdépodobnost na obrazku 2.2 reprezentuje pravdé-
podobnost p3. Pokud je nasledné rozpoznano slovo ws, byla by pravdépodobnost n-gramu
dand P(ws|wi, wsy). Pokud se vsak takovy n-gram v modelu nenachézi, je mozné ziskat tuto
pravdépodobnost pomoci back-off vahy nésledujicim vyrazem: P(ws|ws) x BOW (w1, w2).

Protoze jsou pravdépodobnosti prevadény pomoci logaritmické funkce, jejiz defini¢ni
obor je D = (0,00), neni mozné vyjadrit nulovou pravdépodobnost. Protoze vsak vime,
ze lim,_ o+ log(x) = —oo, mizeme tuto hodnotu aproximovat vysokym redlnym c¢islem.
Ve standardnim ARPA formétu je jako tato hodnota zvoleno ¢islo -99. Tedy plati, ze log(0) =~
—99.

Jazykovy model je trénovan na velkém mnozstvi referen¢nich dat a zpravidla byva velmi
obsahly. Mnoho slov z daného jazyka vSak v referen¢nich datech neni pritomnych a mnoho
dalsich pouze v nepatrném mnozstvi. Proto se tato slova v koneéném modelu neobjevuji
a jsou zastoupena pomocnym symbolem <unk/>. Kromé tohoto pomocného symbolu model
také obsahuje symboly <s>a </s>, které oznacuji zacatek a konec véty (segmentu) a nékdy
také <sil/>, ktery v modelu zastupuje ticho.



\data®,
ngram l=nl
ngram 2=n2

ngram AN=ni

\1-grams:
pl wi [bowll]
p2 w2 [ bow2]
\2-grams:

p3 wl w2  [bow3]

\WWN-grams:
pN wl ... wh

yend?,

Obrézek 2.2: Ukazka ARPA formatu.

Model, ktery je vyuzit v této praci je n-gramovy model ¢eského jazyka o nejvyssim radu
4 a obsahuje 10 unigrami a pies 70 x 108 n-grama vyssich ¥4da. Obséhlost tohoto modelu
je rozsitena mimo jiné tim, ze se v ¢eském jazyce pouziva ¢asovani a sklonovani.

Obsahuje-li jazyk naptiklad 100 000 slov, pak je pocet vSech n-gramii v tomto jazyce
o maximalnim fadu 4 mozné vypocitat jako:

105 + (10%)% 4 (10%)3 + (10°)* + (10%)% ~ 10%° (2.4)

Vytvorit jazykovy model, ktery by obsahoval vSechny n-gramy takového jazyka, je z dii-
vodu fidkosti trénovacich dat prakticky nemozné, a proto u n-gramii, které nebyly v tréno-
vacich datech pozorovany dochézi k nulovym odhadim pravdépodobnosti vyskytu. Je proto
potfeba prerozdélit ¢ast odhadnuté pravdépodobnosti mezi tyto nepozorované jevy. Tyto
metody prerozdélovani se nazyvaji vyhlazovaci algoritmy. Patii mezi né napiiklad Katz,
Kneser-Ney a dalsi [1]. Pravdépodobnosti pro chybéjici slova jsou pak v modelu dopocita-
vany za béhu pomoci vyse zminéného back-off mechanismu nebo také interpolaci n-gramu
nizsich radua.

Back-off pravdépodobnosti pro jednotlivé n-gramy se daji vypocitat pomoci relativni
¢etnosti téchto n-grama ku n-gramiam nizsiho radu, jak je mozné vidét v rovnici 2.5.

n_ N, w)
Bow(wl|h') = N ) (2.5)
kde:

o N(W,w) oznacuje pocet vyskytu posloupnosti slov h’,w v trénovacich datech.



o N(I') oznacuje pocet vyskytu posloupnosti historie h’.

Jazykovy model mize byt reprezentovan pomoci WFSA. Jednotlivé stavy tohoto au-
tomatu reprezentuji kontexty modelu. Vahy na hranidch mezi témito stavy reprezentuji
n-gramové pravdépodobnosti a vystupnimi symboly jsou slova daného jazyka. Back-off me-
chanismus je mozné modelovat jako e-hrany s prislusnou back-off pravdépodobnosti, které
prechézi ze stavu h, jenz popisuje slovni historii do stavu &’ jenz popisuje back-off slovni
historii [14].

Moznost modelovani jazykového modelu pomoci WFSA je v rozpoznavacich teci kriticka,
mimo jiné kvili tomu, Ze dovoluje komponovat rozpoznavaci sit, jak je popsano v kapitole
Skladba rozpozndvaci sité 2.7.1.

Na obrazku 2.5 je vyobrazen prikladovy WFSA model, ktery byl vytvoren z datové
sady 2.3. Pomoci néstroje srlim [17] byl z téchto dat vytvoren ARPA soubor viditelny
na obrazku 2.4, ktery byl nasledné pomoci néstroje OpenGRM [12] pfeveden do findlniho
WESA kompatibilniho s OpenkFst.

=<5> testing language model </s>
<s> testing model </s=>
=s> testing language <=/s>

Obrézek 2.3: Jednoducha datova sada obsahujici 3 véty.

\data\,

ngram 1=5

ngram 2=6

ngram 3=1

\1-grams:

-0.5228788 </s>

-99 =s5> -0.447158
-0.69897 language -0.1760913
-0.69897 model -0.3222193
-0.5228788  testing -0.3802112
\2-grams:

-0.1249387 <s5> testing -0.1760913
-0.4771213 language =/s>
-0.4771213 language model
-0.1760913  model </s>

-0.30103 testing language
-0.60206 testing moedel
\3-grams:

-0.1760913 <s5> testing language

\endy

Obréazek 2.4: Priklad souboru ve formatu ARPA, ktery popisuje jazykovy model natréno-
vany na datové sadé z obrazku 2.3.
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<epsilon>:<epsilon>/0.74194

model:model/1.0986

3/0.40547

<epsilon>:<epsilon>/1.0296

2/1.0986

<epsilon>:<epsilon>/0.40547
language:language/1.6094
<epsilon>:<epsilon>/0.87547
language:language/0.69315
testing:testing/0.28768 testing:testing/1.204 '

‘ model:model/1.3863

<epsilon>:<epsilon>/0.40547
language:language/0.40547

Obréazek 2.5: Priklad vahovaného kone¢ného prevodniku reprezentujiciho jazykovy model,
ktery je natrénovany na datové sadé z obrazku 2.3.

2.7 Staticka rozpoznavaci sit

Rozpoznévaci sit je klicovym nastrojem rozpoznéavace reci, jez umoznuje prevadét posloup-
nost akustickych jednotek na slova ze slovniku daného rozpoznavace. Tato sit kombinuje
informace o rozkladu akustickych jednotek na elementarni modelové stavy, o rozlozeni slov
na mensi akustické jednotky (vyslovnosti) dané lexikonem a historii podminéné pravdé-
podobnosti téchto slov, ziskané z jazykového modelu popsaného v predchozi podkapitole.
V rozpoznavaci spolec¢nosti Phonexia je statickd rozpoznavaci sit modelovana vahovanym
koneénym automatem.

Pokud je rozpoznavaci sit ve formé akceptoru, ktery na rozdil od prevodniku neobsa-
huje vystupni hrany, na kterych obvykle byvaji jednotliva slova, je zapotiebi tyto hrany
v akceptoru reprezentovat jinak. V rozpoznavaci spolecnosti Phonexia jsou vystupni hrany
presunuty na vstupni hrany akceptoru a odliSeny prefixem vstupniho symbolu. Symboly,
reprezentujici akustické jednotky neboli modely maji prefix M=, symboly reprezentujici
slova zacinaji prefixem W=.

V pripadé dynamického dekodéru popsaného v odstavci 2.8.2, je ke kompozici z jazyko-
vého modelu pouzita pouze jeho unigramové ¢ast, protoze o zasazeni slov do kontextu véty
se stard n-gramovy jazykovy model vyssiho radu. Vysledna rozpoznavaci sit je koneény au-
tomat obsahujici modelové linky a linky s identifikatory slov. Linky obsahuji zkombinované
pravdépodobnosti.

2.7.1 Skladba statické rozpoznavaci sité
Rozpoznavaci sit M skldadame pomoci algoritmu kompozice pro sklddani vdhovanych konec-
nych prevodnikii.

M=HoCoLoG (2.6)
kde:

e (G je jazykovy model reprezentovany vahovanym kone¢nym automatem. Tento model
obsahuje vSechna slova ze slovniku, ktery prekladac znd, a v nasem pripadé jde o model
unigramovy.

e L je vyslovnostni lexikon reprezentovany vahovanym koneénym prevodnikem. Tento
prevodnik udéava fonetickou vyslovnost pro vSechna slova z G.

e (C je vdhovany kone¢ny prevodnik, ktery prevadi fonetickou vyslovnost na kontextové
zéavislé fonémy. V pripadé naseho rozpoznavace jsou pouzity trifénové kontexty.
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e H je vahovany konecny prevodnik prevadéjici kontextové zavislé jednotky na jesté
mensi zvukové jednotky, které jsou vystupem akustického modelu.

Jak je popsano v ¢lanku [7], kompozice statické rozpoznavaci sité z vyse uvedenych
slozek vznikd nasledujicim zpisobem.
Prevodnik G obsahuje vSechny unigramy daného jazyka. Kompozici

LoG (2.7)

vznikne prevodnik, ktery mapuje fonémové sekvence neboli vyslovnosti na slova. Naslednou
kompozici

CoLoG (2.8)

vznikne prevodnik, ktery mapuje sekvence kontextové zavislych fonému z prevodniku C
na sekvence slov danych prevodnikem G. V nasem pripadé jsou kontextové zavislé fonémy
reprezentovany trifony. Kompozici

HoCoLoG (2.9)

vznika vysledny prevodnik, ktery mapuje pravdépodobnosti akustickych jednotek z prevod-
niku H na sekvence slov z G.

Tento prevodnik lze optimalizovat pomoci funkei nad vahovanymi koneénymi prevodniky
a zredukovat tak cas potfeby na rozpoznavani, a také naroky na paméf. Pouzité metody,
které se uplatnuji pti skladani sité jsou nasledujici:

o determinizace slucuje stejné cesty od zac¢atku grafu (napiiklad stejné predpony), a od-

stranuje tak redundantni cesty. Determinizace se pouziva po kazdém kroku kompozice.

» minimalizace slucuje stejné cesty od konce grafu (napriklad stejné piipony) a pouzije
se jednou na konci skladani sité.

Vysledny algoritmus kompozice je pak dan vyrazem

M = min(det(H o det(C o det(L o G)))) (2.10)

2.8 Dekodér

Na zakladé rozpoznévaci sité, akustického, a popripadé jazykového modelu vyssiho radu,
vytvari dekodér hypotézy slov a vét, které mohly byt rfeceny. Nejlepsi hypotéza je na konci
nahravky vybrana. Dekodér zédroven malo pravdépodobné hypotézy protrezava, aby nedoslo
k preplnéni paméti a zbytecnému zpomalovani rozpozndvani. Na vstupu dostava dekodér
matici akustickych pravdépodobnosti, které slouzi jako vstupni symboly rozpoznéavaci sité.
Zda se informace skladéd za chodu urcuje, jedné-li se o dekodér staticky nebo dynamicky.

2.8.1 Staticky dekodér

Pokud dekodér vyuziva rozpoznavaci sit, kterd je dopredu spojend s n-gramovym jazyko-
vym modelem pomoci néstroji pro kompozici vahovanych kone¢nych prevodniki, rikame,
Ze pracujeme se statickym dekodérem. Tento pristup ma vyhodu v tom, ze architektura deko-
déru je velmi jednoduché a dekodér je velmi rychly. Naopak velkou nevyhodou je mnozstvi
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stavi v siti a tedy i paméti potrebné k ulozeni rozpoznavaci sité. To vétsinou vede k faktu,
ze takto lze dekédovat s n-gramem o maximalnim radu 2 nebo 3. Sité o vyssim Fadu jiz mo-
hou prevysovat pamétové prostiedky pocitace. Také sloZzeni nové rozpoznavaci sité je velmi
casoveé a pamétové nakladnou zédlezitosti. Mize trvat nékolik hodin a zabirat az desitky GB
pameéti.

2.8.2 Dynamicky dekodér

V dynamickém dekodéru se naopak rozpoznavaci sit sklada z dil¢ich ¢asti za béhu dekodéru.
Dil¢i ¢asti jsou zpravidla mensi nez slozend statickd sit. Dekédovani je sice pomalejsi, ale
jsme schopni pouzit presnéjsi jazykovy model s delsim kontextem. Naptiklad pétigram.

Dle odstavce Skladba rozpozndvaci sité je poskladana rozpoznédvaci sit pouze pro uni-
gramy, a to tak, ze je pravdépodobnost kazdého unigramu v automatu rozdistribuovana na
diléi prechody akustickych jednotek, ze kterych se tento unigram sklada. Pomoci této sité
je nasledné dekdédovano. V okamziku pridani slova do slovni historie je odec¢tena unigra-
mova pravdépodobnost rozpoznaného slova a pri¢tena jeho n-gramova pravdépodobnost.
N-gramové slovni pravdépodobnosti jsou v paméti ulozeny v dalsim vahovaném konecném
automatu. Zetony reprezentujici hypotézy rozpoznanjch vét v unigramové rozpoznavaci
siti obsahuji kontext, neboli odkaz na stav n-gramového vahovaného konec¢ného automatu.
Tyto zetony jsou identifikovany pravé timto kontextem a ¢islem stavu v rozpoznavaci siti,
coz nam umoznuje mit ve stejném stavu rozpoznavaci sité vice zetonl s riznymi kontexty
v n-gramovém modelu. Nachazi-li se ve stejném stavu vice zZetonu, které maji stejny kontext
v jazykovém modelu, je ponechan pouze zeton s nejlepsi pravdépodobnosti.

