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Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorenie jednoduchého rozpoznavaca rec¢i pre webovy prehliadac.
Praca popisuje zakladné komponenty nutné pre implementéiciu rozponavaca reci a venuje
sa technikam, ktoré vyuziva pre optimalizaciu procesu rozpoznéavania rec¢i vo webovom pre-
hliadaci. Praca sa najskor zameriava na teoretické priblizenie problematiky rozpoznavaca.
Opisuje jeho jednotlivé ¢asti a principy, ktoré vyuzivaju. Dalej praca popisuje dizajn, im-
plementéciu a sposob akcelerédcie rozpoznavaca za pouzitia obmedzenych vypocetnych pros-
triedkov webového prehliadaca. Implementacia je rozdelena do modulov tvoriacich kniznicu
pre pouzitie vo webovych prehliadacoch. Kniznica je Tahko rozsiritelnd a integrovatelna v
lubovolnej webovej aplikacii. V zavere rozobera potencionalne smery vyvoja a pouzitelnosti
tohto projektu.

Abstract

The goal of this project is to implement simple speech recognizer for web browser. This
paper describes fundamental components required for implementing speech recognizer and
techniques which are used for optimization process of speech recognition in web browser.
At first, the paper focuses on introduction of speech recognition theory. It describes indi-
vidual parts and principles of speech recognizer. In next section, thesis describes design,
implementation and principles of acceleration of speech recognizer with limited computing
resources of web browser. The implementation is divided into modules making up the lib-
rary for usage in web browser. The library is easily extendable and usable in various web
applications. Finally, it discusses potential directions of development and usability of this
project.
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Kapitola 1

Uvod

Oblast spracovania reci je uz po dlhii dobu nespochybnitelne jedna z najviac rozoberanych
tém v informatike. Je vyuzitelnda v mmnohych oblastiach od prevodu re¢i na text az po
vyuzitie v inteligentnych osobnych asistentoch. Vdaka novym technolégidm sa moznosti
spracovania rec¢i neustale rozsiruju aj na zariadenia, v ktorych to doposial nebolo mozné.
Avsak, vac¢sina rozpoznévania reci je stale vykondvand na cloudovych serveroch, ktoré maju
naviac ¢asto Specializované vypoctové vybavenie. Moznosti upravitelného rozpoznévania, v
realnom case bez internetového pripojenia a spoplatneného API, st teda znacne obmedzené.
Tato praca sa zameriava prave na toto obmedzenie. Jej cielom je vytvorenie jednoduchej,
prenosnej kniznice, ktora zaruc¢i komplexny pristup k rozpoznavacu vo webovom prehliadaci.

Aj ked sa v poslednych rokoch technolégie a aj vypoctové moznosti webovych prehliada-
¢ov znacne rozsirili, stdle nie st porovnatelné s technolégiami, ktoré st priamo usposobené
na vypocetne narocné ulohy, medzi ktoré patri aj rozpoznavanie reci. Pri tvorbe vypoctovo
naroc¢nych aplikacii je teda nutné sa sustredit na optimalizdciu a paralelizaciu vyuzitych al-
goritmov. Webové prehliadace to umoznuju vdaka paralelizacii za pomoci multithreadingu
a akceleracie vypoctov za pouzitia grafickych shaderov.

Druhé kapitola tejto priace sa zameriava na objasnenie metdd a technik vyuzitych pri
implementéacii rozpoznavaca reci. Vysvetluje sposob ulozenia zvukového signalu na diskrét-
nych zariadeniach. Dalej popisuje, ako st zvukové data spracované, extrakciu priznakov,
vyhodnotenie priznakov za pomoci neurénovej siete a zdkladné principy rozpoznévania reci
za pomoci dekodéru.

V tretej kapitole praca rozoberd implementaciu. Obsahuje informécie o pouzitych tech-
nolégiach, algoritmoch, vyuzitych knizniciach a obsahuje popis struktiary vytvorenej kniz-
nice.

Posledné kapitola sa zaobera vyhodnotenim dosiahnutych vysledkov a moznostiam dal-
sieho vyvoja projektu.

1.1 Motivacia

Motivaciou tohto projektu bolo vytvorenie jednoduchého offline rozpoznavaca reci spusti-
telného vo webovom prehliadaci, bez nutnosti online komunikacie, so vzdialenym serverom.
Vdaka tomu by mal byt dostupny na vsSetkjch zariadeniach podporujicich webovy pre-
hliada¢. Tento spdsob implementéacie taktiez odstranuje niektoré bezpecnostné rizika, ktoré
prindsa internetova komunikacia a to napriklad odchyt odoslanych paketov, ktoré obsahuju
citlivé data.



V case implementéacie tohto projektu existovala iba jedna alternativa pontkajica offline
rozpoznévanie re¢i vo webovom prehliadaci. Projekt Pocketsphinx ! je open-sourcova kniz-
nica, ktora, ako jedina, ponika totoznd funkcionalitu. Avsak, doposial nie je optimalizovand
pre vyuzitie so slovnikom obsahujticim vacsi pocet slov. Kniznica tiez nepracuje s dostupnou
grafickou akcelerdciou maticovych operacii, ktora znacne zlepsuje rychlost rozpoznavania.

