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Abstrakt

Tato prace se zabyva rychlou a prfesnou detekci kli€ovych slov z audio nahravek. Cilem prace
bylo prostudovat mozZnosti detekce slov a vytvofit nékolik typl jazykovych modelli. Tyto
modely nasledné mezi sebou porovnat. Zaméfujeme se zde na detekci klicovych slov
z anglicky namluvenych audio nahravek.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with fast and accurate detection of keywords from audio
records. The aim of was to study possibilities of word detection and to create several types
of language models. These were then to be compared to each other. We focus here on the
detection of keywords from English spoken audio records.

Klicova slova

detekce slov, rychlost, presnost, jazykovy model, fec¢

Keywords

word detection, fast, accurate, language model, speach

Citace

LENCES, Marian: Rychly a pfesny detektor kli¢ovych slov. Brno, 2016. Bakala¥Fska prace, Brno,
Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci prace Petr Schwarz.

© Marian Lencés, 2016

Tato prace vzmikla jako Sskolni dilo na Vysokém wuceni technickém v Brne, Fakulté
informacnich technologii. Prace je chranéna autorskym zdakonem a jeji uZiti bez udéleni
autorem je nezakonné, s vyjimkou zakonem definovanych pripadu.



Rychly a presny detektor klicovych slov

rd

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalaiskou praci vytvotil samostatné pod vedenim pana Ph.D., Ing.,

Petra Schwarze.
Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpal.

Marian Lenc¢és
18. kvétna 2016

Podékovani

Chtél bych podekovat vedoucimu prace panu Ph.D., Ing., Petru Schwarzovi za pevné nervy a
ochotu pii vedeni prace, také dékuji zaméstnancim firmy Phonexia s. r. 0. za odborné rady pti

zpracovani prace.



T UVOM ...ttt ettt ettt e st e st e e bt e e s a b e e s be e e s ub e e s be e e sabee s be e e nee e s beeeehbeesareesbeeesareenane 6
2 Detektor KIICOVYCR SIOV............oooiiiiiccee ettt et e e bae e st e e e ae e e snte e snsaeesareean 7
D B G =Y eI T4 =1 SR 7
2.2 KIQSTTIKATON ...ttt ettt s e st sttt e b e s b e sbe e st e et e e beenreesnee e 8

2. 2.1 NEUIONOVA ST ..veruetiitisieieitetetete sttt sttt ettt sttt sttt ettt be b st e s bt e b et e st eneeneebestenbenes 8
2.2.2 TrénoVANT NEUIONOVYCN STti..cciciiiiiiciiie et e e et e e e erae e e e aeaeas 9
2.2.3 LogiStiCKA SIZMOITA. . uuiiiieiiiie i e st e e s e e s searaeeeenes 10
2.2, SOTEMI@X .ttt eiutte ittt ettt ettt ettt e s e st e e st e e sttt e sab e e s bt e s bee e st e e e be e e ante e s beeeeabeeebeeeaneeesareenan 10

2.3 DEKOTAY ..ttt sttt et e e bt e bt e sat e st e e bt et e e be e beesaeesaeeenrean 11
B U ol 4V 4 o Yo =] U 11
2.4.1 SKryté MarkOVOVY MOGEIY ....ccoccuiiiiieiiie ettt ettt e e e et e e e e ate e e s ebteeesebaeeeeebeaeesennes 11

DR 1Y oY 1= I oY .- Yo U URRR 12

P I 7 AY] o 1YY g 0o o 11 SR UPRRN 13

D A\ B - = 0 oLV Y A 01 o o Y USSR 13
2.8 ROZPOZNAVACT SIT ..eoeviieciieeciee ettt ettt e e et e e e tte e eteeeeteeeebeseeaeeeeabeeeteeessseesatesesesesseeanns 14

3 VAZENE KONECNE QUEOMALY ........cccciiiiiiiiiee ettt e et e e e e e bte e e e ebteeeeebteeeeebaeeeessteeeesanes 16
N QY1 Yo RV = T @ oT=T o] ) USSR 17
3.1.1 Vytvoreni Final STate TranSAUCET ....cuviiiieiiiee ettt e st e e e svre e e e sbae e e s srreeeeeanes 17
3.1.2 Operace pro vytvoreni jazykového modelu pro dekodér.........ccoevivciiiiiiciiiiicciieeeeiiee s 18

B IMPIEMENTACE ....coeiii ettt ettt e e e eeseb e e e e e eseseabbaeeeeeeseasssbasaeeeeessssstsrasaseeesesssssrasseesesesansrrnes 21
4.1 ZAMENA AEKOTBIU......eiiiiiiiieieetee ettt sttt et e b e s he e st es bt et e e bt e sbeesbe e saeeenteenbeesbeesaeenas 21
4.2 AKUSTICKY MOAEI ...ttt e e et e e e e et e e e e ba e e e ettt e e e esabaeeeeeabaeeeennbaeeeennranas 22
e YAV (o)A 1 4 o Yo =] FS USSR 22
4.3.1 POvodni JazyKoVY MOGEl......ocoiiieiie ettt ettt et tae e re e s bae e earee s 23
4.3.2 NOVY JAZYKOVY MOEL....oiiiiiiiiiiciiiie ettt et e s et ae e e s aaa e e e s areeeeas 23
4.3.3 Vytvoreni FONEMOVE SMYCKY ..coivuiiiiieiiie ettt e e et e e s sta e e s ta e e e snnaeeeens 24
4.3.4 Vynechani kontextu z jazykoVENo MOdeIU........cc.ueiiieiiiiiicieeeecee e 25
4.3.5 VYIVOTENE MOUEIY ..ottt e e et e e e et ae e e eeatae e e e snbeee e anreeaeas 26

5 Testovani a vyhodnoceni VYSI@AKU ................ccoieiiiiiiiiiieieccee ettt e 28

5.1 Metoda vyhodnoceni VYSIEAKU .....c..eeecueiiiiieciie ettt sttt e eeare s be e e raeeearee s 28



5.2 Testovani a vyhodnoCeni VYSIEAKU .........veieeiiiiieeiie ettt et et e e e

6 Zavér



Kapitola 1
Uvod

Od doby vzniku poéitae si ¢lovek klade za kol naucit poéitace rozumét lidské feci. Tento kol je
velmi nelehky, ale i piesto se za posledni desetileti udélal vyrazny pokrok. Zasluhy na tom nese i
vyuziti v praxi. Dne$ni systémy jsou s rozpoznanim feci pomérné piesné. Ve schopnosti rozpoznavani,
se ale s ¢clovékem dosud nemohou méfit.

Césti rozpoznavani fedi je detekce kli¢ovych slov. V dnesni dob& ma detekce kli¢ovych slov
velky potencial vyuziti. Pfichodem zafizeni jako jsou chytré telefony, televizory a jiné pfistroje, jenz
1ze pomoci lidského hlasu zcela ovladat, nardsta vyznam této technologie.

Prace byla zvolena na zdkladé moznosti spoluprace s firmou Phonexia s. r. o., kterd ma v
oboru feCovych technologii letité zkuSenosti. Cilem prace je otestovat moznosti zlepSeni detekce
klicovych slov za pouziti riznych tGprav jazykovych modeli. Mezi konkrétni tipravy spada zahrnuti n-
gramového modelu ¢i modelovani levého a pravého kontextu a porovnani se stavajicim jazykovym
modelem.

Text prace je rozdélen do nékolika kapitol, které nas provedou celou tvorbou prace. V druhé
kapitole se zabyvadme nezbytnymi Castmi pro vytvofeni detektoru klicovych slov. Je zde popsana
zakladni funk¢nost pro pochopeni, jak detektor klicovych slov funguje, a popis souvislosti mezi
jednotlivymi ¢astmi.