2.9 Reskorovani lattice

Lattice (m¥izka) je acyklicky graf, pomoci néhoz lze predat vice nez jednu hypotézu prepisu.
Dekodér pracuje s Viterbiho algoritmem. V kazdém casovém okamziku (pro kazdy prichozi
ramec Feci) vybird pouze nejpravdépodobnéjsi hypotézu prepisu. Tuto lattici preskérova-
vame pomoci state Minimum Bayes Risk (sMBR) kritéria [2], ktery pracuje se vSemi hy-
potézami prepisu. Tim jsme schopni docilit vétsi celkové presnosti.

2.10 Historie dekodéru ve Phonexii

2.10.1 2009 Staticky dekodér

Prvni dekodér spolecnosti Phonexia byl implementovan Ondiejem Glembekem na FIT VUT
v Brné roku 2009. Pracoval se statickou rozpozndvaci siti a byl naimplementovan na zakladé
konzultaci s Geoffrey Zweigem na letnim workshopu v Johns Hopkins University podle
¢lanku [3].

Tento dekodér byl uvolnén v ramci open source toolkitu Kaldi [4] a pozdéji prepsan
s vyuzitim OpenFST knihovny [11].
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2.10.2 2010 Uprava dekodéru na rychlost, pamé&tovou narocénost, pridani
generovani lattice

Petr Schwarz provedl optimalizaci dekodéru na rychlost, pamétovou naro¢nost a pridal
nac¢itani rozpoznavaci sité v binarnim forméatu. Také ptidal vystup ve formé lattice. S témito
upravami dekodér prokazal svoji pouzitelnost v produkénim nasazeni.

2.10.3 2016 ReSeni presnych ¢asovych znadek ve vystupu

P1i optimalizaci rozpoznéavaci sité dochazi ke ztraté informace o zacatku a konci slova. Iden-
tifikator slova je vétsinou umistén do stredu slova, jelikoz akustické jednotky reprezentujici
predpony nebo pripony jsou vétsinou slouceny s dalsimi slovy. V roce 2016 byl vymyslen al-
goritmus, ktery umoznuje generovat presné casové hranice slov béhem prvniho dekédovani.
Algoritmus vznikl jako vystup diplomové prace Juraje Hrubého.

2.10.4 2016 Dynamicky dekodér

Pamétova narocnost branila nasazeni rozpoznavace fe¢i u nékterych zakaznikl. Zaroven
kratky kontext jazykového modelu neumoznoval déle zlepsovat presnost rozpoznavace. Proto
bylo rozhodnuto o vytvoreni dynamického dekodéru. Prvotni implementace byla vytvorena
v ramci diplomové prace Michala Veselého [18].

2.10.5 2021 Phonexia dekodér

Architektura dekodéru se jiz vyrazné zménila z podoby pripravené pro staticky dekodér
a pridani novych vlastnosti jiz byva ndroc¢né. Proto v roce 2021 doslo k vytvoreni nového
dekodéru s pouzitim moderniho c++, dle architektury popsané v ¢lanku [10]. Hypotézy zde
nejsou svazany se stavem rozpoznavaci sité, ale jsou ukladany zvlast v hash tabulce. Zaroven
se u forméatu rozpoznavacich siti preslo od proprietarniho bindrniho forméatu na standardni
OpenFst formét. Tento projekt sice pfinesl pouze drobny nartst vykonu, zato se vsak po-
darilo zredukovat zdrojovy kéd samotného dekodéru na asi jednu osminu puvodniho Kaldi
dekodéru, a doslo k celkovému zprehlednéni kédu, coz mimo jiné umoznuje snadnéjsi napo-
jovani novych funkcionalit, jako je napriklad pridavani novych slov za béhu.

2.10.6 2021 Slovné podminény dekodér

Rozvoj hlasovych asistentl prinesl nové pozadavky na dekodér. Jednim z téchto pozadavki
je okamzité pridavani novych slov do slovniku rozpoznavace, kterym se zabyva tato diplo-
mova prace. Dalsim pozadavkem je vyuziti dopliikového jazykového modelu, ktery mize
zvyhodnovat nékteré preferované fraze dle stavu dialogu pii pouziti rozpoznavace v au-
tomatickém dialogovém systému. Dale mize byt potieba pracovat napriklad s class-based
n-gramovym jazykovym modelem, pro moznost pridat do slovniku velké seznamy jmennych
entit (jména osob, firem, produktt, adresy). V posledni fadé bychom chtéli byt schopni
dekdédovat s jazykovymi modely zalozenymi na neuronovych sitich.
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Kapitola 3

Hodnoceni vystupu rozpoznavani

P1i jakékoliv systémové tipravé rozpoznavace je dulezité pohlidat, aby jeho ipravou nedoslo
ke zhorseni vysledku rozpoznavani. Aby bylo mozné ohodnotit rozpoznavac, je zapotiebi
zmétit jeho presnost (skére) na velkém mnozstvi anotovanych dat, které vSak musi byt
odlisné od trénovaciho korpusu. Jednou z vSeobecné uznavanych metrik, které slouzi k hod-
noceni vystupu rozpoznavacu se nazyva WER (anglicky word error rate) popsany ve vzorci
3.1. Pri méreni je nejdiive rozpoznany text zarovnany s referen¢nim anotovanym textem po-
moci technik dynamického programovani. Nasledné je pro kazdé rozpoznané slovo zjisténo
v jakém ze 4 stava S, I, D, C je vudi korespondujicimu anotovanému textu.

S+I+D S+I+D

ER = —
WER N S+C+ D

(3.1)

kde:

o S (substitution) - pocet slov v referencni transkripci, které jsou ve vystupu rozpozna-
vace nahrazeny jinym slovem. A BC — A D C

o I (insertion) - po¢et mist, kdy je mezi 2 spravna slova v referen¢ni transkripci vlozeno
ve vystupu rozpoznavace nové slovo. A C — A B C

o D (deletion) - pocet slov, které jsou oproti referen¢ni transkripci v rozpoznaném textu
odstranény. A BC — AC

o (' (correct) - pocet vSech spravné rozpoznanych slov.

e N - pocet vSech slov v referen¢nim anotovaném textu.

Pro ucely poc¢itani WER je néstrojem sclite [15] vytvoren soubor ctm.pra (conversation
time mark). Tento soubor obsahuje zdznam pro kazdy segment feci. P¥iklad je mozné vidét
na obrazku 3.1. V radku oznaceném Scores: je pocet vyskytu C, S, D a I v daném segmentu.
V tadku REF: je referencni anotovany text. V fadku HYP: je rozpoznany text zarovnany
na referenc¢ni. A v radku Ewval: je evaluace téchto dvou predchozich radka nasledovné:

e Pokud je slovo v fadku REF: a HYP: psdno malymi pismeny, znamené to, Ze bylo
slovo rozpoznano spravneé.

e Pokud je v radku REF': slovo psano velkymi pismeny a v fadku HYP: jsou na kore-
spondujici pozici misto slova znaky ,,*“, jedna se o deletion D.

15



e Pokud je v fddku HYP: slovo velkymi pismeny a v fddku REF': jsou misto slova znaky

,¥¢, jednd se o insertion 1.

e Pokud je v fadku REF: slovo velkymi pismeny a v fadku HYP: na korespondujici
pozici jiné slovo velkymi pismeny, jedné se o substitution S.

0 o

1

1

i
i ota

Obréazek 3.1: Piiklad jednoho zarovnaného segmentu v souboru ctm.pra, ve kterém jsou
zastoupeny vsechny slozky WER.

Dale jsme zavedli dalsi metriky zamérujici se na nové pridavana slova. Pro toto méreni
je mozné vyjit z vygenerovaného souboru c¢mt.pra vyfiltrovanim sloupci, ve kterych se slovo
v tadku REF: nebo HYP: shoduje s jednim z nové pridanych slov.

Prepoc¢itdnim vyskytu jednotlivych slozek z metriky WER ziskdme pocet C' (correct),
ktery oznacuje spravné rozpoznana (uhodnutd) nova slova, pocet D (deletetion) a S (sub-
stitution), které oznac¢uji nerozpoznand (neuhodnutd) nova slova a pocet I (insertion) ozna-
¢ujici vlozeni novych slov na chybna mista (false positive).

3.0.1 Datové sady

Datové sady jsou souborem ruznych nahravek obsahujicich, fe¢ v daném jazyce mluvenou
ruznymi recniky. PTi trénovani rozpoznavace je obvykle predem znamo na jaky ucel bude
pouzit. Muze jit o obecny rozpoznavac, ktery by mél co nejlépe rozeznat libovolny hlas na-
hrany libovolnym zvukovym zafizenim, ale rozpoznava¢ muze byt také pouzit napriklad pti
rozpoznavani hovort v call centrech, na linkach podpory atp. Presnost téchto rozpoznavactu
na ruznych typech nahravek a v riznych tématech hovoru muze byt velmi odlisna. Proto
jsou pri trénovani rozpoznavace vybirany takové datové sady, které dobre reprezentuji oce-
kavany vstup. Pfi obecném rozpoznavadi je zapotiebi aby datova sada obsahovala nahravky
z riznych zafizeni o riznych tématech. V rozpoznavaci zamysleného pro praci v call centru
je pak zadouci aby datova sada obsahovala audio nahrané pomoci mobilnich telefonu s vétsi
drovni Sumu. Tématem a stylem by pak mélo jit o bézné hovory z call center.

Aby bylo mozné pomoci datové sady skorovat, je zapotrebi k ni mit ruc¢ni prepis vSech
nahravek. Kvalitni piepis je vzhledem k mnozstvi audia pracné a drahé ziskat. Proto byvaji
anotované datové sady cennym majetkem firem.

Pro méreni jsou vyuzity 3 ruzné evaluacéni datové sady s ruznymi délkami. 2 z téchto
datovy sad byly poskytnuty firmou Phonexia a z divodi zachovani anonymity klienta budou
oznaceny jako datovd sada ¢. 1 a datovd sada ¢. 2.

Neznama slova z téchto datovych sad jsou ziskdna porovnanim referencni transkripce
se slovnikem rozpoznavace. Vysledny seznam neznamych slov ¢asto obsahuje jména a pri-
jmeni, jména vesnic, zkomolend nebo spojend slova, novotvary, nazvy firem a obcas také
anotatorem chybné prepsana nebo rozpoznana slova. Pro kazdou datovou sadu bylo vybrano
10 smysluplnych nezndmych slov.
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Datova sada ¢. 1 - Proprietarni datova sada z centra zakaznické podpory. Telefonni
audio. Na kazdém kanélu jeden fec¢nik. 8 hodin audia, z toho 4 hodiny a 17 minut mluvené
feCi. Datova sada obsahuje 145 neznamych slov.

Datova sada ¢. 2 - Proprietarni datovd sada z centra zakaznické podpory. Telefonni
audio. Na kazdém kandlu jeden fecnik. 56 hodiny audia, z toho 23 hodina mluvené feci.
Datova sada obsahuje 412 nezndmych slov

Datova sada ¢. 3 - Cést volné dostupné datové sady Mozilla Common Voice Corpus
[8]. Audio ruzné kvality nahrané a anotované dobrovolniky. Muze jit o ¢teny nebo recitovany
text, mluvené slovo, filmy, a jiné. Podmnozina datové sady obsahuje 1 hodinu a 34 minut
mluvené teéi. Datova sada obsahuje 72 neznamych slov.
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Kapitola 4

Pridavani slov do slovniku
rozpoznavace

4.1 Pridavani slov do slovniku rozpoznavace pomoci nastroje
LMC

V soucasné dobé je ve Phonexii pridéavani novych slov do slovniku rozpoznavace feSeno
pomoci nastroje LMC (language model customization, ¢esky ,prizpusobovani jazykového
modelu®) [5]. Uzivatel nastroji LMC poskytne spoleéné s origindlnim modelem, ktery chce
prizpisobit, také soubor se seznamem novych slov, které mohou byt doplnény vyslovnosti
(jedno slovo mize mit vice vyslovnosti). Pokud v tomto souboru ke slovu neni definovina
jeho vyslovnost, program ji vygeneruje saim pomoci néstroje G2P (graphemes to phone-
mes). Nasledné jsou nastrojem LMC rozsiteny jednotlivé automaty, ze kterych se skldda
rozpoznéavaci sit, a sit je nasledné znovu zkomponované. Také do jazykového modelu musi
byt pridan zdznam o téchto novych slovech.