Vytvorenim totoznej funkcionality pre platformu android sa zaoberd praca [10], ktord
pracuje s totoznymi nastrojmi na rozpoznavanie priznakov v rec¢i. Po podrobnom nastu-
dovani problematiky a implementacie prace pre platformu Android bolo nutné vykonat
rozsiahly prieskum webovych technolégii pre webové prehliadace a ich mozné vyuzitie v
ulohe spracovania rec¢i. Nadobudnuté znalosti boli vyuzité pri implementécii tejto prace.

"https://sy122-00.github.io/pocketsphinx.js/
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Kapitola 2

Rozpoznavanie reci

Tato kapitola mé za ciel oboznamit citatela s metédami rozpoznavania reci, ktoré boli
vyuzité v tejto praci. Vseobecne povedané, tlohou rozpoznavaca je ziskanie prepisu po-
stupnosti slov zo zaznamenaného audio signalu. Aj ked je tloha na prvy pohlad zrejma, jej
dosiahnutie nie je také priamociare. Zvacsa je nahrany zvukovy signal, ktory je ovplyvneny
niekolkymi negativnymi faktormi vratane dialektu a ténu rec¢nika, ale aj rusivymi zvukmi
okolia. Vdaka tymto negativnym vplyvom sa pre rozpoznavanie reci osvojil statisticky pri-
stup. Rozpoznavanie je viac¢sinou zalozené na pravdepodobnostiach vyskytov urcitych foném
v malych segmentoch reci, ktoré si nazyvané ramce. Tato cast rozpoznavaca je nazyvand
akusticky model. O rozpoznanie slov, tvorenych postupnostou pravdepodobnosti foném, sa
zasa zaoberd jazykovy model. Jazykovy model musi taktiez riesit problémy s nejasnymi
hranicami slov a slovami, ktoré zneji rovnako, no majia rozlicny vyznam.

Extrakcia priznakov Odhad posterlornygh Dekodovanie
pravdepodobnosti |
Zvukoveé Extrahované
data priznaky

Segmentacia
Filter spodny priepust
Spektralna analyza Neurénova sief
Detekcia re¢ovej aktivity
Mel Bank filtre

Posteri6rne Textovy

pravdepodobnosti vystup
foném

Uni-gramova rozpoznéavacia sief
N-gramovy jazykovy model

Obr. 2.1: Zjednodusend schéma automatického rozpoznavania reci zalozeného na dynamic-
kom jazykovom modeli a posteriéornych pravdepodobnostiach foném odhadovanych neuré-
novou sietou.

2.1 Spracovanie audio signalu

Zvukovy signal reprezentuje vibracie vzduchu alebo iného prenosového média, ktoré boli
vyprodukované napriklad Tudskymi hlasivkami. Tato sekcia opisuje jednotlivé kroky spra-
covania tohto signalu, ktoré pripravuju data na dalSie spracovanie. Cielom spracovania



signdlu je ziskat aproximaciu frekvencii vyskytujucich sa na zvukovej nahravke v urcitom
case.

2.1.1 Predspracovanie signalu

Prvym krokom rozpoznavania reci je ziskanie audio signalu pre spracovanie. Nasledne je
signdl prevzorkovany do vzorkovacej frekvencie, ktord je vhodné pre spracovanie reci, a
rozdeleny do mensich ramcov. Na jednotlivé ramce je aplikovand okenna funkcia, ktora ma
za ulohu zlepsenie vysledkov spektralnej analyzy redukciou okrajovych casti rdmcu.

Digitalna reprezentacia signalu

Bezné zariadenia nahravaja zvuk ako analégovy signal, no pre jeho ulozenie do paméte a
naslednt manipulaciu je nutné ho previest do diskrétnej podoby. O tento prevod sa stara
analégovo-digitalny prevodnik, ktory prevzorkuje spojity signal na diskrétny.

1.00 1 B Analégovy signal.
0.75 - Il Digitalny signal.
0.50 A

0.25 A1

0.00 A

—0.25 1

—0.50 A1

—0.75 1

—1.00 A

Obr. 2.2: Analbégovy signél a jeho diskrétna reprezentacia

V pamiti je vzorka signalu ulozend v PCM (pulse code modulation) forméte. Hodnota
kazdej vzorky je reprezentovana diskrétnou hodnotou - zvycajne vyjadrenou 16-bitovym
celym é&islom. Vzorka predstavuje amplitidu signdlu v uréitom ¢asovom momente. DalSou
vlastnostou diskrétneho signalu je vzorkovacia frekvencia. Definuje pocet diskrétnych vzo-
riek zaznamenanych v jednej sekunde audio nahravky. Signdl je mozné nahravat vo viacerych
formatoch. Stereo nahravanie umoznuje ulozenie signalu vo formate, kedy sa pri prehravani
zd4, ze zvuk prichddza z urc¢itého smeru. Stereo nahravanie vSak vyzaduje dva mikrofény
a uklada dvojnasobné mmnozstvo dat. V rozpoznéavani reci je preto uprednostiiované mono
nahravanie.