Ve tieti kapitole se zabyvame vazenymi koneénymi automaty a knihovnou OpenFST.
Knihovna OpenFST predstavuje dilezity faktor v na$i praci. Sjeji pomoci lze vytvofit jazykovy
model. Z tohoto divodu se v dané kapitole vénujeme nékterym zakladnim operacim, které nam
knihovna umoziuje.

Ve ctvrté kapitole se zabyvame samotnou implementaci a zdokonalovani jazykovych modelt.
Projdeme si zde jednotlivé jazykové modely, které byly vytvofeny. Dale si zde uvedeme postup
vytvofeni téchto modeltl, ale i problematiku, ktera nas pii vytvareni jednotlivych modelt a jejich casti
doprovazela.

V posledni kapitole si probereme zplisob méfeni miry uspéSnosti, pomoci niz provadime
zhodnoceni vysledki pro vytvofené jazykové modely. Provedeme otestovani detekci pii zméné
jazykovych modelt. Nakonec zhodnotime a porovname vysledky, které jsme dostali, a navrhneme
rizné metody pro zlepseni uspésnosti detekce klicovych slov. V této kapitole se t€Z nachazi zavér nasi

prace pro detekci klicovych slov.



Kapitola 2
Detektor klicovych slov

Detektor klicovych slov ma za ukol nalézt zadana slova v feCovém signalu. Hledani slov v textu je
trividlnim ukolem. Protikladem je detekce klicovych slov v feCovém signalu. Pfi detekci v mluvené
feCi se musi pocitat s mnohymi faktory, které ukol zeslozit'uji. Mezi faktory ovliviwyjici fecovy signal
patii naptiklad okolni Sum, podminka, za které je mluva pronasena, hlasové ustroji fecnika, a dalsi.

Pro uvedeni do d¢&je si popisSeme obecné schéma detektoru kliCovych slov, které je uvedeno na
grafu 2.1. Z prvniho pohledu je patrné, Ze zpracovani probiha v né€kolika Castech. Kazda cast
zpracovani nam pomaha ptekonat problematiku detekce, a pfiblizuje nas kcili, ktery pro nas

predstavuje spravnou detekcei kliovych slov.

Threshold

Keyword model
Speech l v Detections
Keli ) > L > '
*,’, * ‘ Likelihood ratio Decision ’ u
Background model —f
Features Likelihoods Confidences

Obr. 2.1: Obecné schéma detektoru kli¢ovych slov (ptevzato z [1])

Prvni ¢ast predstavuje vstupni audio zaznam, a jeho zpracovani pomoci extrakce piiznakl
(features). V druhé ¢asti zpracovani se vektory piinzakd, odpovidajici jednotlivym ramcim, ohodnoti
a stanovi se pravdépodobnost (likelihood), se kterou odpovidaji zadanym modelim. V posledni ¢asti
se pro jednotlivé modely usekii feci, naptiklad slova, stanovi vérohodnost slova a vSeho ostatniho
(ticho, jina slova). Vysledkem se pro nas stava pomér vérohodnosti. Na zakladé poméru vérohodnosti
muze diky prahu urcit detekci slova. Pokud pomér vérohodnosti je vyssi, nez zmiflovany prah, tak je
slovo detekovano. Opakem se podle nastaveného prahu detekce daného slova zamitne.

V naésledujicich podkapitolach si uvedeme popis jednotlivych casti, které jsou potiebné pro
sestaveni detektoru klicovych slov. Z diivodu obsahlosti jednotlivych ¢asti si zde predstavime stru¢né

uvedeni do problematiky, ktera je nezbytnd pro orientaci v dané praci.

2.1 Extrakce priznaki

V prvni fazi vstupuje do systému diskrétni signal. Uvnitf v systému se nepracuje s diskrétnim
signalem, ale s pfiznaky, které ho reprezentuji. Jedna se o extrakci ptiznak, které transformuji prabéh
feCi na reprezentaci vhodnou pro rozpoznavaé, tedy na posloupnost vektord. Extrakce pfiznakti ndm na
zacatku rozdéli vstupni diskrétni signal na segmenty (rdmce). Jeden ramec obsahuje 25 ms feci. Tyto
priznaky reprezentuji rysy fecového signalu. Zachytavaji takové charakteristiky, které jsou podstatné



pro vnimani a pochopeni projeveného vyznamu. Taktéz by mély potlacevat nezadouci Sum ¢&i
individualni charakteristiky mluvciho. Pro ziskani ptfiznakl se vyuzivaji metody perceptivni linearni
predikce (PLP), MFCC, FBank a dalsi. Na obrazku 2.2 je naznacen postup extrakce MFCC.
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Obr. 2.2: Nazorny piiklad extrakce ptiznaktt MFCC (pievzato z [5])
2.2 Klasifikator

Ugel akustického modelu je mapovéani ptiznakti na fonémy. V dne$ni dob&é mizeme pro detektor
pouzit hned nekolik typt akustickych modeld. Mezi né€ naptiklad patii neuronové sité zalozené na
skrytych markovych modelech (HMM) nebo rozhodovaci stromy. Implementace detektoru, ktery
pouzivame v nasi praci, obsahuje neuronovou sit’.

2.2.1 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je matematicky model inspirovany lidskémym mozkem. Sit’ je tvofena perceptrony.
Perceptron je nejjednodussi zékladni jednotka neuronové sité. Perceptron je popsan funkci (2.1), kdy
dochazi k transformaci vstupniho vektoru na vystupni hodnotu. Pii vypoctu se vstupni vektor vynasobi
vahami a nésledné se provede jejich secteni. K danému vysledku se nasledné pticte prah a vysledek se
transformuje aktivaéni funkci. Pro upfesnéni si uvedeme vyznam proménnych ve funkci: f odpovida
aktiva¢ni funkci, b je hodnota prahu, X; odpovida hodnoté vstupu i, N nam uréuje pocet vstupti a w; je
odpovidajici vaha. Perceptron obsahuje vektor vstupti a pouze jeden vystup. Ptiklad perceptronu je na

obrazku 2.3.
N
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Obr. 2.3: Perceptron



V dnesni dobé existuje velky pocet typti neuronovych siti. Délime je dle architektury nebo

vvvvv

typ se nejcastéji pouziva v klasifikatorech. Jeji vyhoda spociva ve schopnosti délit prostor libovolnou

nelinearni funkci. Na Obrazku 2.4 je uveden ptiklad tfivrstvé dopfedné neuronové site.
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Obr. 2.4: Ttivrstva dopfedna neuronova sit’ (pfevzato z [2])

2.2.2 Trénovani neuronovych siti

Pti trénovani neuronovych siti jde o to, aby se v§em perceptroniim nastavil prah a hodnota vah. K
dosazeni natrénovani perceptorti potfebujeme optimalni sadu trénovacich dat a vhodny algoritmus.
Mezi nejbéznéji pouzivané algoritmy se fadi tzv. Backpropagation. Trénovani pomoci této metody
probiha tak, ze vyhodnocené feSeni se porovnava s o¢ekavanym feSenim a tim se zjisti odchylka. Na
zaklad¢ zjisténé odchylky se zpétné dopocitava hodnota vah, aby se odchylka od ocekavaného feSeni
co nejmén¢ lisila.

Jednoduse lze algoritmus popsat ve ¢tyfech krocich. V prvnim kroku se provede inicializace
prahti a vah sité ndhodnymi zvolenymi hodnotami. V druhém kroku se provede dopiedny prichod sité.
Ve tfetim kroku vypocteme chybu sité, kterou dostaneme odectenim vypoctené hodnoty od hodnoty,
kterou oCekdvame. V poslednim kroku se zpétn€ propaguje chyba siti a upravuji se jednotlivé prahy a
vahy.