7 duvodu, ze nové pridané slovo nefigurovalo v korpusu pfi trénovani sité, je tézké urcit
jeho unigramovou i n-gramovou pravdépodobnost. Pii pouziti class-based jazykového mo-
delu, ktery slova shlukuje do zastupnych tiid podle jejich sémantického vyznamu, mize byt
tento problém castecné eliminovan v pripadé, ze dané slovo nalezi do néjaké jiz existujici
tridy. Pii trénovani mohou byt napiiklad vsSechny nézvy firem sdruzeny do jedné tridy,
ktera v n-gramovém jazykovém modelu zastupuje vsechny vyskyty ndzvi firem s jednotnou
n-gramovou pravdépodobnosti P(c|h), kde ¢ je zastupny symbol tfidy a h je slovni historie.
Podminéné pravdépodobnosti mouho byt faktorizovany vztahem P(c|h) x P(w|c), kde w je
slovo nasledujici jednotliviym nézvim firem. Nastroj LMC vSak touto funkcionalitou nedis-
ponuje a tudiz musi byt vybréana jedna spole¢na pravdépodobnost zastupujici vSechna nové
pridana slova.

4.2 Pridavani slov do slovniku za chodu rozpoznavace

Pridédvani slov do slovniku rozpoznéavace ,za chodu® je hlavni naplni této prace. Existuje
vice zpusobi jak tohoto cile dosdhnout.
V ramci této prace byly vyzkouseny 2 metody:

1. Pomoci rozsireni rozpoznavaci sité o fonémova slova a vybirajiciho nové pridana slova
z posloupnosti fonémovych slov.
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2. Pomoci rozsireni rozpoznavaci sité o mista, kterd mohou byt za béhu nahrazena pod-
grafy s novymi slovy.
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Kapitola 5

Metoda ¢. 1

5.1 Princip metody

V této metodé je rozpoznavaci sit dekodéru rozsirena o slovni symboly, které reprezentuji
vyslovované fonémy. Pro kazdy foném f daného jazyka bude do rozpoznavaci sité pridano
slovo W=_f. Tato fonémova slova musi byt zapsana s vhodné zvolenym rozlisujicim sym-
bolem na jejich zac¢atku, nebot mohou mit v daném jazyce stejny zapis, jako jind bézné
pouzivané slova. V Ceském jazyce muze jit naptiklad o spojky a, ¢, predlozky v, z, k, apod.
Zvoli-li se pro tento rozlisujici symbol znak _ , pak musi byt pro ¢esky jazyk rozpoznavaci
sit rozsitena o vSechna fonémova slova tvaru W=_a, W=_b, atd., jejichz vyslovnost je dana
odpovidajicim fonémem. Rozpoznavaci sit tak bude rozsifena o ¢asti, ktera tato fonémova
slova generuji.

Po kompilaci rozpoznavaci sité s témito pridanymi slovy je zajisténo, ze pri prepisu
dokéze dekodér vygenerovat libovolnou posloupnost fonémovych slov. Tato slova vsak nejsou
vypisovana na vystup. Pokud je rozpoznano fonémové slovo, dekodér toto slovo predava
filtru. Jedna se o blok, ktery obsahuje kone¢ny prevodnik, jenz prevadi retézec fonémovych
slov na neznamé slovo. Tento konecny prevodnik je dynamicky slozen na zakladé uzivatelem
zadaného seznamu slov. Pokud tento konec¢ny ptrevodnik akceptuje retézec, je nové slovo
pridano do slovni historie. Fonémové retézce neodpovidajici zadnému slovu jsou z hypotéz
odstranény.

5.2 Implementace

5.2.1 Priprava statické rozpoznavaci sité

V prvé radé je zapotiebi rozsirit rozpoznavaci sit o fonémova slova. Sit musime zkompono-
vat s vyuzitim novych upravenych prevodniki. V této metodé neni akustika ani kontextovy
model nijak pozménén, proto nemusi byt akusticky (H) ani kontextovy (C) nijak modi-
fikovan. Veskeré zmény se tykaji pouze lexikalniho (L) prevodniku a jazykového modelu
(Q).

Slozka G je reprezentovana souborem v ARPA formatu. Tento soubor popsany v od-
stavci 2.6 obsahuje sekce pro jednotlivé fady n-gramt. Do unigramové sekce jsou vlozZena
vSechna slova W=_f, kde f je foném z mnoziny vSech fonémt daného jazyka. Unigramova
pravdépodobnost téchto slov je nastavena na hodnotu 1, ¢imz dochazi k boostovdni, ne-
boli umélému navysovani pravdépodobnosti dané hypotézy. Diky tomu prezivaji hypotézy
s témito slovy déle a maji vétsi Sanci rozpoznat nové slovo. Takto upraveny ARPA soubor
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se pouzije pouze pro kompozici nové sité. Externi jazykovy model, ktery dynamicky deko-
dér pouzivd nemusi byt pozménén, protoze z dekodéru se na fonémova slova nebude nikdo
externiho jazykového modelu dotazovat.

Prevodnik L definuje vyslovnost jednotlivych slov. Tuto slozku je zapotiebi rozsitit
o vyslovnost nové ptridanych fonémovych slov, pricemz vyslovnost pro slovo W=_f je foném
f

S takto upravenymi daty mutzeme provést HCLG kompozici. Vysledny akceptor je
schopny generovat vSechna fonémova slova daného jazyka. Zjednoduseny priklad akcep-
toru ptijimajictho vSechny vyslovnosti fonémového slova W=_b v zavislosti na kontextu
jeho vyslovnosti, je mozné vidét na obrazku 5.1. V této ukazkové siti jsou modely vyjad-
feny pomoci trifoni, nebot na nich Ize dobre vyjadrit kontextova zavislost na sousednich
fonémech.

sil-b+a

sil-b+z

Obrazek 5.1: Priklad akceptoru generujictho fonémové slovo W=_b pro vSechny kontextové
vyslovnosti fonému b s poc¢atecnim kontextem sil.

5.2.2 Uprava dekodéru

V zakladu je jazykovy model nastaveny tak, aby dotaz na slovo, které neznd, ohlasoval
chybovym stavem. Tato funkcionalita vyplyva ze skutecnosti, ze jazykovy model a rozpo-
znavaci sit jsou vzdy sestavovany spolecné a sdili tabulku symboli. Nyni vSak z dekodéru
mohou prijit legitimni dotazy na nové pridané nezndmé slovo, které nepochazi z rozpozna-
vaci sité. Proto je zapotfebi jazykovy model nastavit tak, aby na dotazy s neznamymi slovy
neodpovidal chybou, ale vracel navratovou hodnotou pravdépodobnosti rovnu 1, protoze
n-gramovou pravdépodobnost pro toto slovo udava filtr. Touto hodnotou je vynasobena
kumulativni pravdépodobnost dané hypotézy, kterd tim padem ztustane nemodifikovana.

21



5.2.3 Priprava filtru generujiciho neznama slova

Naslednym krokem je implementace filtru pro nové pridana slova, dale Unknown WordsMo-
del. Tento filtr je napojen na dekodér vedle vétve s hlavnim jazykovym modelem. Chovani
dekodéru bude v néasledujicich krocich upraveno tak, aby pri zjisténi fonémového slova deko-
dér kontaktoval UnknownWordsModel namisto jazykového modelu. Ulohou filtru Unknow-
nWordsModel je nacist uzivatelem zadana nova slova a sestavit na jejich zdkladé konecny
prevodnik ve formatu OpenFst, na jehoz prechodech jsou zadana neznama slova a jejich
prevod na fonémova slova, jez byla pridana v predchozim kroku. Vahy na mimoslovnich
prechodech jsou vzdy rovny 1, aby nedochazelo k modifikaci pravdépodobnosti hypotéz.
Pravdépodobnosti na slovnich prechodech (vedoucich do koncového stavu) jsou vzdy mensi
nez 1. Optimélni hodnota této pravdépodobnosti by bylo dobré najit skérovanim na jednot-
livych testovacich sadach, pro tcely méreni konceptu vSak byla zvolena hodnota pochazejici
z nastroje LMC popsaného v sekci 4.1.

Pri kompozici prevodniku v UnknownWordsModel preda dekodér filtru seznam slov
s jejich vyslovnostmi. Vyslovnost slova W; je posloupnost fonéma fi fo fs ... fn. Tyto
posloupnosti jsou namapovany na fonémova slova a na jejich zakladu je sestaven graf.

Graf pro jedno toto slovo je mozné vidét na obrazku 5.2. Jednotlivé vahy az na po-
sledni jsou rovny 1. Na poslednim prechodu je unigramova pravdépodobnost nového slova
p (pochazejici z nastroje LMC).

O (D7) ()
fu=null/=/1 Uﬁfz:<null;">:"1 U7f3:<null,‘">;"1 N 2 N _fn:Wi/p

Obréazek 5.2: Predloha grafu jednoho slova W; s unigramovou pravdépodobnosti p, jehoz
vyslovnost je dana posloupnosti fonému f; fo ... fr.

V ptipadé zZe bylo vlozeno vice slov jejichz prvni fonémy se shoduji, vysledny automat je
nedeterministicky. V takovém pripadé je zapotiebi pouzit metodu Determinize z knihovny
OpenkFst, kterd ve vysledném automatu slouci zacatky vyslovnosti. Prevodnik je natolik
kompaktni, Ze jej lze sestavovat se zanedbatelnou prodlevou i pro vétsi mnozstvi neznamych
slov.

Jednoduchy prevodnik obsahujici nova slova je mozné vidét na obrazku 5.3. Tento pre-
vodnik obsahuje slova FIT a Phonexia, pricemz slovo Phonexia je mozné ziskat dvéma
vyslovnostmi ,, foneksija“a,phoneksija* Jedna se o findlni determinizo-
vanou verzi prevodniku. Presto, ze obé vyslovnosti slova Phonexia maji stejny sufix, jsou
tyto vétve oddélené, protoze se na vysledném automatu neprovadi minimalizace. Vzhledem
k velikosti automatu by vsak minimalizace nepfinesla velky benefit.

Dekodér se na UnknownWordsModel dotazuje stejné jako na jazykovy model pomoci
metody GetLogProbability. Tato metoda méa parametry context, word, pRetLogProbability
a pRetNewContext. Parametrem context dekodér urcuje stav v automatu ze kterého ma byt
proveden ptrechod. Parametr word uréuje vstupni symbol (v pfipadé UnknownWordsMo-
del jde o fonémové slovo), se kterym ma byt z tohoto stavu proveden prechod. Parametr
pRetLogProbability je navratova pravdépodobnost n-gramu a konecné parametr pRetNew-
Context je navratova hodnota, do které je ulozeno ¢islo stavu, do néhoz je mozné prejit
pomoci symbolu word. Aby pomoci této metody mohlo byt predédno rozpoznané neznamé
slovo, je zapotfebi rozsitit argumenty o polozku pRetNew Word. Pokud nové slovo rozpo-
znano neni, bude tato polozka nastavena na hodnotu -1. Pokud vsak filtr rozpozna nové
slovo, bude v této polozce navriacen index tohoto slova v tabulce symbolt rozpoznavaci sité.
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Prijde-li v parametrech z dekodéru kombinace context a word, pomoci kterych muze byt
uskutecnén prechod, navrati Unknown WordsModel v parametru pRetLogProbability prav-
dépodobnost prechodu a v pRetNewContext cislo stavu, do kterého se presunul. Pokud
prijde kombinace context a word, pomoci kterych prechod provést nelze, bude v parametru
pRetLogProbability navracena hodnota —oo a v parametru pRetNewContext hodnota —1.

Akceptovanim nékteré z cest tohoto automatu bude nalezeno samotné nové pridané
slovo. Napriklad posloupnost fonémovychslov_P_H_ _O_N_FE_K_S_I_J__Abude
prevedena na slovo Phonexia.

5.2.4 Uprava logiky dekodéru

Aby bylo mozné rozpoznavat nova slova, je zapotiebi upravit logiku dekodéru. Kazdy zeton
se nové muze nachizet v jednom ze dvou stavi. Stavu NormalWord, ktery je vychozim
stavem a stavem IncompletePhonemeSequence, do kterého se prepne, kdyz dekodér zacne
rozpoznavat fonémova slova.

Dynamicky dekodér u kazdého zetonu, ktery presel pres slovni prechod rozlisuje, jde-li
o prechod normalniho nebo fonémového slova nasledovné:

o pokud je zeton ve stavu NormalWord

— pokud pravé zeton presel pres prechod s normalnim slovem, rozpoznavani probiha
jako obvykle a dekodér kontaktuje jazykovy model s dotazem na n-gramovou
pravdépodobnost.

— pokud Zeton presel pres prechod s fonémovym slovem, je prepnut do stavu In-
completePhonemeSequence a dekodér déle komunikuje s filtrem Unknown Word-
sModel namisto jazykového modelu. Nejdrive je zjistén pocateéni kontext v Unk-
nown WordsModel, a poté je z tohoto kontextu pomoci rozpoznaného fonémového
slova proveden prechod.

e pokud je zeton ve stavu Incomplete PhonemeSequence:

— pokud Zeton presel pres prechod s norméalnim slovem, je jeho pravdépodobnost
nastavena na —oo. V pristi iteraci bude tento zeton béhem profezavani smazan.