Prevzorkovanie signalu

Vzhladom na to, Ze rozpoznavac sa snazi rozpoznat Tudski re¢, je mozné vyrazne obmedzit
frekvencie signalu na tie, ktoré st podstatné. Rozsah frekvencie zvuku vydavaného fudskymi



hlasivkami sa koncentruje medzi 300 Hz az 3800 Hz [2]. Vdaka tejto skutoc¢nosti nie je nutné
spracovavat frekvencie vyssie, ako je horna hranica tohto frekvencéného pasma.

Pre rozpoznavanie je v tomto pripade pouzivana vzorkovacia frekvencia 8000 Hz. Tato
vzorkovacia frekvencia tvori prijatelny kompromis medzi presnostou a potrebnou vypoc-
tovou naroc¢nostou. Taktiez je dand Shannonovym teorémom popisanym nizsie. Webové
prehliadace vsak nezarucuju tiuto optimalnu vzorkovaciu frekvenciu. Prehliada¢ pouziva na-
tivnu vzorkovaciu frekvenciu nahravacieho zariadenia, ktord je vo vacsine pripadov 44100 Hz
alebo 48000 Hz. Pre podporu Iubovolného zariadenia je teda nutné implementovat vlastni
metodu na prevzorkovanie signalu.

FIR Filter - Spodné priepust

Filter s kone¢nou impulznou odozvou je diskrétny linearny filter, ktory sa v kone¢nom case
ustali na hodnote nula. V tejto implementéacii je vyuzity ako dolné priepust na odstranenie
nepotrebnych frekvencii za ticelom vyhnutia sa aliasingu signalu pri podvzorkovani. Spodna
priepust prepusta cez filter iba signal pod urcitou frekvenénou hranicou, ktora je v nasom
pripade 4000 Hz. M&zeme ho vyjadrit rovnicou

N
x[n] = hlklz[n — k] (2.1)
k=0

kde, x predstavuje vstupny signél, h je impulzné odozva, N je rad filtru a y je vystupny
signél po aplikovani filtru.

Shannonov teorém

Shannonov teorém udéva, ze vzorkovacia frekvencia diskrétneho signalu musi byt najmene;j
dvakrat vécsia ako frekvencia, ktorou chceme signdl prendsat. Preto je v nasom pripade
pouzita frekvencia 8000 Hz. V pripade nedodrzania tejto podmienky je kvalita informacii
v prenasanom signale vyrazne znehodnotena.

2.2 Extrakcia priznakov

Extrakcia priznakov je vSseobecne v rozpoznavani proces, ktory je zamerany na znizenie
mnozstva dat nutnych k ich klasifikacii. Mensie mnozstvo dat urychluje klasifikaciu, a tak
zlepsuje celkovy ¢as rozpoznavania. Dalej extrakcia umoziuje zamerat sa na dolezité déta
a tie nepotrebné zahodit.

2.2.1 Segmentacia

Prvym krokom extrakcie priznakov je segmentacia. Vstupom tejto Casti rozpoznavaca je
zvukovy signdl, ktorého predspracovanie sme popisali v kapitole vyssie. Tento signél je
nutné rozdelif na ramce, ktoré obsahuju malé ¢asové tiseky signalu, aby bolo mozné urcit,
aké frekvencie vydaval ¢lovek, ¢ zariadenie v danom ¢asovom momente. Bezna dizka rdmca
pre rozpoznévanie redi je 20-25 milisekind. Jednotlivé rémce sa tiez prekryvaji v dizke 10-15
milisektind.

Pri vzorkovacej frekvencii 8000 Hz je dizka jedného vzorku 1000/8000 = 0.125 ms.
25ms dlhy rdmec teda obsahuje 25/0.125 = 200 vzoriek. Z toho vyplyva, Ze dizka posunu
je 10/0.125 = 80 vzoriek.
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Obr. 2.3: Grafickd reprezenticia prekrytia rdmcov

2.2.2 Hammingovo okno

Rozkuskovanie signalu na rdmce moze sposobit, Ze vina reprezentujica signal je odseknuta
na mieste, kde dosahuje vrcholni hodnotu. Tento fakt moze znehodnotit vysledok spek-
tralnej analyzy. Tento jav sa nazyva spektralny unik a je dany charakteristikou Fourierovej
transformacie, ktord periodizuje vstupny signal. Z tychto dévodov je nutné pouzit vhodnu
okennt funkciu. V tejto implementécii je pouzitda okennd funkcia - Hammingovo okno. Tato
funkcia oslabuje amplitidu signalu na okrajoch ramca. Je mozné ju vyjadrit nasledujticou
rovnicou a je graficky znazornend na obrazku 2.4.

2m™n
N -1

faln] = f]n)(0.54 — 0.46 cos( ) (2.2)

kde, N predstavuje dizku rdmea a n predstavuje index vzorky.