V kazdém cyklu se odchylka od ocekavané hodnoty snizuje. To nese s sebou znacné uskali v
podobé pretrénovani sité. Pro rozeznani vhodné chvile pro ukonceni trénovani se pouziva
krosvalida¢ni sada vektort. Jejich funkénost spociv v porovnani odchylky s krosvalidaénimi vektory.
Pokud se rozdil mezi odchylkou a vektory za¢ne zvétSovat, trénovani se ukon¢i. Piikladné znazornéni
problematiky je v grafu 2.5.
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Obr. 2.5: Odchylka pfi trénovani neuronové sité

V mé praci nebylo nutné trénovat neuronové sité. Ty mi poskytla Phonexia, pod kterou cela
prace vznikala.
2.2.3 Logisticka sigmoida
Sigmoida je velmi Casto pouzivanou aktiva¢ni funkci, ktera lze od skokové funkce derivovat. Tato

skute¢nost je pro nas nezbytné nutna, protoze trénovaci algoritmus Backpropagation vyuziva derivace.
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Obr. 2.6: Pribéh sigmoidy (pfevzato z [3])

2.2.4 Softmax

Softmax se pouziva v posledni vrstvé neuronové sité¢ pro vicedimenziondlni vystup, kdy pievede
rozsah vystupnich hodnot do rozsahu 0 az 1. Sou¢tem vSech hodnot musi dat ¢islo 1. Diky rozsahu

jenz mize softmax nabyvat, 1ze jeho vystupy brat jako posteriorni pravdépodobnosti tiid.
e*i

yl - 1\4_ exj
j=1

10



4
o

P{chooset)
o
S

o
N

©o

vty Vi)

Obr. 2.7: Pribéh funkce softmax (pfevzato z [4])
2.3 Dekodér

V detekci klicovych slov nam dekodér predstavuje centrum déni a vyhodnocovani. Na grafu 2.8 si
uvedeme schéma dekodéru, a poté si nize popiSeme vlastnosti dekodéru.

Speech Features Neural net

)

e i Al B

Posteriors Decoder Detections

Y

Obr. 2.8: Schéma dekodéru klicovych slov (pievzato z [2])

Vstupem dekodéru jsou vektory posteriornich pravdépodobnosti a rozpoznavaci sit'.
Rozpoznévaci sit’ je vytvoiena na zaklade akustického a jazykového modelu. Detektor pomoci ni umi

vytvaret vS§echny mozné priuchody touto siti a nasledn¢ vybrat nejvhodnéjsi detekovana slova.
2.4 Akusticky model

Akusticky model ma za ukol nam poskytnout rychly a ptesny odhad pravdépodobnosti pro libovolnou
pozorovanou posloupnost vektor ptiznak a spolu s jazykovym modelem, pro kazdou uvazovanou
posloupnost slov. Akustické modely by se mély vyznacovat flexibilnosti, piesnosti a u¢innosti. Skryté
Markovovy modely, které jsou detailnéji rozebrany nize, zde hraji hlavni roli. Jejich pouziti je
vyhradné spojeno s akustickym modelovanim.

2.4.1 Skryté Markovovy modely

11



Vstup pro nas predstavuje posloupnost vektor posteriornich pravdépodobnosti fonémt z neuronové
sitd. Retézec od neuronové sité konkrétné obsahuje sefazené fonémy s nejvétsi pravdépodobnosti. Zde
se vyskytuje komplikace, kdy jeden foném nemusi trvat vzdy stejn€é dlouho. To je zavinéno tim, Ze
mluv¢i vzdy nevyslovi stejné slovo za stejné dlouhou ¢asovou jednotku. Zde se prave uplatiiuje skryty
Marktiv model (zkratka HMM - Hidden Markov Model).

Skryté Markovy modely pro kazdy vystup neuronové sité uruji hodnotu vérohodnosti
vyskytu slova. Vérohodnostni hodnotu ziskame jako nejlepsi moznou cestu modelem. Vysledna
veérohodnost je ta S nejvyssi hodnotou. Bohuzel vyc¢isleni vSech moznych vérohodnostnich hodnot je
teoreticky nerealné. V takovém piipadé se pouziva Viterbiho algoritmus.

Na obrazku 2.9 se nachazi Markiv model. Jednotlivé stavy se oznacuji ¢isly. Mame jeden
pocateCni stav (1), jeden koncovy stav (4) a dva emitujici stavy (2, 3). Stavy jsou propojeny s
orientovanymi hranami.

b1 b2

Obr. 2.9: Skryty Markoviiv model
Kazdy stav vnasem pfipadé reprezentuje ¢ast fonému. Existuji i modely, kdy vétSinou stav
reprezentuje jeden foném. V daném piipadé bychom méli fonémy slozené ze dvou stavi.
Orientované hrany nam, jak uz bylo zminéno, reprezentuji jednotlivé prechody mezi stavy. Na
obrazku 2.8 mame dva typy hran. Jeden pro setrvani ve stejném stavu a druhy pro pfechod na
nasledujici stav. Kazda hrana je ohodnocena piechodovymi pravdépodobnostmi. Pravidlem pro
hodnotu pravdé€podobnosti hran, které musi vzdy platit je, ze vSechny vystupni hrany z daného stavu

po secteni davaji ¢islo jedna.
2.5 Model pozadi

Rozpoznavaci sit’ je v nasem ptipadé€ sloZzena z né€kolika skrytych Markovovych modeld. Toto feSeni

nam umoznuje velikou rozmanitost pouziti. Na grafu 2.10 se nachazi sit’ modelq.

12
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C-Background model

Obr 2.10: Sit’ modeli detektoru kli¢ovych slov
Sit’ je rozdélena do &asti A, B a C. Cast A neboli fonémova smy¢ka nam modeluje &ast promluvy pied
nami hledanym slovem. Cast B nam symbolizuje slovo rozdélené na fonémy a stavy. Posledni &ast C
pro nas znamena model pozadi, ktery je stejné jako A fonémova smycka.
Graf 2.10 pifedstavuje pouze zjednoduSenou verzi pro ilustraci. Ve skuteCnosti by cast B

obsahovala vice klicovych slov.
2.6 Jazykovy model

Cilem jazykového modelu je nam pomoci v odhadovani posloupnosti slov. Odhaduje tedy
pravdépodobnost posloupnosti slov P(W), kdy zohlediiuje obecna pravidla jazyka. K tomuto ukolu

jsou ¢asto vyuzivany n-gramové modely, které jsou podrobnéji rozebrany nize.
k
Pwi) = [ [ POwilwi=h
i-1
2.7 N-gramovy model

Pod pojmem n-gram se rozumi posloupnost n po sobé jdoucich slov. N-gramové modely odhaduji
pravdépodobnost nasledujiciho slova na zdkladé bezprostfedniho kontextu piedchozich n-1 slov.
Kli¢ové pro urceni pravdépodobnostni funkce jsou ziskané cetnosti n-grami z trénovacich dat.

N-gram@im s n = 1 fikame unigramy. Mnohem ¢astéji se vyuZivaji bigramy (n = 2) nebo
trigramy (n = 3).

Ukazka vzorového textu:
Kde domov miyj, kde domov mijj.

V hordch za kopci.