— pokud Zeton presel pres prechod s fonémovym slovem, je proveden dotaz na Unk-
nown WordsModel, kterému je zaslan aktualni word a context. Aktualni hodnota
kontextu a pravdépodobnosti Zetonu jsou aktualizovany navratovymi hodnotami
z UnknownWordsModel. Pokud navratova pravdépodobnost neni rovna —oo, pak
bylo mozné v UnknownWordsModel provést prechod. V opacném pripadé pre-
chod mozny nebyl a zeton bude v néasledujici iteraci smazan. Nésledujici krok
zalezi na hodnoté navratového parametru pRetNew Word.

x Jeli v ndvratovém parametru pRetNew Word hodnota -1, pak nebylo rozpo-
znano nové slovo a dekodér pokracuje novym zetonem.

x Jeli v pRetNewWord nezapornd hodnota, znamend to, Zze bylo rozpoznéno
nové slovo, jehoz index v tabulce symbolt je dan hodnotou tohoto navrato-
vého parametru. Zeton je prepnut do stavu NormalWord a dale se dekodér
chova, jakoby rozpoznal normélni slovo. N-gramovy jazykovy model pfi do-
tazu na neznamé slovo vrati pravdépodobnost rovnu 1 a jazykovy kontext
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nastavi na pocatecni stav modelu. Nové rozpoznané slovo je priddno do
slovni historie hypotézy.

V pripadé kdy by byly v jazykovém modelu vSechna nezndmé slova, ktera se do vy-
sledného modelu nedostala, sdruzena do <unk/> jak je popsano v sekci 2.6, mohl by byt
kontext v jazykovém modelu ziskdn pomoci class based jazykového modelu prechodem pres
<unk/> symbol a n-gramova pravdépodobnost by nemusela byt aproximovina jen uni-
gramovou pravdépodobnosti ve filtru Unknown WordsModel, ale mohla by byt ziskdna i z
n-gramového jazykového modelu. Dalsi moznost by mohla byt v pripadé pouziti class-based
jazykového modelu prepnout kontext v jazykovém modelu na kontext specifické tridy.

5.2.5 Zavér

Pri implementaci této metody se objevila chyba, kdy tokeny ve stavu nedokoncené fonémové
sekvence potlacuji zetony obsahujici normalni slova. Problém se projevuje tak, ze v nahod-
ném cCase pri rozpoznavani béhem nékolika ramct klesne pocet zivych zetonil na nulu, a z
tohoto stavu se jiz dekodér nezotavi. Priklad takového béhu dekodéru, kdy ve 120. ramci
dojde k overpruningu je mozné vidét na grafu 5.4. V tomto béhu byl navysen pocet maxi-
maélnich zivych zetonti na 16000.

Problémy pii rozpoznavani v takto upraveném dekodéru je obtizné hledat, protoze
kromé obvyklych hypotéz normalnich slov je zapotrebi monitorovat také hypotézy s foné-
movymi slovy.

Kvili této chybé nebylo mozné spustit rozpoznavac¢ s pouzitim vétstho mnozstvi dat
a zmérit tak vysledky tohoto pristupu k pridavani novych slov.
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Obrazek 5.4: Graf béhu rozpoznavace se siti rozpoznavajici fonémova slova. Na ose x je
pocet ramcu, na ose y pocet zivych zetonu.
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Kapitola 6

Metoda ¢. 2

6.1 Princip metody

V této metodé jsou konstruovany podgrafy s novymi slovy a za chodu jsou vkladany primo
do predem upravené statické rozpoznavaci sité na specidlné pripravend mista, kterd nové
vznikaji pri jeji kompilaci. Vysledek takového rozpoznavace je podobny néastroji LMC po-
psaného v sekci 4.1 a proto by mél prinést pfinejlepsim stejné vysledky.

Rozpoznévaci sit je zalozena na trifénovych kontextudlnich vazbach. Kazdy modelovy
prechod v siti je ve tvaru M=s/f/n, kde f je foném jazyka a n je celé ¢islo, jez identifikuje
dany model. Tento identifikdtor je zapotiebi, nebot pro kazdy foném existuje vice moznych
vyslovnosti, které zavisi na kontextu okolnich vyslovenych fonémt. Pro popis kontextoveé
zavislych fonémil pouzivime oznaceni a-b+c, kde b je aktualni foném, ktery ve vyslovnosti
nasleduje fonému a a predchazi fonému c. Ve findlni siti vSak nejsou tato oznaceni vidét,
protoze jsou premapovana pii kompozici s akustickym prevodnikem H.

Presto ze jsou v siti vysledné symboly formatu M=s/f/n, bude v nésledujici sekci pro de-
monstrativni ucely pouzit deskriptivnéjsi forméat a-b+c, protoze kontextualni slozka modelu
musi byt v této sekci patrnd.

V pripadé, ze rozpoznavaci sif obsahuje unigram abc s fonetickou vyslovnosti a b c,
bude tento unigram v rozpoznavaci siti reprezentovan sérii prechodu, jejichz symboly jsou
nasledujici: sil-a+b — a-b+c — b-c+sil, coz je mozné vidét na obrazku 6.1.

. sil-a+b . W=abc . a-b+c . b-c+sil O

Obrazek 6.1: Priklad ¢asti rozpoznéavaci sité generujici slovo abe.

V pripadé, ze slovo abbc reprezentované posloupnosti fonémii a b b ¢ nendlezi slovniku
rozpoznavace, pak v rozpoznavaci siti neexistuje cesta, kterd by tuto posloupnost fonému
akceptovala. Chceme-li tedy takové slovo pridat, je nutné rozpoznavaci sit rozsitit o tuto
cestu. Zjednoduseny piiklad takové sité je mozné vidét na obrazku 6.2, ktery je rozsitenim
predchoziho podgrafu o tuto cestu.

Nova slova jsou shlukovana do skupin, podle prvniho a posledniho fonému v jejich vy-
slovnosti. Na predchozim obrazku je mozné vidét, ze obé zvolend slova maji prvni a posledni
modelovy prechod totozny, coz plyne ze sdileného trifénového kontextu na téchto pozicich.
Kdyby vyslovnost slova zac¢inala nebo koncila jingymi fonémy, nebylo by mozné zaradit toto
slovo do stejného podgrafu.
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sil-a+b

Obrazek 6.2: Priklad ¢asti rozpoznavaci sité generujici slova abc a abbc

Diky této skutec¢nosti je mozné zkonstruovat v siti pozice, za které je nasledné mozné
tyto sestrojené podgrafy slov vlozit. Tato mista jsou definovana pravé prvnim a poslednim
fonémem slova, jak je popsano v predchozim odstavci. Na obrazku 6.3 je mozné vidét zjedno-
duseny model ¢asti upravené rozpoznavaci sité. Pribyl zde napiiklad pfechod se symbolem
d-oov+yg, ktery slouzi jako znacka symbolizujici pozici, kterou je mozné nahradit grafem
s novymi slovy za¢inajicimi fonémem d a koncicimi fonémem g.

Prechody s témito symboly v siti vzniknou pro kombinaci vsech dvojic fonémi daného
jazyka. Rozpoznavaci sit tedy nasledné obsahuje vSechny kombinace prechodu fi-fo+f3 —
fa-oov+f5 —  fa-fs+ f6. Podet téchto kombinaci je ns?, kde ny je pocet fonémi jazyka.

sil-a+a

sil-a+b

b-c +sil

sil-d+e

Obréazek 6.3: Priklad modifikované sité, kterd obsahuje specidlni prechody s vnitinim kon-
textem oov.
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Do takto rozsirené rozpoznavaci sité je jiz mozné vlozit nova slova. Nejdrive musi byt
vSechna nova slova rozrazena do skupin podle vyslovnosti, danymi jejich prvnim a posled-
nim fonémem. Poté je z téchto skupin sestaven graf, ze kterého je prvni a posledni foném
odstranén. Chceme-li naptiklad do rozpoznavace pridat slova abe, abbe, defg, budou z nich
vytvoreny 2 grafy na obrazku 6.4.

Obrazek 6.4: Priklad dvou oddélenych siti, které generuji slova abc, abbc a defg.

Témito grafy je mozné nahradit vyskyt vSech mist v rozpoznéavaci siti z obrazku 6.3
danych prechodem a-oov+c pro slova abc a abbc a prechodem d-oov+g pro slovo defy.
Piiklad vysledné sité po vlozeni grafti s novymi slovy je mozné vidét na obrazku 6.5.

a-oov+a
1 - 2 a-a+sil

sil-a+a

sil-a+b

sil-e+a

z-Z2+2

Z2-Z+2
e 2-00v+2 e

Obrazek 6.5: Priklad sité kterd vznikne vloZzenim automatt z obrazku 6.4 do sité z obrazku
6.3

Vyhodou tohoto pristupu je, ze lze dané funkcionality dosdhnout témér bez zasahu
do kédu existujicitho dekodéru. Namisto toho je vétsina prace presunuta na modifikaci
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rozpoznavaci sité a na implementaci separatnich kédovych jednotek starajicich se o samotné
sestavovani a ptridavani novych slov.

V nasledujicich sekcich budou detailné vysvétleny jednotlivé kroky pripravy sité, pii-
pravy automatt s novymi slovy, upravy dekodéru a méteni.

6.2 Priprava dil¢ich prevodnikti pro HCLG kompozici

V predchozi podkapitole je na ptikladovych obrazcich ukazana mala podcast zjednodusené
rozpoznavaci sité, kterd je modifikovana do potfebného tvaru, aby bylo mozné identifikovat
specializované pozice, které budou za chodu rozpoznavace nahrazovany za podgrafy s no-
vymi slovy. V této podkapitole bude podrobné popsano, jak takové sité dosahnout pomoci
nastroji OpenFst.

V kapitole 2.7.1 je popsano, jak se vysledny HCLG automat, tzv. staticka rozpoznavaci
sit komponuje z dil¢ich pfevodniki, a je zde také popsan jejich vyznam. Upravenim jed-
notlivych dil¢ich prevodniktl je mozné do findlniho grafu vnést vyse zminéné specializované
pozice pro vkladani novych slov.

6.2.1 Prevodnik G

Prvni prevodnik v HCLG kompozici je G. Tento prevodnik oznacCuje unigramovy jazykovy
model rozpoznévace, tedy vsechna slova, kterd rozpoznéva¢ umi rozeznat. Tento prevodnik
se skldda z unigramové ¢asti ARPA souboru popsaného v odstavci 2.6. V pripadé nastroje
LMC popsaného v sekci 4.1 se do této slozky v tuto chvili pridaji nova slova. V nasem
pripadé vsak v ¢ase kompozice nova slova nejsou znama. Namisto toho chceme specidlnim
symbolem oznacit mista, kam by byla nastrojem LMC nova slova vlozena.

Do unigramové sekce ARPA souboru jsou pridana vsechna pomocna slova ve formétu fi-
OOV +fs, kde f1, fo jsou vSsechny fonémy daného jazyka. Unigramova pravdépodobnost,
kterd je zvolena pro tato slova, je dilezitym diléim mechanismem, ktery se pouziva pfi
ladéni vysledného modelu. Vychozi hodnotou této pravdépodobnosti je —0,02 v logaritmu
o zakladu 10. Back-off pravdépodobnost u téchto unigramt neni zapotrebi a je vynechana.
7 této ¢asti ARPA souboru je nisledné sestaven automat, ktery slouzi jako slozka G.

6.2.2 Prevodnik L

Dalsim ¢lenem HCLG kompozice je pfevodnik L. Tento prevodnik #ika jaké je vyslovnost
jednotlivych zndmych slov. Vstupni symboly prevodniku jsou mmnozinou fonému jazyka.
Vystupnimi symboly jsou slova z automatu G. V tomto prevodniku je kazdé slovo gramatiky
namapovano na vsechny jeho znamé vyslovnosti.

Tento prevodnik se automaticky sklada ze souboru dictionary.txt, ktery ma na kazdém
radku v prvnim sloupci slovo a nasleduje definice jedné jeho vyslovnosti. Na obrazku 6.7 je
¢ast tohoto jiz modifikovaného souboru.

Pro slova pridana v pfevodniku G je zapottfebi definovat vyslovnosti. Znamou ¢asti této
vyslovnosti je prvni a posledni foném. Pro neznamou c¢ast slova je zaveden novy fonémovy
symbol oov. Celéd vyslovnost slova ve forméatu fi-OOV + f, pak bude trojice fonémi f; oov
fo, jak je mozné vidét na obrazku 6.7.
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\l-grams:

-3.74894595 Zena -0.80437839
-7.28857517 Zenes -0.0490145795
-7.74505091 Zdimaji -0.0309830084
=7.794487 zZé -0.0479949713
-8.82005405 Zarku -0.0242134295
-6.23347902 ZaZo -0.205494598
-0.2 a-00V+a

-0.2 a-00v+

-0.2 a-00vV+c

-0.2 a-00v+d

-0.2 a-00V+e

Obrazek 6.6: Piiklad 1-gramové ¢asti upraveného ARPA souboru, kam byly pridany vsechny
slova s vnittnim kontextem OOV.

6.2.3 Prevodnik C

Tretim clenem HCLG kompozice je prevodnik C, ktery v siti Tesi kontextové zavislosti
fonému. Jeho vstupnimi symboly jsou trifony, neboli kontextové zdvislé fonémy. Jeho vy-
stupnimi symboly jsou fonémy z automatu L. Prevodnik C mapuje trifony na kontextové
nezavislé fonémy.

Tento prevodnik se vytvaii ze souboru nazyvaného tied-list. V tomto souboru jsou né-
které kontextové zavislé jednotky mapovany na jiné s podobnou kontextudlni zavislosti.
Nutnost tohoto kroku vyplyva ze skutecnosti, ze korpus na kterém se model trénuje ne-
obsahuje dostatek dat pro pokryti vSsech kontextové zavislych fonémi, jejichz mnozstvi se
zpravidla pohybuje v Ffadech tisict.