Hammingovo okno

1.0 A

0.8 A

0.6 A

Amplitida

0.4 A

0.2 A

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Vzorky

Obr. 2.4: Graficka reprezentacia Hammingovho okna



2.2.3 Spektralna analyza

Spektralna analyza umoznuje rozdelenie vstupného signalu v rdmci na jednotlivé periodické
signély, z ktorych je zlozeny [1]. Vdaka tomu je mozné zistit, v ktorych frekvencidch ma
signél najviac energii. Nakolko ma kazdy tén, ktory je vydavany Iudskym hlasovym ustro-
jenstvom, svoje Specifické frekvencné zlozky je ich rozlozenie pre automatizované rozpozna-
vanie velmi doélezité.

Frekvencna
doména

Casova
doména

Obr. 2.5: Grafické znazornenie spektralnej analyzy

Rychla Fourierova transformacia

VsSeobecne cielom spektralnej analyzy je prevod medzi ¢asovou a frekvenénou doménou
signalu. Kedze signél, ktory spracovavame nie je spojity, ale diskrétny, tato transformaéacia
je prevedena za pomoci diskrétnej Fourierovej transformécie (DFT).

ne€[0,N —1] (2.3)

Beznd DFT definovana formulou 2.3 nie je bezne pouzivana kvoli jej zlozitosti, ktora
je O(N?). Namiesto toho sa pouziva jej optimalizovana verzia nazyvané rychla Fourierova
Transformécia (FFT), ktorej zlozitost je O(N log N). Tieto optimalizované varianty vyuzi-
vaju periodickosti a symetrie DFT algoritmu na zredukovanie komplexnosti vypoctov.

Vykonové spektrum (Power spectrum)

Jednotlivé frekvencie v ramci mdzeme vyjadrit ich vykonovym spektrom. Vykonové spek-
trum rameca je spocitané ako:

2
P, = /a2 +i2" =12 +i2 (2.4)
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Obr. 2.6: Vykonové spektrum signalu

2.2.4 Mel bank filtre

Vstupom do mel bank filtrov je vykonové spektrum Fourierovej transformaécie jednotlivych
ramcov signalu. Cielom pouzitia mel bank filtrov je simulovanie Tudského ucha, ktoré lepsie
rozliSuje nizsie frekvencie [6]. Silové spektrum je rozdelené na 26 prekryvajicich sa péasiem,
na ktoré je aplikovanych 24 trojuholnikovych filtrov, ktoré sa nazyvaji banky.

Parametre okennych funkcii, pouzitych pre vypocet energii, si zavislé na pocte pouzitych
filtrov, z ktorych chceme pocitat energie vzorkovacich frekvencii a velkosti vstupnych dat.
Mel banky pre jednotlivé frekvencie silového spektra si definované rovnicou 2.5.

0 o pmy K< Fm=1)
) Fo—Fo=ey  f(m—=1) <k < f(m)
in0 = Sl T <k 2 g0 7
o " ks fm+1)

Kde:
k st indexy jednotlivych vzoriek silového spektra , k € [0, N|
N je dizka silového spektra
M je pocet Mel baniek - v nasom pripade 24 baniek
f je pole o dizke M + 2

m je index mel bank filtra
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Po vypocte si jednotlivé hodnoty bank ramca sc¢itané a logaritmicky transformované
pre pouzitie v dalSej ¢asti rozpoznavaca.

Blm] =1log = 0N H,, (k) (2.6)
k

amplitada

L L L L I
1500 2000 2500 3000 3500 4000

frekvencia

Obr. 2.7: Grafické znazornenie mel filtrov - 24 filtrov, vzorkovacia frekvencia 8000 Hz

Vystupom je vektor logaritmov energii v signali rdmca. Tymto je dosiahnuté podstatné
znizenie dimenzionality oproti p6vodnym datam.

Mel banky rémca.

15.0 1

Hodnota
= -
u N © N
o wv o w
X ) X )

N
0
|

e
o
!

0 5 10 15 20
Filter

Obr. 2.8: Hodnoty bank pre ramec

Mel mierka

Mel mierka sa snazi aproximovat akym sposobom c¢lovek v skuto¢nosti vnima zvuk. Prevod
medzi frekvencénou doménou a mel doménou je prevadzany za pomoci rovnic 2.7 a 2.8.

/ /
. 7 7 2.7
m = 25951og, 0(1 + ) =1127In(1 + ) (2.7)

f =700(102% — 1) = 700(eTiz Y (2.8)
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2.2.5 Uniformna normalizicia

Aby sme zistili, ¢i st Specifické Mel banky jednotlivych rdmcov dolezité, ich hodnoty musia
byt normalizované. Pri spracovani nahravky z audio siiboru je tato tiloha pomerne jedno-
ducha. Je ju mozné zrealizovat vypoctom priemerov pre jednotlivé banky vSetkych ramcov
a ich naslednou substrakciou. Toto samozrejme nie je mozné pre zvuk, ktory je nahravany v
redlnom case. Priemery jednotlivych bank musia byt pocitané pocas nahravania a to moze
sposobif znehodnotenie prvej Casti vzoriek.