Cetnost n-gramll ve vzorovém textu:
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unigramy: kde 2x, domov 2x, mij 2x, v 1x, horach 1x, za 1x, kopci 1x, <s> 2x, </s> 2x.

bigramy: <s> kde 1x, <s> v 1x, kde domov 2x, domov muj 2x, mtj kde 1x, muj </s> 1x, v horach 1x,
horéach za 1x, za kopci 1x, kopcei </s> 1x.

trigramy: <s> kde domov 1x, kde domov muij 2x, mij kde domov 1x, domov mij </s> 1x, <s> Vv

horach 1x, v horach za 1x, horach za kopci 1x, za kopci </s> 1x.

Slova <s> a </s> slouzi pro oznaceni pocCatku a konce véty. Interpunkéni znaménka jsou v piikladu
ignorovana.

N-gramové modely jsou vhodné pro jazyky s relativné pevnym potadim slov ve véte, z
divodu existujici silné statistické zavislosti mezi vyskyty po sobé jdoucich slov. Nevyhodu lze nalézt
naptiklad u slovniku o velikosti 50000 slov, kdy budeme mit 50000° = 1,25 * 10%* potencilnich
trigrami. Takové mnozstvi trénovacich dat je t¢éméf nemozné poftidit. Tedy hlavnim problémem n-

gramovych modelt je nedostatek trénovacich dat.
2.8 Rozpoznavaci sit’

V predchozich podkapitolach jsme si rozvedli jednotlivé casti, které jsou potfebné pro vytvoreni
rozpoznavaci sité. Tu lze slozit zjazykového modelu a akustického modelu. Rozpoznavaci sit’ je
reprezentovdna pomoci vahovych konecnych transducertt (v anglictiné Weighted finite-state
transducer a zkratkou WFST). Vahovy transducer je kone¢ny automat, ktery ma na svych prechodech
vstupni a vystupni symboly. Kazdy ptechod téz obsahuje vahu, kterd mize symbolizovat cenu nebo
pravdépodobnost prechodu. S vahovymi transducery lze téZ provadét minimalizace, determinizace,
kompozice a dalsi operace, které jsou uvedeny v kapitole 3.

Casti jako n-gramové jazykové modely, slovnik a dalsi, Ize spojit do jediného transduceru, a to
za pomoci operace kompozice. Nasledny transducer lze optimalizovat na velikost.

Slozeni automatu pro rozpoznani feci:
HoCoLogG,
kde

e H rozgenerovani fonémt na stavy.

o C kontextova zavislost, kdy slova jsou rozgenerovana na trifony. Popisuje levy a pravy
kontext fonému.

e L vyslovnostni slovnik, popisuje vyslovnost slov.

o G predstavuje jazykovy model.
Po kazdém kroku kompozice se provede determinizace a minimalizace za ucelem sniZeni

poctu stavt a zjednoduseni kone¢ného automatu, které nam pomohou docilit vyssi efektivity. Znak o
vyjadiuje kompozici, ktera se provadi zprava do leva. Nasledn¢ dostaneme vztah H o (C o (L o G)).
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e=eps=il s=eps=0
#0:=eps=i0

O
O—0O—0

b:buk!0.bs u=eps=i0 k=eps=il #0:=eps=i0

p.pes/i.s

Obr. 2.11: Jedna se o vahovy kone¢ny transducer, ktery se sklada kompozici L a G
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Kapitola 3

Vazené kone¢né automaty

V dnesni dobé¢ stale vice nabyvaji na oblibenosti z diivodu Siroké moznosti vyuziti. Pfikladem vyuziti
je napiiklad naSe préace, kdy se snazime vyuzit knihovnou OpenFST v detekci klicovych slov.
Knihovnu OpenFST si podrobnéji rozebereme v nasledujici kapitole.

Na obrazku 3.1 se nachdzi orientovany graf. Jednotlivé uzly jsou ocislovany. Pocéatecni uzel
nese hodnotu 0 a koncovy uzel je zvyraznén zdvojenim pod hodnotou 4. Prechodové hrany nesou
hodnotu pravdépodobnosti pfechodu a ¢islo oznaceni hrany. Zajimaji nas vysledné pravdépodobnosti

jednotlivych cest od poc¢atecniho uzlu az ke kencovému uzlu.

Obr. 3.1: Orientovany graf s pfechodovymi pravdépodobnostmi

Obrazek 3.1 obsahuje tii uzly. Prvni cesta prochazi uzly 0, 1, 4. Druha cesta prochazi uzly 0,
2, 4. Posledni cesta prochazi 0, 3, 4. Vypocet pravdépodobnosti jednotlivych cest se provadi

vynasobenim piechodovych pravdépodobnosti.

P(1,4) = P(1) * P(4) = 0.4 * 0.7 = 0.28
P(2,5) = P(2) * P(5) = 0.4 * 0.3 = 0.12
P(3,6) = P(3) * P(6) = 0.4 * 0.5 = 0.20

Teto zpisob s sebou nese komplikaci. Pii velkém poctu piechodovych pravdépodobnosti miize
dojit k velmi nizké vysledné pravdépodobnosti. Takovy vysledek je zatizen velkou aritmetickou
odchylkou. V takovém ptipadé se ptechodové pravdépodobnosti pievadi pomoci zaporného logaritmu

na vahy.
log(a.b) = log(a) + log(b)
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Po pievodu pravdépodobnosti pfechodi na vahy piechodi u jednotlivych cest se vahy
prechodli nenasobi, ale provadi se scitani. Tento zplisob nam umoznuje dosahnout i vétsi rychlosti,
protoZe operace sc¢itani se provede rychleji nez operace nasobeni.

P(1,4) = P(1) + P(4) = 0.916 + 0.356 = 1.272
P(2,5) = P(2) + P(5) = 0.916 + 1.204 = 2.12
P(3,6) = P(3) + P(6) = 0.916 + 0.693 = 1.609

Pfi nasledném pocitani s vahami se narozdil od pfimého poctu s pravdépodobnostma zde hleda
cesta s nejnizsi vahou. Cesta s nejnizsi vahou odpovida cesté s nejvyssi pravdépodobnosti pfechodu.
Jiz z pohledu na vysledné pravdépodobnosti cest je ziejmé, Ze nasledné operace se budou lépe
provadét, nebot’ riist pozic za desetinou ¢arkou nebude tak rapidni.

3.1 Knihovna OpenFST

Nam umoziuje konstrukci, kombinovani, optimalizaci a vyhledavani v FST (Final State Transducer).
Knihovna OpenFST lze vyuzit v riznych programovacich jazycich naptiklad v C++ a Pythonu. Dalsi
moznosti se nabizi pracovat piimo z piikazové fadky volanim jednotlivych néstroji podle potradi
potiebnych operaci. Provadéné operace si podrobnéji uvedem v nasledujicich podkapitolach.

V nasem piipad¢ jsme vyuzili zptisob volani pfimo z piikazové fadky, tak i volani ze skriptu,
kdy pomoci OpenFST vytvaiime jazykovy model pro dekodér.
3.1.1 Vytvoreni Final State Transducer
Jak uz jsme zminili vyse, pro nase ucely bylo vhodné pracovat obémi zptisoby, kdy pro sestaveni Fst
si musime pfipravit tfi soubory.

text.fsm isyms.txt osyms.txt
Olarl.0 <eps>0 <eps>0
12bs0.8 al ri
12ct0.5 b2 s2
23du222 c3 t3

33.0 da u4d

Soubor text.fsm nam popisuje pfechody mezi stavy. Jednotlivé fadky nam zde zna¢i pocateéni
uzel, koncovy uzel, poc¢atecni stav, koncovy stav a pravdépodobnost prechodu.

Soubory isyms.txt a osyms.txt obsahuji vS§echny vstupni/vystupni symboly namapované na
¢islo. Oproti souboru text.fsm maji tyto soubory na prvnim fadku specialni symbol <eps>, ktery nam
znaci prazdny ptechod.