Na obrazku 6.8 je mozné vidét priklad ¢asti souboru tied-list. Je-li na fadku pouze jeden
trifon, pak jde o trifon findlni, jehoz vyskyt je v trénovacim korpusu dostate¢né zastoupeny.
Pokud jsou na radku dva trifony, pak je trifon z prvniho sloupce namapovana na trifon
z druhého sloupce. Trifon v druhém sloupci muze byt findlni nebo tranzitivni (zanoreny).
Tranzitivni trifon neni finadlni a je mapovan na jiny trifon. Postupnym prichodem ptes
vsSechny tranzitivni trifony je pak nalezen finalni.

Na obrazku 6.8 je mozné vidét, ze nékteré trifony zacinajici a-b+ jsou mapovany na kon-
textové zavisly foném a-b+ts. Vyskyt vsech téchto trifona ve statické rozpoznavaci siti tedy
bude nahrazen trifonem a-b+ts.
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a-00V+c a oov C
a-00ov+d a oov d
a-00V+e a oov e

Obrazek 6.7: Priklad souboru dictionary.txt, ktery je rozsiten o vyslovnosti vSech nové
pridanych slov s vnitinim kontextem OOV.

a-b+d a-b+ts
a-b+f a-b+ts

a-b+g a-b+ts
a-b+h a-b+ts
a-b+i a-b+ts
a-b+j a-b+ts
a-b+m a-b+ts
a-b+s a-b+ts
a-b+v a-b+ts
a-b+z a-b+ts

Obrazek 6.8: Priklad ¢asti souboru tied-list.

Protoze foném oov sém o sobé nema zadnou vyslovnost a nemize mit v trénovacich da-
tech zadné zastoupeni, je zapotrebi trifony v kontextu s timto fonémem namapovat na jiné.
Na obrazku 6.9 je mozné vidét predchozi soubor tied-list rozsiteny o ¢ast s nezndmym foné-
mem oov. Je zapotiebi pridat trifony s kontexty s levou a pravou zavislosti na fonému oov
nésledovné:

o Trifony s pravou zavislosti: Pro kazdy findlni trifon fi-fo+ f3 pridame radek, v jehoz
prvnim sloupci je novy trifon fi-fo4o0ov a v druhém sloupci findlni trifon fi-fo+ f3.
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o Trifony s levou zavislosti: Kazdy nefinalni radek souboru tied-list je zkopirovan a v prv-
nim sloupci je vyménén levy kontext trifonu. Zbytek zlstane stejny.

Dtivod proc¢ se musi pridavat trifony, které maji foném oov jako okrajovy a ne vnitini je
ten, ze generovany foném v prevodniku C je foném v pravém kontextu aktudlné prijimaného
symbolu. Pokud je naptiklad akceptovan trifon a-b+ts, pak vystupnim symbolem miize byt
naptiklad foném ts, ale nové také foném oov, jak je mozné vidét na obrazku 6.10, ktery
odpovida tied-listu z obrazku 6.9.

a-b+d a-b+ts

a-b+f a-b+ts
a-b+g a-b+ts
a-b+h a-b+ts
a-b+i a-b+ts
a-b+j a-b+ts
a-b+m a-b+ts
a-b+s a-b+ts
a-b+w a-b+ts
a-b+z a-b+ts

a-b+oov a-b+ts

oov-b+d a-b+ts
oov-b+f a-b+ts
ocov-b+g a-b+ts
oov-b+h a-b+ts
oov-b+i a-b+ts
cov-b+j a-b+ts
cov-b+m a-b+ts
oov-b+s a-b+ts
oov-b+v a-b+ts

ocov-b+z a-b+ts

Obrazek 6.9: Piiklad casti souboru tied-list rozsiteného o nové trifony s vnitfnim kontextemo
00V.
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a-b+ts:ts
a-b+ts:f
a-b+1ts:h
a-b+ts:d

a-b+ts:m

a-b+is:j

o o a-b+ts:i

a-b+ts:s

a-b+tsiv
a-b+1s:g
a-b4+ts:z

a-b+ts:oov

b-oov+b:b

ts-b+e:c e °

Obrézek 6.10: Priklad ¢asti prevodniku C s novou cestou generujici foném oov.

6.2.4 Prevodnik H

Poslednim ¢lenem kompozice je prevodnik H, zkratka je odvozena z ndzvu Hiden Markov
Models a zavadi do modelu stavy akustiky. Jednd se o WFST, jehoz vstupnimi symboly
jsou akustické jednotky z neuronové sité akustického modelu rozpoznévace a vystupnimi
symboly trifony z prevodniku C.

Sekvence akustickych jednotek, je pfevedena na trifén (vystupni symbol), ktery bude
nasledné prevadén kontextovym prevodnikem na vysledny foném.

Jak je mozné vidét na obrazku 6.11, automatu pro kazdy modelovy symbol vede ze star-
tovaciho stavu prechod do nového stavu. Foném miize byt vyslovovan v ¢ase nékolika ramci.
Na vSech téchto novych stavech existuje proto adekvatni smycka. Déale je z kazdého stavu
<null/> prechod do pocatecniho stavu, ktery je zaroven i stavem koncovym.
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s[b|1391:<null/>/0.69315

0 s|b|1763:a-b+1ts/0.69315
<null/>:<null/>

Obrazek 6.11: Priklad ¢asti prevodniku H generujici trifon a-b+ts.

Podobnym zptisobem budou do automatu vlozeny nové prechody pro vSechny kombinace
fonémii s novym zastupnym znakem oov, jak je mozné vidét na obrazku 6.12. Pro vSechny
kombinace s|fi-oov+ faln je vytvoren novy stav, do kterého je z pocdteéniho stavu pfi-
dén prechod s vstupnim symbolem s|f1-oov+ fa|n a vystupnim symbolem f1-oov+ fa, kde
n je identifikdtor nové vytvoreného stavu. Vaha na téchto prechodech je druhym mecha-
nismem k ladéni vysledného modelu. Tato vaha je ve formé minus prirozeného logaritmu
a jako vychozi byla zvolena hodnota 0,5. Déle je z tohoto stavu do stavu pocatec¢niho
veden <null/> prechod. Samotny akusticky model tyto nové pridané akustické jednotky
rozpoznavat neumi. Modifikace tohoto automatu je pouze pomocnou soucasti pri modifikaci
vysledné rozpoznavaci sité. Proto je smycka na nové pridaném stavu vynechéna.

s|b|1391:<null/>/0.69315
s|b|1763:a-b+1s/0.69315

sloov|2616:a-00v+ts/0.5

<null/>:<null/>

sloov|2617:b-oov+ts/0.5

<null/>:<null/>

Obrazek 6.12: Priklad ¢asti prevodniku H s novymi cestami generujicimi trifony s oov.

6.3 Kompozice statické rozpoznavaci sité

S takto upravenymi prevodniky, muze byt pomoci HCLG kompozice vytvorena nova roz-
poznéavaci sit. Upravy z predchozi podkapitoly do nové rozpoznéavaci sité zandseji cesty
s novymi slovnimi symboly W=f;-OOV + f5, jenz jsou akceptovany posloupnosti prechodt
M=s|fi1|n1, M=s|fi-oov+ fa|na, M=|fa|ns, kde f1, fo jsou fonémy jazyka a ni,ng,ng jsou
¢isla danych modelovych stavi pochézejicich z akustické slozky. Priklad takové cesty je
mozné vidét na obrazku 6.13
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vl M=s|f1|n1>o W=a-oov+c>f;\ M=s|f1—oov+f2|n2>m M=slf2in3 _ 7 .

Obréazek 6.13: Priklad nové pridanych cest ve statické rozpoznavaci siti.

Pro efektivni zptsob lokalizace pripravenych mist pro vkladani novych slov, jsou v siti
prejmenovany vSechny symboly M=s|fi-oov+ fa|ng na M=U= f1-oov+ fa.

Vysledna sit obsahuje vyse zminéné slova W=f1-OOV + f5. Prechody s témito symboly
je zapotiebi v siti nahradit za symbol <null/> a odstranit z tabulky symboli. Slovni pre-
chody budou obsazeny v automatech nové pridavanych slov. Nahrazenim symbolu prechodu
za <null/>, zistane zachovdna jeho vdha.

Aby byla prace s automatem efektivni, je vyhodné odstranit prazdné prechody, protoze
pri prochazeni téchto prechodt obvykle dochazi ke zpomalovani. Aby byla sit zbavena téchto
zbytecnych prechodt, je na ni provedena redukce <null/> ptrechodu (anglicky e-removal).
Tato operace vytvori automat, ktery je zbaven prechodi s <null/> symboly. Jejich vihy
jsou pfesunuty a zkombinovany s vahami na jinych pfechodech [6]. Po provedeni predchozich
Uprav bude graf z obrazku 6.13 preveden na 6.14

. . M=s|f1|n1 <2> M=U=f1—oov+f2® M=s|f2|n3

Obréazek 6.14: Pozménéna cesta pro nova slova ve statické rozpoznavaci siti.

Algoritmus redukce <null/> prechodi ve vychozim nastaveni posune symboly, které
nasleduji <null/> pfechodu. Alternativni moznosti je posunout neprazdné prechody, které
<null/> prechodtum predchézeji, ¢ehoz je mozné dosdhnout provadi-li se tato operace na au-
tomatu v reverzni formé. Obé tyto metody mohou vést nak rozdilngym vysledkum [11].
V pripadé této rozpoznavaci sité je pouzita druhd varianta, protoze vede na mensi pocet
prechodt a na rychlejsi rozpoznéavani.

Dekodér potrebuje u kazdého prechodu informaci, jedna-li se o prechod modelovy je-
hoz symbol zac¢ina prefixem M=, slovni s prefixem W= nebo jeden ze specidlnich symboli
<null/>, <silence/>, <segment>, </segment>, <word boundary/> nebo <silence/>.
Nové také pribyly symboly s prefixem M=U=. Proto je zapottebi pfi inicializaci rozpozna-
vace projit tabulku symboli (s az milionem zdznamu) a pro kazdy symbol zjistit jakému
z téchto stavi jeho index ndalezi. Délat tuto operaci pokazdé pri inicializaci rozpoznavace
by bylo zna¢né neefektivni. Proto byla dosud rozpoznavaci sit ve firmé Phonexia kédovana
v proprietarnim bindrnim forméatu, ktery méa ve své hlavicce vlozena metadata obsahujici
indexy danych specidlnich symbolt a rozmezi modelovych a slovnich symbold.

Nova rozpoznavaci sit je vsak kédovana ve formatu OpenFst, ktery nenabizi moznost
do hlavicky pridat metadata. Proto je s rozpoznavaci siti svazan soubor ve formatu json,
ktery tyto informace drzi. Nové jsou zde také indexy symbolu s prefixem M=U=.

Po predchozich tpravach je sit pripravena na integraci do rozpoznavace. Token passing
algoritmus v siti funguje jako obvykle. Dostane-li se vSak pii rozpoznavani token do vétve,
kterd vede pres modelovy symbol M=U=fi-oov+f + 2, je zapotiebi takovy Zeton pred-
casné prorezat. Takova vétev nevede k validni hypotéze a pri rozpoznavani by dochéazelo
k chybam. Proto je zapotiebi pridat do dekodéru hlidani téchto situaci. V kazdém ramci
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je u vsech tokenu zjisténo, je-li index aktudlniho symbolu v rozmezi symboli s prefixem
M=U=.V takovém ptipadé je pravdépodobnost tokenu nastavena na -co. ZjiSténi rozmezi
je implementovano pomoci 2 operaci: >= a <=. Na rychlosti rozpoznavani mé tato tiprava
zanedbatelny vliv.

V nasledujici podkapitole je popsan algoritmus pro vkladani novych slov do této sité.

6.4 Priprava automatu s neznamymi slovy

Na siti pripravené v predchozi podkapitole je mozné provést operaci nahrazeni v OpenFst
(anglicky Replace), ktera provede dynamickou substituci pomocnych prechodi v pripravené
siti za automaty s neznamymi slovy definovanymi uzivatelem.

Uzivatel pouziva rozpoznavac bud jako nastroj v prikazové fadce nebo jako sluzbu bézici
na serveru (tzv. Speech Engine). Komunikace s rozpoznévacem tedy probihd bud pomoci
zadanych parametru v piikazové faddce nebo pomoci RESTového rozhrani v pripadé Speech
Enginu. V obou pripadech uzivatel rozpoznavaci pred pocatkem rozpoznavani zada data
v json formétu, kterda obsahuji seznam dvojic slovo, vyslovnost, pricemz vyslovnost je vo-
litelnd. V pripadé, ze vyslovnost zadanad neni, bude vygenerovana automaticky nastrojem
G2P. Slovo muze mit vice vyslovnosti. V takovém pripadé je v seznamu vice takovych dvo-
jic. Minimélni délka vyslovnosti jsou 3 fonémy. Délka slova je pak minimalné 1 grafém.
Pokud je ke slovu prifazena vyslovnost, muze byt slovo slozeno z libovolnych unicode sym-
bolti. Pokud vyslovnost chybi, musi byt slovo slozeno pouze z grafémt daného jazyka, neboli
takovych, které jsou povolenymi vstupnimi symboly nastroje G2P.