Najjednoduchsia adaptéicia normalizacie, pri spracovani v redlnom case, je obmedzenie
poctu pouzitych vzoriek. Problém s touto metédou je samozrejme volba spravneho N, ktoré
predstavuje pocet vzoriek branych do ivahy pri tomto vypocte. Presnost sa zvysSuje sticasne
s rasticim N, no prilis velké N sposobi vacsi pocet znehodnotenych vzoriek pri zmene hluku
v pozadi. Uniformna normalizacia mo6ze byt spocitana ako:

n—1

Yn =Tn— Y _ D (2.9)

=0

Kde, x,, je vstup, y, je vystup a h su predosle vstupy.

2.2.6 Exponencialna normalizacia

Exponencidlna normalizacia adresuje problém znehodnotenia aktualneho ramca starsimi
vzorkami. Exponencidlna funkcia f(z) = a” kde, a € (0, 1) umoznuje znizovanie vahy akou
starsie vzorky ovplyvnuju normalizaciu. Podobne ako uniformnd normalizacia vyzaduje
spravnu volbu parametru a, ktory moéze byt urceny rovnicou:

a= "0 (2.10)

kde, t vyjadruje rozdiel c¢asu od aktualnej vzorky v sekundach, f vyjadruje vzorko-
vaciu frekvenciu, s vyjadruje pocet vzoriek v jednom kroku a w vdhu s akou mé vzorka
ovplyviiovat aktualny ramec.

2.3 Odhad fonémovych posteriérov

Proces odhadu posteridrov zaistuje prevod extrahovanych audio priznakov ziskanych zo
signalu na posteriérnej pravdepodonosti foném. V tejto praci je na ziskavanie tychto prav-
depodobnosti vyuzity model tvoreny doprednou neurénovou sietou, ktora bola natrénovana
Specificky na tuto ulohu. Tato sekcia opisuje ziskanie posteriérnych pravdepodobnosti a
predstavi modely, ktoré si k tomu vyuzité.

2.3.1 Neurdnova siet

Neurénové siete st modely skladajiice sa z mensich vypocétovych jednotiek, ktoré sa nazy-
vaju perceptrony. Perceptrony st matematické modely predstavujice neurény. Perceptron
je jednoduchy model, ktory spracovava sériu vstupov a transformuje ich na vystupni hod-
notu. Mnozstvo vstupov perceptronov sa moéze lisit na zaklade typu a velkosti siete.
Vrstvy neurénovych sieti sa delia na tri typy. Prvy typ je vstupna vrstva, ktorda na
vstupe prijima data urcené ku klasifikacii a propaguje ich do dalsich vrstiev. Druhy typ
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je takzvana skryta vrstva. V sieti méze byt virtudlne neobmedzené mnozstvo skrytych
vrstiev. Prave skryté vrstvy previddzaji matematické operdcie neurénovej siete. Posledny
typ je vrstva vystupna. Vystupnd vrstva udava vysledky klasifikdcie a pocet vystupnych
uzlov, tiez urcuje pocetnost tried, ktoré je sief schopna rozoznavaf. V nasom pripade si
vstupy siete hodnoty mel bank filtrov jednotlivych ramcov a vystupom st pravdepodobnosti
vyskytu jednotlivych foném v tomto ramci.

Typ siete, ktora je pouzita v tejto praci, sa nazyva doprednd neurénova siet. Je to najjed-
noduchsi a zaroven najpouzivanejsi typ neurénovych sieti. Informécie sa v tomto druhu siete
pohybuji iba jednym smerom a jej vrstvy st plne oddelené. Typicky obsahuji najmenej
jednu skrytt vrstvu a vSetky uzly susednych vrstiev st prepojené. Grafickt reprezentaciu
jednoduchej doprednej neurénovej siete predstavuje obrazok 2.9.

Bottleneck
vrstva

Vstupna
vrstva

Vystupna

Skryté vrstvy vrstva

Obr. 2.9: Grafickd reprezenticia jednoduchej doprednej neurénovej siete s bottleneck
vrstvou.

2.3.2 Perceptron- neurén

Perceptron je zédkladna vypoctova jednotka siete. Vo vstupnej vrstve kazdy perceptron
odpoveda jednej hodnote zo vstupnych dat. V skrytej vrstve prijima na vstup vystupni
hodnotu vsetkych perceptronov, ktoré si nan napojené z predoslej vrstvy. Tieto prijimané
hodnoty st vynéasobené vahou spojenia, s¢itané a v niektorych implementaciach sa naviac
pric¢ita takzvany bias. Tato hodnota je nasledne poslana do aktivac¢nej funkcie perceptronu,
ktorej vysledok reprezentuje vystupni hodnotu tejto jednotky. Perceptron moézeme vyjadrit
rovnicou 2.11 a je graficky znazorneny na obrazku 2.10.

N

Y; = F(Z(mlw,) + BZ‘) (2.11)
=1
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Kde, y je vystupna hodnota , z je vstupnd hodnota, w je vdha spojenia, b je bias
hodnota a F' je aktiva¢na funkcia. V tejto implementacii je pouzitd sigmoidna aktivacna
funkcia vyjadrena rovnicou 2.12.