Pro sestaveni vysledného automatu slouzi operace fstcompile. Vysledny automat nalezneme
na grafu 3.2.
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Obr. 3.2: Vysledny automat po operaci fstcompile nad uvedenymi soubory

3.1.2 Operace pro vytvoreni jazykového modelu pro dekodér
Jedny z nejzasadnéjsich operaci pro vytvoreni jazykového modelu jsou determinizace, minimalizace,

kompozice, RmEpsilon a nahrazeni. Mezi né€ patii i kompilace, ktera nam sestroji konecny automat.

Determinizace (Determinize)
Zajistuje nam, ze hrany z uzli nebudou obsahovat stejny vstupni znak. Tato vlastnost automatu ndm

nasledné umoziuje minimalizaci, kterou si rozebereme nize.

Na levé strané se nachazi obr. 3.3 symbolizujici stav pfed determinizaci a na pravé strané se nachazi

obr. 3.4 symbolizujici stav modelu po provedeni determinizace (pievzato z [6])

Na obrazcich 3.3 a 3.4 je ziejmé, ze hrany automatti mezi uzly 0, 1 a 1, 3, byly sjednoceny.

Minimalizace (Minimize)
Existuji dva typy minimalizace. Jedna se zabyvd minimalizaci transduceru, kdy minimalizace toho
automatu, jak uz bylo zminéno vyse, tato operace se provadi po determinizaci.

Tedy je-li vstupem akceptor A, vystupem bude akceptor B, ktery obsahuje minimalni pocet

stavil, tak aby byla zachovana ekvivalence s akceptorem A [7].
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Na levé strané se nachazi obr. 3.5 akceptor A a na pravé strané se nachazi obr. 3.6 akceptor B
(ptevzato z [7])

Kompozice (Compose)
Provadi kompozici dvou transducerti. Operace kompozice 1ze vysvétlit jako A prevadi

vahou a a B pievadi "y" na "z" s vahou b, nasledna kompozice C pfevadi "x" na "z" s vahoua @ b

[8].

nen

"X" na y S

Leva strana symbolizuje obr. 3.7 transducer A a prava strana symbolizuje obr. 3.8 Transducer B
(pfevzato z [8])

Obr. 3.9: Kompozice C (pievzato z [8])

RmEpsilon
Tato operace odstraiuje z transduceru epsilon pfechody ("<eps>").

Obr. 3.10: Vstupni Transducer do operace RmEpsilon (pievzato z [9])

19



Obr. 3.11: Vysledny transducer po provedeni operace RmEpsilon (ptfevzato z [9])

Nahrazeni (Replace)
Umozituje ndm dynamické nahrazeni hrany za jiny model.
pes

] ;:@

auto

$BGX (o) ©)

Po levici se nachazi obr. 3.12 szmbolizujici model se specialnim slovem $BGX a po pravici obr. 3.13

model nahrazujici specialni slovo $BGX

pes
0 . @

eps eps

auto

Obr. 3.14: Vysledny model po nahrazeni specialniho slova $BGX

vvvvvv

umoziluje. Pro podrobnéjsi popis a vSech operaci, které knihovna OpenFST poskytuje, naleznete na
oficialnich strankach [10].
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Kapitola 4

Implementace

Tato prace vznikla ve spolupraci firmou Phonexia s. r. 0. Diky této spolupraci vychazime z detektoru
klicovych slov poskytnutého firmou Phonexia s. r. 0., jako zdkladni bod mé prace.

V jednotlivych podkapitolach si proberueme nejdulezitéjsi upravy detektoru kli¢ovych slov,
mezi které patii nahrazeni KWS dekodéru za optimalnéjsi dekodér, nove vytvoreny jazykovy model,

akusticky model, ale i uskali, které tyto zmény provazely.
4.1 Zaména dekodéru

Implementace vychoziho detektoru klicovych slov obsahuje KWS dekodér. Rozhodli jsme se pro jeho
nahrazeni za nov¢j$i Kaldi dekodér, ktery je popsan nize. Divodem pro nahrazeni dekodéru byla vétsi
variabilita, rychlost a moznost zlepSeni uspsnosti.

Po této zaméné bylo nutné vytvorit novy jazykového model.

Kaldi dekodér

Kaldi dekodér je obdoba toolkit Kaldi [12], ktery je jako open-source toolkit uréeny pro vyzkumné
prace v oboru rozpoznavani fec€i. Dekodér stejn€¢ jako toolkit pracuje s konecnymi transducery a
vyuziva pro n¢ knihovnu OpenFST, ktera byla uz vyse popsana. Na obrazku 4.1 lze vidét moduly, ze
kterych se toolkit Kaldi sklada.

External Libraries

BLAS/LAPACK ' OpenFsT

L

|
Kaldi C++ Library

| matrix | | usis | || v ]| Tree || FsText |
[ Feat || ahm | [ samm | HMM

Kaldi C++ Executables

(Shell) Scripts

Obr. 4.1: Znazornéni modult toolkitu Kaldi (pfevzato z [12])
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4.2 Akusticky model

Zména dekodéru mi zapfti¢inila nekompatibilitu formatu ptvodniho akustického modelu. Za dané
situace bylo nezbytné zménit format akustického modelu tak, aby odpovidal novému dekodéru.

Puvodni format akustického modelu obsahoval vSechny vyskytujici se fonémy, znacky pro
ticho, a pravdépodobnosti prechodii mezi stavy.

Novy akusticky model je proti starému modelu zna¢né zjednoduseny. Hlavni roli v tom nese
zaméneény dekodér. Umoznuje mi vytvafet modely, jenz nemusi obsahovat pravdépodobnosti
prechodii mezi stavy. V mé implementaci jsou obsahem akustického modelu stavy, které reprezentuji
jednotlivé fonémy. Tyto stavy musi byt spravné zarovnany podle vystupu neronové sité, aby nedoslo
k chybnému ptifazeni posteriornich pravdépodobnosti z neuronové sité odpovidajici pravdépodobnosti
jednotlivych stavii fonému.

Pomoci akustického modelu si dekodér pii nacitdni jazykového modelu pievadi jednotlivé
stavy fonému na indexy, s kterymi nadale pracuje. Divodem pievodu je efektivnéj$i praci s nimy.
Zapis fonému v piivodnim akustickém modelu:

~h"a"

<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2 <ObsCoef> 28

<STATE> 3 <ObsCoef> 29

<STATE> 4 <ObsCoef> 30

<TRANSP> 5

0.000000e+00 1.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00

0.0000 0.709628777606596 0.290371222393404 0.0000 0.0000

0.0000 0.0000 0.711659270214907 0.288340729785093 0.0000

0.0000 0.0000 0.0000 0.706895105144018 0.293104894855982

0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00

<ENDHMM>

Format stavajiciho akustického modelu zapisu jediného fonému:

as2l
as3li
asdl

4.3 Rozpoznavaci sit’

Jedna z hlavnich pfi¢in vytvaieni novych jazykovych modelt bylo sestaveni modelu bez kontextové
zavislosti. Kontextovou zavislost dostaneme z neuronové sité. Tato skuteCnost mé vedla k jejimu

odstranéni z modelu. Neodstranéni by vedlo k zavadé&jicim vysledkim. Z pocéatku se to zdalo jako
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jednoduchy ukol. NiZze bude popsana prace s rozpoznavaci siti, komplikace, s tim spojené a vSechny
jeho zmény, které byly klicové pro vytvoteni jednotlivych siti.