Pokud jsou dana slova a vyslovnosti validni, dochazi ke zhotoveni automatti ze vsech
takovych slov, ktera jiz nejsou s danou vyslovnosti obsazena v modelu. Nejdfive jsou jednot-
liva slova sefazena do shluku podle prvnich a poslednich fonému jejich vyslovnosti. Dale jsou
prochéazeny jednotlivé shluky, pricemz pro kazdy z nich vznikne jeden samostatny automat.
Kazdé slovo které neni obsazené v tabulce symbolt sité se do ni prida.

Pro kazdou vyslovnost slova z jednotlivych shluki je vytvoren novy automat zjednodu-
senou HCLG kompozici. Kazdy z téchto automatii je poté metodou Union spojen s auto-
matem daného shluku slov.

Zjednodusend HCLG kompozice pouziva standardni pfevodniky H a C, ale prevodnik
LG je automaticky vytvofen programem na zakladé dodaného slova a vyslovnosti. Pfi auto-
matickém vytvareni prevodniku LG je zapotiebi respektovat tvar prfevodniku C. Pfevodnik
C na svém vstupu ocekava trifon a na svém vystupu generuje foném, ktery je poslednim
fonémem v kontextu tohoto trifénu. Aby byl vygenerovan i posledni foném slova, prevodnik
C' pouziva specidlni symbol $§ na konci slova. Pfi kompozici s pfevodnikem C| jsou vSechny
vstupni symboly posunuty smérem na konec automatu. Automat LG je tedy tvoren néasle-
dovné:

e Ze startovaciho stavu je vytvoren prechod do nového stavu, jehoz vstupnim symbolem
je sil a vystupnim specialni znacka DeleteLabel.

e Pro vsechny fonémy vyslovnosti je v daném poradi vytvoren prechod z predchoziho
stavu do nového, ktery ma jako vstupni symbol dany foném.

— Vystupni symbol prvnich dvou fonémt je DeleteLabel.

— Vystupni symbol tfetiho fonému je symbol daného slova.
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— Pro vSechny ostatni fonémy je vystupnim symbolem <null/>.

e 7 predchoziho stavu je do nového stavu pridan prechod se vstupnim symbolem sil
a vystupnim symbolem DeleteLabel.

e 7 predchoziho stavu je do nového stavu pridéan prechod se vstupnim symbolem § a vy-
stupnim symbolem DeleteLabel. Tento stav je koncovym stavem.

Takto vznikly automat pro slovo abbc je mozné vidét na obrazku 6.15.

@ sll:DeIeteLabel@ a:DeleteLabel=® b:DeleteLabel <3) b:W=abbc ( ) c:<null/> (5> sll:DeleteLabel=® $:De|eteLabel=®

Obrazek 6.15: Automaticky sestaveny prevodnik LG

Specialni znacka DeleteLabel slouzi k oznaceni stavi, které budou po kompozici s pre-
vodnikem C' nésledné odstranény. Specidlni symbol $ je vySe zminény pomocny symbol,
ktery je pouzit pii kompozici se slozkou C' jako koncovy symbol. VSechny vstupni sym-
boly jsou po kompozici s prevodnikem C' posunuty o 1 pozici smérem na konec automatu
jak je mozné vidét na obrdzku 6.16. symbol $ se pii kompozici pfesune na zacitek au-
tomatu a pfeméni se na symbol <null/>. Ve vysledném automatu bude vystupni znacka
DeleteLabel z fonémovych prechodd pouze na prvnim a poslednim prechodu automatu
a znacka se symbolem vystupniho slova na prechodu s druhym fonémem.

@ <nu|\/>:De\eteLabe\@ sl\:De\eteLabel@ 5\\»a+b:DeleteLabe\@ a-b+b:W=abbc @ b-b+ts:<null/> @ b-G+5l|:DeleteLabe\@ sil:DeleteLabel @

Obrazek 6.16: Prevodnik CLG pred odstranéni DeleteLabel prechodi.

Po kompozici je mozné pomoci metody ArcMap z knihovny OpenF'st odstranit sym-
boly s vystupnim znakem DeleteLabel. Tato metoda tyto prechody nahradi za <null/>
prechody, které jsou nésledné metodou RmEpsilon odstranény. Takto upraveny automat
je na obrazku 6.17.

@ a-b+b:w=abbc@ b-b+ts:<nu|l/>

Obrazek 6.17: Prevodnik C'LG po odstranéni DeleteLabel prechodi.

Nésledné je automat zkomponovan se slozkou H. Z vysledného automatu jsou odstra-
nény <null/> prechody a nésledné je prevodnik preveden na akceptor. Takto vytvoreny
akceptor popisuje obrazek 6.18

<|b|1279/0.69315 s|b|1525/0.69315

@ sbl1763/0.69315 " ) W=abbc /") slb|2501/0.69315 @

Obréazek 6.18: Vysledny akceptor HCLG.

Limitujicim faktorem tohoto pristupu je, ze vyslovnost daného slova musi byt delsi nez
2 fonémy.
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V této praci vsak implementace vyzaduje minimalni délku vyslovnosti 3 fonémy, protoze
prvni a posledni prechody jsou ve vysledném grafu odstranény. Proto je zapotiebi, aby
po odstranéni v grafu alespon jeden prechod zustal.

V pripadé 2 fonémové vyslovnosti by byl princip vytvareni vkladaného podgrafu jiny.
Tento podgraf by obsahoval pouze slovni prechod.

Vysledny akceptor je spojen pomoci metody Union s automatem, ktery sjednocuje slova
podle jejich prvniho fonému f; a posledniho fonému fy. Potencidlni <null/> prechody,
které mohou vzniknout sjednocenim jsou nasledné odstranény. Akceptor, ktery sjednocenim
vznikne je charakterizovan symbolem rozpoznavaci sit¢ M=U= f1-oov+ fo reprezentujicim
dané okoli v rozpoznévaci siti.

Vsechny takto vzniklé akceptory pro dvojice symbolil jsou pfedany spole¢né s rozpozna-
vaci siti metodé Replace. Tato metoda rekurzivné prohleda sit a pokud se symbol na pre-
chodu rovné symbolu v dané dvojici, bude tento prechod nahrazen za akceptor z této dvojice.
Vyslednd sit jiz obsahuje nezndmé slova a muze byt pouzita dekodérem pri rozpoznavani.

Pri vkladani novych slov do statické rozpoznavaci sité vznikd nepresnost spocivajici
v tom, ze jsou slova vklddana i do mist, ve kterych nesedi kontextova zavislost okrajovych
modelovych prechodi.

Tento problém vychéazi ze skutecnosti, ze okrajové symboly M=s|fi|nys a M=s|fa|ny,
nemohou znat akusticky kontext vnitiniho fonému oov v symbolu M=U= f1-oov+ fo. Na ob-
razku 6.19 je vyobrazena Cast sité s dvéma takovymi prechody. Misto modelovych symboli
jsou na obrazku pro demonstrativni icely pouzity trifony.

Obrazek 6.19: Cast statické rozpoznavaci sité se dvéma modelovymi prechody urcenymi
pro pridéavani nezndmych slov.

Jinymi slovy, v dobé kompozice statické rozpoznavaci sité jsou znamy pouze 2 okrajové
fonémy f; a fo, ale ne jejich kontext s vnitikem slova reprezentovanym fonémem oowv,
protoze ten bude specifikovan az za béhu programu. Pokud bychom tyto fonémy vyjadrili
jako trifony kde ? znac¢i nezndmy kontext, pak by mohl dany symbol vypadat naptiklad
nasledovné: M=U=(sil- f1+7)-0ov+(7- fo+sil)

Prava slozka levého okrajového modelového prechodu a leva slozka pravého pak nemusi
korelovat s vnitikem nové pridéavanych slov.

Na prikladovém obrazku 6.20 je sit z 6.19 nahrazend automatem 6.17. Je vidét, ze horni
vétev dodrzuje kontextové zévislosti, avSak kontext v dolni vétvi je poruseny.
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Obrazek 6.20: Cést statické rozpozndvaci sité z obrazku 6.19 nahrazené neznamym slovem
z obrazku 6.17.

Vyteseni této nesrovnalosti by vyzadovalo rozsiteni symbolt M=U= f1-oov+ fo o vnitini
kontexty podle vzoru M=U=(f1+ f2)-0oov+(f3-f4). Tento pristup by vsSak teoreticky zvysil
pocet stavii v siti ktery je nutné si pamatovat pro vklidani slov z n? na n*, kde n je
pocet fonémii. Prakticky je vsak celkovy pocet trifoni zredukovany, protoze velké mnozstvi
je pomoci tied-listu popsaného v sekci 6.2.3 mapovany na jiné. Také samotné vytvareni
automati se slovy by bylo méné rychlé.

6.5 Experimentalni vyhodnoceni algoritmu a jeho optimali-
zace

6.5.1 Meéreni rychlosti rozpoznavani bez pridani novych slov

V tabulce 6.1 je porovnan celkovy ¢as rozpoznavani bez zapnuti rozpoznavani novych slov
na datovych sadéch ¢. 1 a ¢. 3. Méfeni je provadéno na vychozim rozpoznavaci Zdkladni
rozpozndvac a na rozpoznavaci Rozpozndvac modifikovany metodou ¢. 2, ktery vznikne mo-
difikaci rozpoznavaci sité vychoziho rozpoznavace pomoci metody ¢. 2.

Jak je mozné v tabulce vidét, samotnd modifikace rozpoznavaci sité zpomaluje rozpo-
znavani, a to i v pripadé, kdy nebylo zapnuto rozpoznavani novych slov. Toto zpomaleni je
v datové sadé ¢. 1 rovno 7% a v datové sadé ¢. 3 je zpomaleni rovno 21%.

Cim delsi audio je rozpoznavano, tim mensi zpomaleni modifikovany rozpoznavaé oproti
vychozimu prinasi. Zpomaleni na kratkych datovych sadédch je vSak velmi vysoké.

Resenim je pouziti vychozi rozpoznivaci sité v piipadé, ze zakaznik nepotiebuje rozpo-
znavat nova slova a prepnuti na modifikovanou sif v pripadé, ze je zapnuto rozpoznavani
novych slov.

Zakladni rozpoznavaé Rozpozndvac modifikovany metodou €. 2
Trvani [s] Trvani [s]
Datovasada ¢. 1 265,14 283,83
Datova sada¢. 3 71,09 86,12

Tabulka 6.1: Méfeni rychlosti rozpoznavani bez ptridani novych slov pomoci vychoziho roz-
poznavace a modifikovaného rozpoznavace metodou ¢. 2.

6.5.2 Meéreni chovani rozpoznavace s pridanim novych slov

V tabulce 6.2 je porovnan celkovy ¢as béhu rozpoznavaci, maximalni potiebnd pamét RAM
a prodleni, které nastane ve chvili pridani novych slov. Méreni je provadéno na rozpoznavaci
Modifikovany rozpozndvac s odloZenou inicializaci a nativni OpenFst operact Replace, ktery
je vyslednym rozpoznavacem ze sekce 6.5.1, a na modifikovaném rozpoznavaci Modifikovany
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rozpozndvac s predinicializaci a nerekurzivni operaci Replace, ktery vznikne nize uvedenymi
Upravami.

V casti Modifikovany rozpozndvac s odloZenou inicializaci a nativni OpenFst operaci
Replace vidime, ze pti aplikovani 10 novych slov (sada slov ww_short(10)), je tento roz-
poznéva¢ pozastaven na 0,54 sekundy, protoze musi sestavit grafy novych slov a vlozit je
do statické rozpoznavaci sité. Na sadé 155 novych slov (sada slov uw_long(155) je toto zpo-
maleni 0,64 sekundy. Tato skutecnost je zasadnim problémem v rezimu online, ve kterém
rozpoznava¢ bézi kontinualné jako sluzba v ramci Speech Enginu, ktery na néj posila zivé
audio (stream). KdyZ se napojuje novy stream, obvykle sluzba jiz bézi, takze u zdkaznika
nedochézi k prodlevé. V pripadeé ze, Speech Engine inicializuje k danému streamu 10 novych
slov, mluveny text bude prepisovan az po uplynuti prodlevy 0, 54 sekundy.

Modifikovany rozpoznavac s Modifikovany rozpoznavac
odloZenou inicializaci a nativni s predinicializaci a nerekurzivni
OpenFst operaci Replace operaci Replace
Trvdni [s] RAM [kB] | Prodleva [s] | Trvdni[s] RAM [kB] | Prodleva [s]
no_uw 327,68 2896024 0,00 326,25 2896008 0,00
uw_short (10) 355,99 3219268 0,54 366,50 2844224 0,05
uw_long (155) 353,85 3248960 0,64 365,88 2857556 0,13

Tabulka 6.2: Méreni celkového Casu rozpoznavani, maximalni paméti RAM a prodlevy pti
pridani neznamych slov pro rozpoznavac ze sekce 6.5.1, ktery se inicializuje na vyzadani
a pouziva nativni OpenFst funkci Replace, a modifikovany rozpoznavac, ktery je inicializovan
predem (vcetné nac¢itani G2P, C.fst a H.fst) a pouziva funkci ReplaceNonRecursive.

Na obrazku 6.21 muzeme vidét ¢asovy podil jednotlivych ¢asti algoritmu pridavani no-
vych slov, které se na dané prodlevé podileji.