1
flx) = — (2.12)
1+e
vstup_1
véha_1 T
vstup_2 vaha_2 Aktivagna
N lvacha 7 >
funkcia vystup
vaha_3
\_/
vstup_3

Obr. 2.10: Grafickd reprezentacia perceptronu

2.3.3 Skladanie vstupu neurdnovej siete

Vstupy neurénovej siete vyuzitej v tejto implementécii, st normalizované hodnoty mel bank
filtrov jednotlivych audio ramcov. Vstup vSak neobsahuje iba hodnoty aktudlne spracova-
vaného ramca, ale aj hodnoty N ramcov pred a N ramcov po aktudlne spracovanom ramci.
Dizka vstupného vektora moze byt teda vyjadrena ako (2N +1)%M kde, N je raddius rdmcov
okolo aktualne spracovaného ramca a M je pocet mel bank filtrov.

Vstup neurénovej siete

t-7 t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 to t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7

L Jlk )

Ramce v minulosti Ramce v buduicnosti

(o (o[- [ [

Hodnoty mel bank aktualne
spracovavaného ramca

Obr. 2.11: Grafickd reprezenticia vstupu neurénovej siete. Vstup tvoria hodnoty mel bank
jednotlivych ramcov, ktoré st ziskané pri spracovani zvukového signalu. Vstup obsahuje ak-
tualne spracovavany ramec a jeho okolie v podobe predchadzajicich a nasledujicich ramcov.

2.3.4 Interpretacia vystupu neurdnovej siete

Vyslednym vystupom neurénovej siete je séria redlnych ¢isiel. Tieto ¢isla st transformované
na pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych priznakov pomocou normalizovanej exponencial-
nej funkcie tiez nazyvanej softmax. Tato funkcia normalizuje hodnoty vystupu neurénovej
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siete na rozlozenie pravdepodobnosti. Vysledkom je séria redlnych ¢isiel v intervale (0,1),
ktorych sicet je rovny 1, a tak mézu byt interpretované ako pravdepodobnosti. Softmax
funkciu mézeme vyjadrit vzorcom 2.13

evi
Sz = L . 2.13
z 2]1'121 exi ( )

Pricom z € N a j € [1, L] kde, L je velkost vystupnej vrstvy a x; je hodnota vystupnej
vrstvy na indexe 1.

2.3.5 Zlepsenie rozpoznania jednotlivych foném

Hodnoty ziskané z neurénovej siete reprezentuji pravdepodobnosti vyskytu foném v jednot-
livych rdmcoch. Pre zlepsenie odhadu pravdepodobnosti niektorych foném sa spolu s nimi
zohladnuju aj takzvané apriérne pravdepodobnosti. Tieto pravdepodobnosti st ziskané z
testovacej sady siete na zaklade vyskytu jednotlivych foném. Vysledné pravdepodobnosti
foném su teda ziskané vztahom:

P(z|pi) = P(pi)(P(z|pi) (2.14)

Kde, (P(z|p;) su posteriérne pravdepodobnosti ziskané z vystupu neurdénovej siete a
P(p;) st apriérne pravdepodobnosti. Dekodér pracuje s logaritmami fonémovych pravde-
podobnosti. Vzhladom na apriérne pravdepodobnosti a to, ze posteriorne pravdepodobnosti
su pocitané funkciou softmax, vysledné logaritmy fonémovych pravdepodobnosti mozu byt
ziskané za pomoci rovnice:

In P(z|p;) = In P(p;) + In Lei =InP(p;)+z; —In Zemi (2.15)
e*i

7j=1 J=1

Vysledné fonémové pravdepodobnosti pouzité pre dekddovanie st teda ziskané stctom
logaritmov apriérnych pravdepodobnosti a logaritmov vystupu neurénovej siete.

2.4 Dekodér

Uloha dekodéru pri problematike spracovania reéi je néjdenie najpravdepodobnejsej repre-
zentacie slova zo ziskanej sekvencie priznakov. V tejto kapitole sa praca zaobera proble-
matikou a technikami dekodéru pracujiceho s posteriérnymi pravdepodobnostami. Dalej
opisuje komponenty potrebné pre tvorbu jednoduchého dekodéru. Principy popisane v tejto
kapitole boli ¢erpané z [3] a [4].

Proces a techniky dekédovania st nevyhnutnou casfou spracovania rec¢i vzhladom na
obrovsk variaciu vyslovnosti slov. Faktory ovplyviujice vyslovnost st napriklad prizvuk
alebo rychlost s akou je slovo vyslovené. Tento problém je graficky znazorneny na obrazku
2.12.
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Obr. 2.12: Slovo “seven” vyslovené trikrat po sebe rovnakym re¢nikom.