4.3.1 Pivodni rozpoznavaci sit’

Puvodni rozpoznavaci sit’ byla tvofena fonémovou smyckou, obsahujici potiebné fonémy pro dany

jazyk, a modely hledanych slov. Zjednodusenou reprezentaci pivodniho jazykového modelu naleznete
na grafu 4.3.

:-’{_jl

Fonémova smycka Model slov

Obr. 4.3: Zjednoduseny puvodni jazykovy model

Prvni mou upravou, bylo rozsifeni pivodni rozpoznavaci sité o pravou fonémovou smycku.
Cilem bylo zvySeni uspésnosti detekce. Pro vysvétleni pouzijme slovo autobus. Hledané slovo je auto.

Pii samotné levé fonémové smycce jde detekce z levé strany slova, kdy ve slové autobus
nalezne slovo auto a zbylou ¢ast slova zanedbava.

Pti pridani pravé fonémové smycky by mélo dochazet i ke kontrole pravého kontextu slova.
Tento zpusob by tedy mél byt schopny odhalit, ze slovo autobus neni shodné se slovem auto.

V praxi se u daného modelu objevil opacny efekt, kdy uspéSnost mirne poklesla. Z toho
dtvodu jsme od takového zpisobu mozného zvyseni uspésnosti s negativnym vysledkem upustili. Na

obrazku 4.4 l1ze vidét zjednodusenou rozpoznavaci sit’ obsahujici levou i pravou fonémovou smycku.

Leva fonémova Model slov Prava fonéemova
smyéka smycka

Obr. 4.4: Ukazka levé a pravé fonémové smycky
4.3.2 Nova rozpoznavaci sit’
Na pocatku byla myslenka pouzit rozpoznavaci sit’ z pivodniho dekodéru, pro potiebu zreplikovani
vysledki. Zjisténim skutecnosti, ze sestaveni sité vzdy probiha pfi béhu a neni uloZeno ve statické
podobé, jsem musel myslenku zavrhnout. Pro moje potfeby byla nutnost vytvofeni novych
rozpoznavacich siti, které by pokryly nasi potfebu pro nasledné testy a samotny béh.
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V priubéhu prace nad detektorem kli¢ovych slov jsem vytvotil nékolik rozpoznavacich siti. Pro
jejich vytvoreni jsem se uchylil k dvou zptisobiim, kterymi Ize tyto sité vytvaret. Jednim ze zptuisobt se
nabizi vyuziti jiz zminéné knihovny OpenFST, ktera je podrobnéji rozebrana v kapitole 3.1. Jako dalsi
zpusob jsem se rozhodl pro vytvoieni sité svépomocné, bez pouziti knihovny OpenFST. Postupné zde
jednotlivé zptisoby tvorby siti rozeberu a ptiblizim divody jejich vytvoteni.

Po prvni siti, ktera pouze rozsifovala ptivodni sit’, provedl jsem vytvofeni rozpoznavaci sité od
samého pocatku. Tato sit’ byla sice obdobna ptivodni sit’i s drobnymi zménami, ale byla uchovana ve
statické podobé¢ narozdil od systému, z néhoz vychazim. Dalsi odlisnosti siti je ta, ze vytvofena sit’
obsahuje v modelu slov pouze dvé slova. Jeji ucel spocival v otestovani vytvoreného zapojeni s novym
kaldi dekodérem. Sit’ téz nese rozsifeni, které ji odliSuje od modell, jenz se vytvarely v systému,
z n¢hoz vychazim. Jedna se o pridani modelu pozadi. Nazorné lze rozdil vidét na grafech 4.3 a 4.5.
Graf 4.5 reprezentuje nové vzniklou rozpoznavaci sit, vV niz je zapojen model pozadi, ktery je
reprezentovan hranou z uzlu 11 mifici do uzlu 2.

Pii sestavovani dané rozpoznavaci sité se objevilo nékolik komplikaci, které zde dtkladnéji
popisi, protoze jsou nedilnou soucasti pii vytvaieni nasledujicich siti. Také zde uvedu dalsi vytvorené
modely, které uz budou odpovidat plné velikosti rozpoznéavaci sit¢ z ptivodniho systému, z kterého
V této praci vychazim.

4.3.3 Vytvoreni fonémové smycky

Prvni komplikaci, ktera mé potkala pfi vytvafeni rozpoznavaci sit€, bylo vytvofeni fonémové smycky.
Pfi pouziti knihovny OpenFST, vzdy po operacich minimalizace a determinizace, zanikla. Z pohledu
pouziti knihovny se mi naskytlo n¢kolik zptisobu feseni, které jsem otestoval a vybral z toho ten, ktery
odpovidal vyslednym pozadavkam.

Jeden ze zptisobti, kterym Ize danou komplikaci obejit, spoc¢iva v nahrazeni fonémové smycky
specialnim slovem (v mém piipadé $BGX). Toto slovo se po provedeni vSech determinizaci a
minimalizaci nahradi pomoci jiz zminéného ptikazu "replace” v kapitole 3.1. V grafu 4.5 Ize vidét sit’

se specialnim slovem.

d:DUB }{?\' u:eps}l/-g\ b:eps‘
S \_/

>

sil:eps
A Sieps
sil:eg> $BGX sil:eps p:PES eeps seps S:eps sil:<fe>
@ » 1 » 2 » 3 -;"/:\' -;"/_5\' -;-/_8\' » 11 » 12
o/ N N N N \J/
sil:eps
sil:</s>

Obr. 4.5: Rozpoznavaci sit’ se specialnim slovem $BGX

Jak uz je z grafu 4.5 patrné, tak tento postup neni idealni, protoZe kolem specialniho slova

vznikaji cesty, které jsou nezadouci.
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Druhy ze zpusobl pii pouziti OpenFST bylo vytvofit fonémovou smyc¢ku a model slov
oddélené. Na obé& ¢asti modell jsem aplikoval stejné operace a po jejich provedeni se pouzila operace
konkatenace, ktera tyto ¢asti propojila bez vzniku nezadoucich cest. Tento zptisob se mi téz bohuzel
nezdal bezchybnym. Fonémova smycka byla zachovéna, ale nepovedlo se vytvofit vSechny potiebné
cesty mezi fonémovou smyckou a modelem slov. Cesty, které se mi nepodatilo vytvofit, m¢ vedly
k naslednému ruénimu dotvaieni.

Predchozi zkusenosti mé nasmérovaly K vyzkouseni sestaveni smycky bez pouziti uleh¢ujicich
moznosti, jako je jiz zminéna knihovna OpenFST. Sestaveni timto zpusobem se jevi byt pomérné
snadné. Jedind nevyhoda mnou sestavené vysledné fonémové smycky muze byt
v pravdépodobnostech. Pravdépodobnost jsme u vSeh piechodt nastavovali na shodnou hodnotu.
4.3.4 Vynechani kontextu z jazykového modelu
Pro vytvoteni rozpoznavaci sit¢ bez kontextu byla prvnotni myslenka na pouziti OpenFST. Z pocatku
pii vytvareni modelt bez specifickych smycek a dalsich specifickych ¢asti pro model, bylo vytvoieni
nezvykle snadné. Pfi docileni specifickych cest u rozpoznavaci sit€, se OpenFST zacalo jevit jako
prostfedek, ktery misto uzitku piinasi vice komplikaci. U vynechédni kontextu z jazykového modelu
tomu nebylo jinak. Pro pfibliZzeni zde uvedu testované zplisoby vytvareni siti a vybéru pro mé ucely
vhodnéjsiho zpiisobu. K dané komplikaci jsem navrhl dva zplisoby feSeni, které by mély dany problém
sestaveni sité odstranit.