Nejvyznamnéjsi ¢asti je zde Inicializace G2P s 52%. Tento modul je inicializovdn za béhu
rozpoznavace az pri vytvareni novych slov. Také c¢ast Nacteni C.fst a H.fst, kterd se na
prodlevé podili ze 13%, vychdzi ze stejného duvodu. Nacitdni souboru C.fst a H.fst je
zavislé na inicializaci modulu neznamych slov. Ten je vytvaren az v pripadé, kdy je zapotiebi
vytvorit nova slov.

Pridruzenim inicializace modulu pro vytvareni novych slov k inicializaci rozpoznévace je
mozné presunout toto zpomaleni na zacatek startu sluzby rozpoznavace. Timto presunutim
je zpomalena pocatecni inicializace rozpoznavace o priblizné 0,3 sekundy. Toto zpomaleni
nehraje velkou roli.
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Podil na zpomaleni inicialize novych slov

1,7%

32,9%

52,3%

m Inicializace G2P = Nacteni C.fst a H.fst = Modifikace sité Dalsi

Obrézek 6.21: Casové podily jednotlivych ¢asti algoritmu pFidavani novych slov podilejicich
se na prodlevé pri pridavani neznamych slov do rozpoznavace.

Cést Modifikace sité¢ znaci vytvafeni jednotlivich automatl a nasledné nahrazovani
netermindlu sité za tyto automaty. Délka skladani téchto automatu je pritom zanedbatelna.
Nahrazovani specidlné oznacenych prechodit v siti urcenych k substituci za vyhotovené
automaty s nezndmymi slovy je obstardvino metodou Replace knihovny OpenFst, kterd
prochézi automat rekurzivné a na vsSech prechodech porovnava, je-li jeho symbol totozny
s jednim z neterminali. Tato modifikovand sit ma 2443316 stavi, 7420509 prechodu a
279000 neterminalt. Jedna se tedy o casové velmi komplexni operaci, kterd je jednim z
hlavnim duvodd zpomaleni inicializace rozpoznéavace s novymi slovy.

Resenim tohoto problému je implementace vlastni nerekurzivni operace Replace NonRecur-
sive. Princip této metody spociva v tom, ze do metadat svazanych s rozpoznavaci siti je
uloZen seznam vsSech stavii, ze kterych tyto neterminaly vychéazeji. Samotna operace Repla-
ceNonRecursive pak prochazi pouze nejblizsi prechody vedouci z téchto stavi. Téchto pro-
hledavanych stavi je oproti predchozi metodé v nové siti pouze 7750 a pocet prechodi
z téchto stavi je stejny jako pocet netermindlu v siti, tedy 279000. Kromé pozitivniho
efektu na rychlost inicializace méa tato implementace také efekt na maximalni pouzitou
pamét RAM, jak je mozné vidét na obrazku 6.22. Naopak negativni vliv ma tato metoda
na rychlost rozpoznavani. Na obrazku 6.23 je mozné vidét, ze délka rozpoznavani se siti
rozsirenou o 155 slov metodou ReplaceNonRecursive je oproti stejné siti rozsirené metodou
Replace asi o 3,40% delsi. V metodé Replace pravdépodobné dochézi k ndsledné optimali-
zaci site.
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RAM [kB]

2857556

o | 1550

2844224

e | 21525}

2896008

no uw

2600000 2700000 2800000 2900000 3000000 3100000 3200000 3300000

Netrpéliva inicializace, nerekurzivni replace m OdloZena inicializace, nativni Replace

Obrazek 6.22: Graf zobrazujici maximalni pottebnou pamét RAM v jednotkach kB.

Trvani rozpoznavani [s]

365,88

s (Y R - -

366,50

et R

326,25

no uw

300,00 310,00 320,00 330,00 340,00 350,00 360,00 370,00

Metrpéliva inicializace, nerekurzivni replace m OdloZena inicializace, nativni Replace

Obrazek 6.23: Graf zobrazujici délku rozpoznavani v sekundach.
Kombinaci téchto zmén dosdhneme vysledného rozpoznavace, ktery je v tabulce 6.2

v Casti Modifikovany rozpozndvac s predinicializact a nerekurzivni operaci Replace. V grafu
6.24 je vyjadren rozdil v prodlevich mezi inicializacemi pridavani novych slov téchto roz-
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poznavaci. Inicializace pro 10 neznadmych slov je vice nez 10x rychlejsi nez u ptivodniho
modelu. Pro 155 slov je pak toto zrychleni asi pétinasobné.

Prodleva pri inicializaci novych slov [s]

0,13

T
0,64

0,05
uw_short (10)
0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70

Metrpéliva inicializace, nerekurzivni replace  m OdloZena inicializace, nativni Replace

Obréazek 6.24: Graf zobrazujici vysledné prodlevy pti zapnuti neznamych slov jednotlivych
konfiguraci.

6.5.3 Meéreni rychlosti rozpoznavani, maximalni potrebné RAM a chyby
rozpoznavani

V této ¢asti budou porovnany vysledky méreni vychoziho rozpoznavace s modifikovanym
rozpoznavacem metodou ¢. 2 popsanym v predchozi sekci. Méfeni je provedeno na trech
testovacich datovych sadach popsanych v kapitole 3. Stroj, na kterém je méreni provedeno,
disponuje procesorem AMD Ryzen 9 3900X, ktery ma 12 jader, 24 vliken a 32GB RAM.
Rozpoznavani probiha na dvanacti vlaknech soucasné.

Sledované hodnoty, jsou: ¢as béhu rozpoznavace potiebného k rozpoznani celé datové
sady, maximélni potfebnd pamét RAM a chyba rozpoznavani (WER).

Nova slova jsou do modifikovaného rozpoznavace vkldddna dynamicky za béhu pro-
gramu. Do vychoziho rozpoznavace jsou slova vklddana primo do statické rozpoznavaci
pomoci nastroje LMC pred zahajenim testovani.

Pro kazdou datovou sadu jsou testovany tii scénaie. Rozpoznavani bez pridanych slov
(fadky no_uw), rozpoznavani s 10 pridanymi novymi slovy (fadky ww_short) a rozpo-
znavani se vSemi nezndmymi slovy dané datové sady (fadky ww_long, kde v zavorce je
specifikovany pocet neznamych slov).

V tabulce 6.3 jsou vysledky méreni na vsech datovych sadach.
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Zdakladni rozpoznavad Rozpoznaval modifikovany metodou €. 2
Datové sada €. 1 — —
Trvani [s] RAM [kB] WER Trvani [s] RAM [kB] WER
no_uw 265,14 65639400 22,80 267,24 10463752 22,80
uw_short (10) 264,37 6450552 22,70 286,16 10656764 22,80
uw_long (145) 266,48 6558652 22,30 288,71 10691172 22,30
Datova sada €. 2
no_uw 1257,16 11584064 24,50 1259,16 15553528 24,50
uw_short (10) 1256,13 11565200 24,50 1320,04 15575176 24,50
uw_long (412) 1257,07 11469560 24,50 1326,05 15651912 24,50
Datova sada €. 3
no_uw 71,09 3373108 16,00 71,09 7367400 16,00
uw_short (10) 71,10 3397596 15,90 87,73 7481164 15,70
uw_long (72) 71,09 3346356 14,50 88,49 7501628 14,90

Tabulka 6.3: Méteni rychlosti rozpozndvani, potfebné RAM a chyby rozpoznavani (WER)
pomoci vychoziho rozpoznavace a modifikovaného rozpoznavace metodou ¢. 2.

Pro méreni bez pridanych neznamych slov, je u obou rozpoznavact témér stejna délka
béhu rozpoznéavace. Lisi se pouze délkou inicializace. Modifikovany rozpoznavac totiz obsa-
huje 2 statické rozpoznévaci sité jak je popsano v sekci 6.5.1. Jedna je pouzivana pri rozpo-
znavani se zapnutymi novymi slovy. Druhé rozpoznévaci sit se pouziva, pokud je rozpozna-
vani novych slov vypnuté. Tato sif je v podstaté identicka se siti vychoziho rozpoznavace,
a proto jsou jejich délky rozpoznavani totozné.

Protoze jsou nacitiny dvé rozpoznavaci sité a prevodniky C, H a G2P, které jsou
potfebné pro vytvareni novych slov, trva inicializace modifikovaného rozpoznavice oproti
vychozimu déle. V piipadé nejkratsi zkoumané datové sady, je béh rozpoznavace zpomalen
o témér 3%. V pripadé nejdelsi mérené datové sady je toto zpomaleni rovno 0, 1% celkového
casu.

V pripadé vychoziho rozpoznavace dochazi v Case rozpoznavani jen k nepatrnym vy-
chylkdm nezavisle na mnozstvi pridanych slov.

V pripadé rozpoznavani s nezndmymi slovy modifikovanym rozpoznavacem dochdazi
u vSech datovych sad k métitelnému zpomaleni celkového ¢asu béhu rozpoznavace.

V pripadé 1. datové sady je béh rozpoznévace s pridanymi slovy oproti béhu bez za-
pnutého rozpoznavani novych slov zpomaleno o 7% pro 10 pridanych slov a o 8% pro 145
novych slov. Pro datovou sadu ¢. 2 je toto zpomaleni rovno 4,8% pro 10 slov a 5,3% pfi
412 slovech. V pripadé datové sady ¢. 3 je rozpoznavani zpomaleno o 22,5% pro 10 slov
a o 24,5% pro 72 slov.

7 vysledktu vychazi zavér, ze ¢im delsi audio je modifikovanym rozpoznavacem zpra-
covavano, tim mensi je pomérné zpomaleni pii pridavani novych slov. Zaroven ¢im vétsi
mnozstvi slov je do modifikovaného rozpoznédvace pridano, tim pomalejsi rozpoznédvani mi-
zeme ocekavat.

Ve vychozim rozpoznavaci plati, ze maximalni mnozstvi potfebné paméti nezavisi na po-
¢tu nové pridanych slov. V pripadé modifikovaného rozpoznavace se s vice novymi slovy

mirné zvysuje i maximalni potifebna pamét. V modifikovaném rozpoznavaci je pii rozpo-
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znavani potfeba vice paméti oproti vychozimu rozpoznavaci, protoze je nactena navic dalsi
rozpoznavaci sit a prevodniky C, H a G2P. Pamét v tabulce 6.3 je rozdistribuovana mezi
vSech 12 vlaken procesoru, na kterych rozpoznavac bézi.

V pripadé datové sady ¢. 1 je pouzito o 3 894 352kB az 4 121 772kB vice nez ve vychozim
rozpoznavaci. V pripadé datové sady ¢. 2 je pouzito o 3 969 464kB az 4 067 848kB vice
nez ve vychozim rozpoznavaci. V pripadé datové sady ¢. 3 je pouzito o 3 994 292kB az
4 128 520kB vice nez ve vychozim rozpoznavaci.

Metrika WER vychézi v téchto datovych sadach pro oba rozpoznivace podobné. V
pripadé, kdy se nerozpoznavaji nova slova, jsou vysledky identické. V piipadé, kdy se nova
slova rozpoznavaji dochézi u obou rozpoznavacu ke zlepseni presnosti. Vyjimkou je u obou
rozpoznavaci datové sada ¢. 2, ve kterém ke zméné WER nedochézi. Cim vice novych slov
je pri méreni pridano, tim mensi WER muzeme pozorovat.

6.5.4 Meéreni presnosti rozpoznavani neznamych slov

Hodnoceni vystupu rozpoznavani neznamych slov popsaného v kapitole 3 bylo provadéno
spolecné s ostatnim mérenim v predchozi sekci. Pro kazdou datovou sadu tak bylo provedeno
méreni pro kratky list 10 neznamych slov a pro dlouhy list vSsech neznamych slov dané datové
sady.

Tabulka 6.4 obsahuje vysledky téchto méreni. Tabulka obsahuje 3 sloupce pro vychozi
rozpoznavaé (Zdkladni rozpozndvac) a novy modifikovany rozpoznavaé (Rozpozndvacé modi-
fikovany metodou ¢. 2).

Ve sloupci Uhodnuté je pocet spravné rozpoznanych novych slov. Ve sloupci Neuhodnuté
je pocet nerozpoznanych novych slov (slozky S a D popsané v kapitole 3). Soucet pocti
v téchto dvou sloupcich dava celkovy pocet neznamych slov v referenénim anotovaném
textu. Ve sloupci False positive je pocet novych slov, ktera byla rozpoznana v mistech, kde
neni jejich vyskyt ocekavan.

Datové sada &. 1 Zakladni rozpoznavac Rozpoznava¢ modifikovany metodou &. 2
' Uhodnuté | Neuhodnuté | False positive | Uhodnuté | Neuhodnuté | False positive
uw_short (10) 19 0 12 16 3 9
uw_long (145) 146 94 87 135 105 65
Datova sada €. 2
uw_short (10) 9 4 4 9 4 2
uw_long (412) 175 307 253 123 359 135
Datova sada €. 3
uw_short (10) 14 1 0 13 2 0
uw_long (72) 67 5 1 59 13 1

Tabulka 6.4: Vysledky méreni presnosti rozpoznavani novych slov.