2.4.1 Dekdédovanie priznakov

Proces dekédovania mozeme povazovat za hladanie najpravdepodobnejsej sekvencie slov na
zéklade ziskanych priznakov zvukovej stopy. V tomto pripade si priznaky reprezentované
posteriornymi pravdepodobnostami ziskanymi zo zvukového signalu. Cielom je teda naj-
denie postupnosti slov W, ktord najviac odpoveda pozorovanym priznakom O. Aplikdciou
Bayesovho pravidla ziskame rovnicu 2.16. Tato iprava umoznuje tento problém rozdelit na
niekolko casti, ktoré sa daji samostatne modelovat.

7 axgunax POINPOY)

L P{O) (2.16)

Prva cast P(O|W) je nazyvané akusticky model. Reprezentuje rozdelenie jednotlivych
slov na fonémy. P(W) sa nazyva jazykovy model, ktory popisuje pravdepodobnost vyskytu
slova. Pravdepodobnost P(O) nemé ziadny vztah s hladanym slovom W  takze nie je pri
vypoétoch pouzivani. Zanedbanim P(O) mozeme rovnicu hladania postupnosti W zjedno-
dusit na nasledujuici tvar:

W = argmax P(W,0) = argmax P(O|W)P(W) (2.17)
w w

Jazykovy model je mozné rozsirit o takzvané n-gramové pravdepodobnosti, ktoré re-
prezentuju pravdepodobnost vyskytu sekvencie slov. Hodnoty pouzivané na modelovanie
spominanych pravdepodobnostnych modelov je nutné ziskat pred samotnym procesom roz-
poznavania. Na tieto ucely sa vyuzivaji recové data v podobe zvukovych nahravok a textové
déta tvorené ich prepismi.
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2.4.2 Akusticky model

Akusticky model mapuje sekvenciu akustickych priznakov na recové fonémy. Reprezen-
tuje teda stavy jednotlivych recovych foném a pravdepodobnosti prechodov medzi tymito
stavmi. Pre tento tcel je predpokladané, ze pri rozprave je ITudské recové ustrojenstvo,
pri rozdeleni na dostatoc¢ne malé casové useky, vzdy v jednom z kone¢ného poctu stavov,
ktoré su v tomto pripade tvorené fonémami. Akusticky model je najcastejSie modelovany
za pomoci skrytych Markovovych modelov (HMM).

Skryté Markovove modely

Skryté Markovove modely st pravdepodobnostné modely popisujice postupnost stavov,
ktoré s tvorené uzlami a ich prechodmi. Jedné sa o model stochastického procesu, ktory
v diskrétnom case generuje pozorovanie O. Prechody medzi jednotlivymi uzlami vyjadruji
pravdepodobnost s akou sa mo6ze model dostat z urcitého uzlu do inych uzlov. Kazdy uzol
moze nadobudat jeden z vopred definovanych stavov.

V tomto pripade stavy tvoria jednotlivé fonémy reci spolu s hodnotami pravdepodob-
nosti pre prechod do nasledujiceho stavu alebo cyklenie v aktudlnom stave. Akusticky
model je teda tvoreny slovnikom, ktory definuje slova zndme dekodéru a ich rozlozenie na
fonémy.

0.87 0.89 0.93

Obr. 2.13: Akusticka reprezentécia slova “name” za pomoci HMM. Foném v uzle urcuje pri-
jimand pravdepodobnost z aktudlneho pozorovania. Hodnoty nad prechodmi urcuja prav-
depodobnost opustenia uzla.

2.4.3 Jazykovy model

Jazykovy model poskytuje dekodéru pravdepodobnosti vyskytu slov a slovnych sekvencii v
re¢i. Jednotlivé zdznamy sa nazyvaju n-gramy, kde n urcuje dizku sekvencie slov. Vadsina
statickych dekodérov vyuziva bi-gramové alebo tri-gramové modely, pretoze vacsie modely
vyrazne zvysuju velkost rozpoznavacej siete. V tejto praci bol pouzity dynamicky dekodér,
ktory je zalozeny na jednoduchej uni-gramovej sieti a pravdepodobnosti n-gramov st dyna-
micky vyhladavané z ich loziska pocas rozpoznavania za pomoci histérie uz rozpoznanych
slov.

Uni-gramy definuja pravdepodobnost vyskytu slov v re¢i a dlhsie n-gramy definuju
pravdepodobnost vyskytu slovnych sekvencii. Ich tlohou je teda zlepsit odhad najpravde-
podobnejsej sekvencie slov P(W). Tato pravdepodobnost pre uni-gramovy jazykovy model
je mozné vyjadrit rovnicou:

P(W) = IILoP(w) (2.18)
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Kde, P(w;) je uni-gramova pravdepodobnost slova w; a m je pocet doposial rozoznanych
slov. Rovnicu mozno rozsirit o n-gramové pravdepodobnosti slovnych sekvencii. Ziskanie
najpravdepodobnejsej sekvencie slov za pomoci n-gramového jazykového modelu méze byt
vyjadrené rovnicou:

PW) = Lo P(wi|wi—(n_1y; -, Wi—1) (2.19)