Prvni feSeni nabizi moznost vyuziti knihovny OpenFST. Pied kontextovou slozkou se
V rozpoznavaci siti nachazi slova rozgenerovana pouze na fonémy. Plivodné se tyto fonémy vazaly na
trifony, které v modelu simulovaly kontext (podrobné&ji rozebrano v kapitolo 2.9). Tyto fonémy se tedy
navazi na stavy. Tento pfevod je znaéné¢ komplikovanéjsi pifi zachovani pravdépodobnosti a
existujicich cest mezi stavy.

Druhé teSeni bylo zcela vynechat OpenFST a sestavit rozpoznavaci sit’ na zakladné vlastniho
vytvoreného skriptu. Této zplisob tvoteni jsem jiz uz uspeésné otestoval u sestaveni fonémové smycky.
Pfi sestaveni pomoci skriptu lze snadnéji kontrolovat vzniklé uzly a zamezovat zanikani jiz
existujicich pfechodi mezi uzly. Nevyhoda implementace spociva v tom, ze pravdépodobnosti jsou
zde staticky pfidéleny a nejsou ptfi spojovani jednotlivych modelti dopocitavany. Nasledné zjisténi
ukazalo, ze obavy jsou prili§ zbytecné velke, pricemz v redlnych vysledcich je rozdil zanedbatelny. Po
zjisténi této skute¢nosti a potfebnym zménam jsem zvolil vytvafeni rozpoznavaci sité bez pouziti
knihovny OpenFST.

V jednom ze zplsobl sestavovani jazykového modelu jsem zminil, Ze foném je nahrazen
stavy. Konkrétné se jedna o nahrazeni jednoho fonému za tii stavy. Divod je zde prosty. Foném
nebyva na délku pouze jednoho ramce, ale klidn€ na n€kolik. Nikdy neni znamo na kolik, protoze lidé
mluvi riznou rychlosti fe¢i. K lepSimu odhaleni vysloveného fonému mi pomaha vice stavi

reprezentujici dany foném. Na grafu 4.6 1ze vidét rozgenerovani jednotlivych fonémtl na stavy.
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Obr. 4.6: Cast sité onsahujici stavy reprezentujici fonémy

Stav rozpoznavaci sité¢ na grafu 4.6 je zjednoduSeny a neni kone¢ny. Pouzity Kaldi dekodér

ma specificky format zapisu. Vyiez ze zapisu modelu do textové podoby v Kaldi formatu je vyobrazen

nize.
3W=MYSLEL 33 |=-2
4 M=m_s4_1271=-0.81 4 1=-2.67
5M=i_s3 161=-0.97151=-3.142
6 M=i_s4 1281=-2.036 1=-3.421
4.3.5 Vytvorené modely

Jak uz bylo zminéno, prvni mnou od poc¢atku vytvorena sit’ byla pouze o velikosti dvou slov. Tanto sit’
slouzila pro otestovani funk¢nosti systému. Aby se tak mohlo ucinit, byla nezbytné vytvofit fadu
nahravek, které by obsahovaly dana slova v riznych kombinacich a délkach. V mém piipade jsem si
ptipravil dvacet nahravek v potfebném wav formatu. Velikost jednotlivych nahravek byla od par
sekund, az po né€kolik minut. Vyskytovaly se v nich jak dand dvé slova, tak i cizi slova pro ovéfeni
spravné funkcnosti. Nevyhoda tak malé sit€¢ spociva v tom, Zze vyhodnocovani tak malého poctu slov
nebude presné. Nehledné na mnozstvi dat, na kterych byl tento model testovan, proto je model bran
Cisté pro ladici funkci.

Na zékladé vytvofenych testovacich nahravek jsem upravoval nastaveni sité tak, aby jeji
uspésnost detekce klicovych slov byla co nejlepsi. K tomu mi dopomahalo upravovani dvou hodnot.
Mezi tyto dvé hodnoty patii penalizace slov a vaha jazykového modelu.

Penalizace slov umoznuje ke kazdému moznému pruchodu slova pfidat nastavenou hodnotu.
Timto zpisobem lze snizit nebo zvysit moznost vyskytu daného slova, kdy v mém ptipadé dana
metoda ovliviiuje pravdépodobnost volby mezi fonémovou smyckou nebo modelem slov.

Vaha rozpoznavaci sit€ v mém piipadé funguje obdobné jako penalizace slov. Slouzi
k uptesnéni volby mezi fonémovou smyckou a modelem slov. Timto zplisobem lze docilit vyssi

uzpésnosti detekce pozadovanych slov.
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Po odladéni systému bylo zapotiebi vytvofit automatické sestavovani modeld. Vedlo mé
k tomu hned nékolik divoda. P#i piedstavé vytvofeni modelu pro detekci 200 kli¢ovych slov, bylo
vytvaret toto ru¢né Casoveé nerealné. Takova sit’ uz saha do velikosti tisice fadkd. Dal§im divodem
byla horsi variabilita se systémem nebo pfiblizeni se funkénosti k systému, z néhoz vychazime. Jak uz
jsem diive zminil, tak systém, z néhoZ vychazim, vzdy sestavoval sit’ na zakladé pozadovanych slov,
které mél detekovat. O tuto schopnost jsem zde pivodné prisel zaménou detektoru.

Po této posledni uprave lze vytvaret sit’ o rizném poctu slov k detekci. V rozpoznavaci siti se
tato zména projevuje pouze zvySovanim ¢i snizovanim poctu slov v modelu slov. V takovém piipadé
uz neni potieba zde vice rozebirat samé sité liSici se od sebe pouze velikosti. Jejich velikosti a
vysledky budou dikladngji rozebrany v kapitole 5.2.

Posledni rozpoznavaci sit, jenz byla vytvofena vychazi ze systému, z kterého od pocatku
vychazime. Neobsahuje Kaldi dekodér, ale KWS dekodér. Jeho rozdilem je pouze v rozpoznavaci siti,
u které doslo k modifikaci fonémové smycky. Zbyla ¢ast modelu zlstala beze zmény. Puvodni
fonémova smycka vypadala tak, Ze se cyklilo mezi uzlem pocatku smycky, libovolnym uzlem fonému
a zpét do uzlu pocatku smycky. Upravena fonémova smycka vychdzi zuzlu pocatku smycky do
libovolného uzlu fonému, ale dale z tohoto uzlu smi opét do libovolného uzlu fonému ve fonémové
smycce ¢i do uzlu pocatku smyc¢ky. Dulezita zména sit’€ bylo dopocitani pravdépodobnosti. Zde se uz
pocita s bigramy a nasledné vysledné pravdépodobnosti jsou piifazeny na hrany, mezi odpovidajici
fonémy, ke kterym je pravdépodobnost dopocitana. To nam fika, jaka je pravdépodobnost, Ze po
daném fonému X bude nasledovat foném Z, ¢i jiny.
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Kapitola 5

Testovani a vyhodnoceni vysledki

Nedilnou soucasti této prace je testovani a vyhodnocovéani. Bez dané kapitoly by nebylo mozné
dokazat vysledky, kterych jsem zde dosahl. Bude zde demonstrovan rozdil mezi jednotlivymi systémy
a modely, které jsem pouzil ¢i vytvoril.

5.1 Metoda vyhodnoceni vysledkii

Vyhodnocoval jsem tspésnosti systéma s ruznymi modely, aby byla moznost pozorovat vysledky
zmén, které jsem pii jednotlivych krocich provadél. Na grafu 5.1 1ze vidét zptsob zapojeni detektoru

klicovych slov pro vzhodnocovani tispésnosti.