V prvni testovaci datové sadé nalezl vychozi rozpoznavac pti pouziti kratkého seznamu
novych slov vsechny jejich vyskyty. Modifikovany dekodér 3 vyskyty nerozpoznal. V pripadé
dlouhého seznamu nalezl vychozi rozpoznavac spravné 146 novych slov, coz je o 11 vice nez
rozpoznal modifikovany rozpoznavac. Je vsak ale vidét, ze modifikovany rozpoznavac snizil
pocet false positive vystkytd z 87 na 65.
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U false positive vyskytl se nejc¢astéji jednd o slova, kterd jsou velmi podobna jinym bézné
uzivanym slovim. Napiiklad slovo ,elektiinu®“ se v prepisu vychoziho dekodéru nespravné
objevilo 30x a v prepisu modifikovanym dekodérem 16x.

V druhé datové sadé, kterd je s 23 hodinami feci nejdelsi, je pocet spravné rozpoznanych
slov pri pouziti kratkého listu novych slov u obou rozpoznavaciu stejny. Bylo nalezeno 9
z 15 vyskytu. Pocet false positive slov se u modifikovaného rozpoznavace snizil z 4 na 2. Pti
pouziti dlouhého listu slov se pouzitim modifikovaného rozpoznavace rozeznalo z celkovych
482 vyskyta danych slov v anotovaném textu 123 slov, coz je o 53 méné nez ve vychozim
rozpoznavaci. Také pocet false positive vyskytl se snizil z 253 na 135.

V datové sadé ¢. 3 je pro seznam 10 novych slov v pripadé vychoziho rozpoznavace
nalezeno spravné 14 z 15 vyskytt novych slov a v ptipadé modifikovaného rozpoznavace 13.
Oba rozpoznavace zde nemaji ani jeden vyskyt false positive.

V pripadé dlouhého seznamu slov vychozi rozpoznavac¢ rozpozna 67 z 72 slov a jedno
slovo jako false positive. Modifikovany rozpoznava¢ ma stejny pocet vyskyti false positive,
ale pocet spravné rozpoznanych slov je o 8 mensi.

Na vysledcich z tabulky 6.4 lze pozorovat, Zze novy rozpoznavac oproti origindlnimu
rozpoznava méné jak spravné urc¢enych vyskytu novych slov, tak Spatné uréenych vyskytu
false positive. Modifikovany dekodér méné preferuje slova, kterd zni podobné jako jina bézné
uzivand slova, naptiklad slova jako je ,anotak®, kterd vznikaji spojenim vice zndmgych slov.

Mnozstvi pridavanych novych slov zpomaluje rozpoznavani modifikovaného rozpozné-
vace a mirné zvysuje potrebnou pamét RAM, ale nemd negativni vliv na presnost.
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Kapitola 7
Zaver

Implementaci metody ¢. 1 nebylo mozné zcela dokoncit, protoze v nékterych situacich do-
chézelo k ,,over-pruningu®, tedy situaci kdy byly vSechny zivé tokeny naraz profezany a roz-
poznavac se z tohoto stavu jiz nezotavil. Zaclenénim této metody do dekodéru navic doslo
k zna¢nému zneprehlednéni jeho kédu a hledani chyb bylo slozité. Proto bylo pfistoupeno
k implementaci metody ¢. 2.

Metoda ¢. 2 byla implementovana a zméfena v novém dekodéru. Tato metoda do kédu
dekodéru z principu téméf nezasahuje. Vsechny pomocné ¢asti jako vytvareni grafii s novymi
slovy atp. jsou umistény do ucelenych oddélenych kédovych blokt.

Spravné chovani téchto bloki je mozné monitorovat pomoci série testil, které je velmi
jednoduché spravovat.

Pri pridavani novych slov v druhé metodé dochazi k nepresnosti s kontextovym okolim
pfidanych slov v siti. ReSeni tohoto problému zminéné v sekci 6.4 by pravdépodobné piineslo
,overhead® pro inicializaci algoritmu priddvani neznamych slov.

Alternativnim feSenim je prechod na monofonovy nebo bifonovy kontextovy model,
jehoz kontext je jiz ¢asto dobfe modelovan v neuronové siti akustického modelu.

P1i pouziti vychoziho rozpoznavace rozsiteného nastrojem LMC o nova slova se délka
rozpoznavani prakticky neméni nezavisle na mnozstvi pridanych slov.

P1i pouziti druhé metody s pridavanim novych slov bez rekompilace sité dochazi au-
tomaticky ke zpomaleni rozpoznavani. Toto zpomaleni se na testovacich datovych sadach
pohybuje od 7% do 21% v zédvislosti na délce audia. Pro eliminaci tohoto zpomaleni mo-
difikovany rozpoznava¢ obsahuje navic vychozi rozpoznéavaci sit, kterd je pouzita v pripadé
rozpoznavani bez zapnuti rozpoznavani novych slov. Toto rozsiteni rozpoznavace navysuje
potfebnou RAM.

Mnozstvi novych slov s délkou rozpoznavani pohybuje pouze mirné. Napriklad v datové
sadé ¢. 2 je rozdil v rychlosti rozpoznavani pri pouziti seznamu 10 a 412 novych slov priblizné
0,5%.

V obou rozpoznavacich ¢asto dochdzi pouzitim seznamu novych slov ke snizeni WER.

Modifikovany rozpoznavac rozeznava ve vsech testovanych datovych sadiach méné novych
slov nez je v referenénim prepisu, ale také generuje méné vyskytu false positive.

Modifikovany rozpoznéavac je stale mozné rozsirit o nova slova také pomoci nastroje
LMC. Touto tpravou je vsak znemoznéno pridavani dalsich slov za béhu programu, pro-
toze jsou ze sité odstranény cesty, které slouzi pro lokalizaci pozic pro vkladani novych
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slov. V pfipadé, ze je zapotiebi rozpoznavat nova slova, ale neni zapotiebi vkladat slova
dynamicky za béhu programu, mize byt stile vyhodnéjsi pouzit model upraveny nastro-
jem LMC. Tehdy, pokud jsou ¢as rozpoznavani nebo pamét RAM hlavnimi smérodatnymi
parametry.

V budoucnu by bylo mozné upravit nastroj LMC tak, aby byly cesty urc¢ené pro vkladani
novych slov v siti zachovany.

Implementace rozpoznavace pouzivajiciho druhou metodu spliuje pozadavky zdkaznikt
na rychlost i pfesnost.

V soucasné dobé jiz tuto funkcionalitu testuji zdkaznici pro jazyky cestinu, sloven-
Stinu, angli¢tinu, Spanélstinu, francouzstinu, polstinu, svédstinu, chorvatstinu, vietnams-
tinu, arabstinu, turectinu, farstinu a pastunstinu.

49



Literatura

1]

[10]

[11]

CHEN, S. F. a GOODMAN, J. An empirical study of smoothing techniques for
language modeling. Computer Speech Language. 1999, sv. 13, ¢. 4, s. 359-394. DOLI:
https://doi.org/10.1006/csla.1999.0128. ISSN 0885-2308. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0885230899901286.

KAREL VESELY, L. B. D. P. Sequence-discriminative training of deep neural networks
[online]. Interspeech, 2013 [cit. 2021-01-15]. Dostupné z:
https://www.danielpovey.com/files/2013_interspeech_dnn.pdf.

GEORGE SAON, D. P. a ZWEIG, G. Anatomy of an extremely fast LVCSR decoder
[online]. Interspeech, 2005 [cit. 2021-01-15]. Dostupné z: https:
//wwu.isca-speech.org/archive/archive_papers/interspeech_2005/105_0549.pdf.

Kaldi Speech Recognition Toolkit [online]. [cit. 2021-01-15]. Dostupné z:
https://kaldi-asr.org/.

LMC, STT Language Model Customization. [online]. [cit. 2022-05-02]. Dostupné z:
https://partner.phonexia.com/kb/sp/speech-platform/how-to-guides/stt-language-
model-customization/.

MoHRI, M. Generic -Removal and linput -Normalization Algorithms for Weighted
Transducers. International Journal of Foundations of Computer Science. 2002,
sv. 13, ¢. 01, s. 129-143. DOI: 10.1142/S0129054102000996. Dostupné z:
https://doi.org/10.1142/S0129054102000996.

MoHRI, M., PEREIRA, F. a RILEY, M. Weighted finite-state transducers in speech

recognition. Computer speech language. Elsevier Ltd. 2002, sv. 16, ¢. 1, s. 69-88.
ISSN 0885-2308.

Mozilla Common Voice Corpus [online]. [cit. 2022-05-02]. Dostupné z:
https://commonvoice.mozilla.org/en/datasets.

Ngram-format - File format for ARPA backoff N-gram models [online]. [cit.
2022-03-28]. Dostupné z:

http://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/ngram-format.5.html.

NOLDEN, D., RYBACH, D., SCHLUTER, R. a NEY, H. Joining advantages of
word-conditioned and token-passing decoding. In:. Biezen 2012, s. 4425-4428. DOI:
10.1109/ICASSP.2012.6288901. ISBN 978-1-4673-0045-2.

OpenFst Library [online]. [cit. 2021-01-15]. Dostupné z: http://www.openfst.org.

50


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0885230899901286
https://www.danielpovey.com/files/2013_interspeech_dnn.pdf
https://www.isca-speech.org/archive/archive_papers/interspeech_2005/i05_0549.pdf
https://www.isca-speech.org/archive/archive_papers/interspeech_2005/i05_0549.pdf
https://kaldi-asr.org/
https://partner.phonexia.com/kb/sp/speech-platform/how-to-guides/stt-language-model-customization/
https://partner.phonexia.com/kb/sp/speech-platform/how-to-guides/stt-language-model-customization/
https://doi.org/10.1142/S0129054102000996
https://commonvoice.mozilla.org/en/datasets
http://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/ngram-format.5.html
http://www.openfst.org

[12] OpenGrm Libraries [online]. [cit. 2022-03-28]. Dostupné z:
https://www.opengrm.org/twiki/bin/view/GRM/WebHome.

[13] Voice Verification Speech Recognition Software - Phonezia [online]. [cit. 2021-01-15].
Dostupné z: https://www.phonexia.com/en/.

[14] PSUTKA, J., MULLER, L. a MATOUSEK, J. Mluvime s pocitacem cesky. Vyd. 1.
Praha: Academia, 2006. 239-241 s. ISBN 80-200-1309-1.

[15] SCTK, the NIST Scoring Toolkit [online]. [cit. 2022-05-02]. Dostupné z:
https://github.com/usnistgov/SCTK.

[16] SHRAWANKAR, . T. V. Techniques for Feature Extraction In Speech Recognition
System: A Comparative Study. In:. Leden 2013. Dostupné z:
http://search.proquest.com/docview/2085590805/.

[17) SRILM - The SRI Language Modeling Toolkit [online]. [cit. 2022-03-28]. Dostupné z:
http://wuw.speech.sri.com/projects/srilm/.

[18] VESELY, M. Dynamicky dekodér pro rozpozndvdni reci. Brno, CZ, 2016. Diplomova
prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Dostupné z:
https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace?zp_id=106461.

[19] YLI JYRA, A., KORNAI, A., SAKAROVITCH, J. a WATSON, B. Finite-State Methods
and Natural Language Processing: 8th International Workshop, FSMNLP 2009,
Pretoria, South Africa, July 21-24, 2009, Revised Selected Papers. Berlin, Heidelberg;:
Springer Berlin / Heidelberg, 2010. Lecture Notes in Artificial Intelligence. ISBN
9783642146831.

51


https://www.opengrm.org/twiki/bin/view/GRM/WebHome
https://www.phonexia.com/en/
https://github.com/usnistgov/SCTK
http://search.proquest.com/docview/2085590805/
http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace?zp_id=106461

	Úvod
	Rozpoznávání řeči
	Předzpracování
	Detektor řečové aktivity
	Extraktor příznaků
	Akustický model
	Váhovaný konečný automat
	N-gramový jazykový model
	Statická rozpoznávací síť
	Skladba statické rozpoznávací sítě

	Dekodér
	Statický dekodér
	Dynamický dekodér

	Reskórování lattice
	Historie dekodéru ve Phonexii
	2009 Statický dekodér
	2010 Úprava dekodéru na rychlost, paměťovou náročnost, přidání generování lattice
	2016 Řešení přesných časových značek ve výstupu
	2016 Dynamický dekodér
	2021 Phonexia dekodér
	2021 Slovně podmíněný dekodér


	Hodnocení výstupu rozpoznávání
	Datové sady

	Přidávání slov do slovníku rozpoznávače
	Přidávání slov do slovníku rozpoznávače pomocí nástroje LMC
	Přidávání slov do slovníku za chodu rozpoznávače

	Metoda č. 1
	Princip metody
	Implementace
	Příprava statické rozpoznávací sítě
	Úprava dekodéru
	Příprava filtru generujícího neznámá slova
	Úprava logiky dekodéru
	Závěr


	Metoda č. 2
	Princip metody
	Příprava dílčích převodníků pro HCLG kompozici
	Převodník G
	Převodník L
	Převodník C
	Převodník H

	Kompozice statické rozpoznávací sítě
	Příprava automatu s neznámými slovy
	Experimentální vyhodnocení algoritmu a jeho optimalizace
	Měření rychlosti rozpoznávání bez přidání nových slov
	Měření chování rozpoznávače s přidáním nových slov
	Měření rychlosti rozpoznávání, maximální potřebné RAM a chyby rozpoznávání
	Měření přesnosti rozpoznávání neznámých slov


	Závěr
	Literatura