Detektor
klidowych slov

Kalibrace Chodnoceni

Obr. 5.1: Jednotlivé faze vyhodnocovani uspé$nosti

Jednotlivé faze vzhodnocovani tspésnosti (obr. 5.1) se provadi postupné. Nejprve detektor
klicovych slov vysledné hodnoty posle do kalibrace a nasledné z ni provede ohodnoceni.

Pro ohodnoceni vysledki jsem pouzil skript, poskytnuty od Phonexie, u kterého jsem proved|
zmény, které zahrnovaly né€kolik skriptl pro zapojeni mnou vytvoieného systému, jenz byly pro
ohodnoceni nezbytné. Mezi upravy, které bylo potieba vykonat, spada zapojeni skriptu pro vytvaieni
rozpoznavacich siti, upravy velkych a malych pismen ve slovech a vystup z kaldi dekodéru. Vystupem
z dekodéru je diaveéryhodnost slova, Casovy tsek detekce slova v nahravce, aj. Pravé aby bylo mozné
duvéryhodnost slova vyhodnotit, je potieba ji pievést na hodnotu v rozmezi mezi 0 a 1. Vzorec pro
pievod divéryhodnosti se nachazi nize, kdy X je hodnota dévérohodnosti slova a y je vysledna

hodnota v pozadovaném rozmezi.

1
y= 1+e(—x)
Vysledek je vyhodnocovan dvéma zptisoby. Prvnim je vypsani statistiky s vyslednym skérem
a druhym je grafické vyobrazeni prub&hu pomoci ROC kiivky (tzv. reciever operating characteristic)
s vyznacenym skorem.
U grafického zobrazeni skore se téz sleduje zakiiveni ROC kiivky. Pokud je nastup kiivky
pozvolny, znamena to, Ze vysledna uspesnost bude pomérné nizka. Tedy ¢im ostiej§i nastup, tim je

systém lepsi. ROC kiivka nam znazoriiuje podil chybnych detekei klicového slova za hodinu feci a
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odpovidajiciho podilu spravnych detekci. Na grafech 5.2 a 5.3 jsou vyobrazeny ROC kiivky - je zde

vidét rozdil mezi vyslednymi GspéStnostmi.

100, 100
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40 40

20 20
0 0
[+] 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Graf 5.2 - ROC kfrivka s nizkou Uspésnosti Graf 5.3 - ROC kfivka s vysokou uspésnosti

Pro vyhodnoceni uspé&Snosti detekce byla pouzita metrika Figure-of-Merit (zkracené FOM).
Tato metrika je zaloZzena na ROC kfivce. Pro vyhodnoceni spravného vysledku mé predev§im zajimal
podil spravnych detekci k chybnym detekcim, menSich nez 10. Spravné vypocitani FOM je tedy
pramér spravnych detekci v rozmezi prvnich 0 az 10 faleCnych detekci za hodinu.

5.2 Testovani a vyhodnoceni vysledki

Pro testovani je nezbytné mit data v co nejvyssi kvalitd. Cim vyssi vyskyt nezadoucich jevi se
v danych testovacich datech vyskytuje, tim jsou nasledné vysledky horsi. Mezi nezadouci jevy patii
Sum, nesrozumitelnost vyslovovani a dalsi. I velmi dobfe vytvoreny systém na takovych datech ztraci
Z uspésnosti. Proto je ze zminénych divodu nutné byt obezietny pii vybéru testovaci sady, aby
obsahovala co nejméné téchto nezadoucich jevu.

Testovani probihalo na datech poskytnutych od firmy Phonexie. Data obsahovala 200 audio
nahravek v anglickém jazyce ve formatu wav. Dale byl poskytnut referenéni piepis pro jednotlivé
audio zdznamy. Z téchto dat jsem vytvofil testovaci sadu, na které¢ lze demonstrovat Gspe€Snost
jednotlivych systémui. Délka testovaci sady mluvené feéi (bez useku ticha), zde zabira 437 sekund.
Z délky 437 sekund Ize usuzovat, ze sada spada do kategorie mensi velikosti. Pro demonstrativni téely
je tento objem dostacujici. Z testovaci sady jsem vybral 200 slov, pfitom kazdé slovo se sklada
minimalné z Sesti pismen. Celkovy pocet vyskytt hledanych slov dosahuje hodnoty 267. Z prvniho
pohledu je zfejmé, Ze néktera slova se zde nachazeji vicekrat. Aby vyhodnocovani vysledkd mélo
smysl, vSechny vysledky, které zde budou uvedeny, jsou provadény na stejné testovaci sadé s
totoznym sezna mem slov k detekci.

V prvni fadé jsem musel provést ohodnoceni systému, z néhoz vychazime. Vedlo mé¢ k tomu
mozné porovnani Gspé$nosti mezi jednotlivymi systémy. Pii pouziti jiz zminéné testovaci sady jsem
obdrzel vysledky, které jsou uvedeny v tabulce.
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Spravna detekce FaleSna detekce FOM

206 2941 53.43

Dalsi ohodnoceni jsem provadél na systému, ktery mél jiz zaménény KWS dekodér za Kaldi
dekodér. Pricemz rozpoznavaci sit’, jez byla u ného pouzita, obsahuje fonémovou smycku, model slov
a model pozadi.

Spravna detekce FaleSna detekce FOM

144 685 41.18

Posledni ohodnoceny systém vychazel z piivodniho systému. Jeho zména spocivala ve zméné
fonémové smycky a dosazeni bigramovych pravdépodobnosti prechodii. Model byl uz Iépe ptiblizen
v kapitole 4.3.5.

Spravna detekce FaleSna detekce FOM

205 2869 53.43

Jak uz ndm jednotlivé vysledky napovidaji, tak srovnatelné vysledky mé model, zn€hoz jsme
vychazeli s modelem, ktery zahrnoval bigramy. Model s bigramy obsahuje méné faleSnych detekei.
Byla zde moznost také u ného dosahnout pozitivnéjSich vysledkd, ale pocet faleSnych detekci se Splhal
do vysokych cisel, proto takovy vysledek nebyl zvolen. U systému s Kaldi dekodérem jsem ocekaval
lepsi vysledek. Nizsi uspéSnost mize byt ovlivnéna rlznymi faktory. Mezi né patii jiny zplsob
dopocitavani diveryhodnosti slov, nez u KWS dekodéru. Dalsi zpiisob, jak zleSit UspéSnost
jednotlivych modeld, by bylo zapojeni kalibrace. Ta nam optimalnéji nastavuje prah, coz zptisobuje
lepsi vyhodnocovani slov. Po detailngj$im schlédnuti vysledkt bylo zjisténo, ze lepsi presnosti detekce
bylo dosazeno u delsich slov. U kratSich slov vznika vice faleSnych detekei a je problém je presnéji
detekovat.
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Z.aver

Cilem této bakalaiské prace bylo vytvofit a experimentovat s modely v detektoru kli¢ovych slov. V
system dosahl stejné uspésnosti, jako model, z n¢hoz jsem vychazel. Konkrétné se jedna o 53.43
FOM.

Dalsi z rozpoznavaci sit, jeZ byla vytvorena, byla postavena na Kaldi dekodéru. Vysledek z ni
nebyl nejuspesnéjsi. Vyhodou takto postaveného systému je to, Ze bude slouzit jako novy zaklad pro
zlepseni detekce klicovych slov, ktery se vyuzije ve firm¢ Phonexia.

V praci jsem téz experimentoval s rozpoznavaci siti, ktera obsahovala n-gramovy model,
konkrétné bigramy. U ni bylo dosazeno nejlepsich vysledkt, ale téZ znacné naristu faleSnych detekci,

které jsou nezddouci.
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