Kedze definovanie vSetkych moznych kombindcii n-gramov ma za vysledok exponen-
ciadlny rast jazykového modelu, niektoré sekvencie pouzivaju takzvani backoff pravdepodob-
nost. Tymto spdsobom je dosiahnuté toho, aby sa pre nedefinovanii sekvenciu nepripocitala
nulova pravdepodobnost vyskytu. Backoff pravdepodobnost taktiez adresuje problém, kedy
neexistuje dostatocné mnozstvo dat pre tréning modelu, a tak mozu byt niektoré n-gramové
sekvencie nedostupné. Na vypocet backoff pravdepodobnosti je pouzitd rovnica:

P(wi|wi,n) = P(QU(Z) ]wi_(n_2), ceey wi,l)B(wi_(n_Q)) (2.20)

Tabulka 2.1: Priklad tri-gramového jazykového modelu pre sekvenciu slov. Pri rozoznani
prvého slova sekvencie, v tomto pripade 1, je k aktudlnej predikcii pripocitané skére uni-
gramového zdznamu. Ak, je pri rozpoznévani ziskand sekvencia slov [1, 2], tak je v n-
gramovom ulozisku vyhladany jej bi-gramovy zaznam a pripoc¢itané jemu priliehajice skore.
V pripade, Ze by zdznam pre sekvenciu [1, 2] neexistoval, je pouzité backoff skére uni-
gramového zdznamu. Po nasledovnom rozpoznani slova 3 je najskor vyhladané skore tri-
gramového zdznamu sekvencie [1, 2, 3]. Ak, by zdznam neexistoval, bolo by pouzité backoff
skére sekvencie [1, 2].

Typ zdznamu

uni-gram slovo 1 | skére backoff

bi-gram slovo 1 | slovo 2 | skére backoff
tri-gram slovo 1 | slovo 2 | slovo 3 | skére

2.4.4 'Token passing

Jednotlivé uzly akustického modelu vytvaraju grafova struktiru nazyvani rozpoznavacia
siet. Ulohou dekodéru je najst najpravdepodobnejsiu cestu v tejto sieti. KedZe nie je jasné,
ktory foném bude rozoznany ako dalsi, je nutné ratat s viacerymi cestami, ktorych skére
moze byt na konci rozpoznévania najlepsie. Algoritmus pouzity v tejto praci, na adresovanie
tohto problému, sa nazyva token passing.

Token je reprezentovany ako objekt, ktory si uklada informéciu o svojej doterajsej ceste.
Na zaciatku rozpoznavania je do pociatocného stavu umiestneny prazdny token. Pri kaz-
dom dalsom kroku je token kopirovany do nasledujicich prepojenych stavov. Pri kopirovani
tokenu su zohladnené skére prechodov medzi uzlami, ktoré v nasom pripade reprezentuju
jednotlivé fonémy.
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Viterbiho kritérium

Pri kopirovani tokenov v kazdom kroku rozpozniavania sa ich pocet v jednotlivych uzloch
exponencialne zvysuje. Viterbiho kritérium [8] hovori, Ze pokial sa v jednom uzle stretne
viac tokenov, ponechany je len token s najlepsim skére. Vdaka tomuto kritériu je pocet
tokenov v rozpoznavacej sieti minimalizovany na pocet jej uzlov.

Obr. 2.14: Grafické znazornenie Viterbiho kritéria pri token passingu

Optimaliza¢né metédy

Ak dekodér pracuje so slovnikom, ktory obsahuje velky pocet zdznamov, ani po aplikdcii
Viterbiho kritéria nemusi byt pocet tokenov dostatoCne maly pre spracovanie v redlnom
case. Je teda nutné zakomponovat metédy, ktorymi je tento pocet mozné redukovat. V
tejto praci si pouzité metddy ponechania N najlepsich stavov [7] a beam pruning [7].

Metdda ponechania N najlepsich stavov zohladnuje skére tokenov a v rozpoznévacej sieti
ponechava len N tokenov s najlepsim skore pricom ostatné st zahodené. Pri beam pruningu
je najskor urcené priepustné pasmo na zdklade najlepsieho a najhorsieho uchovavaného
skére a vsetky tokeny, ktorych skore do tohto pasma nespada st zahodené.

2.4.5 Rozpoznavanie spojitej reci

Na rozdiel od rozpoznéavania jednotlivych slov, rozpoznavanie spojitej reci musi riesit prob-
lém prechodu medzi jednotlivymi slovami. Na zaciatku rozpoznavania je do pociatoéného
uzla rozpoznavacej siete vlozeny prazdny token. Pociatoény uzol pracuje s pravdepodob-
nostou ticha. Token je nasledne z pociatocného stavu expandovany do akustického modelu
tvoreného uni-gramovou rozpoznavacou sietou. V stave, kedy token opusta rozpozndvaciu
sief, je jeho skére aktualizované za pomoci n-gramového jazykového modelu. Kedze v jednom
kroku rozpoznavania mdze sief opustit pocet tokenov, rovny poctu slov v slovniku, je z nich
vybrany token s najlepsim skére. Vybrany token je expandovany na zaciatok rozpoznavacej
siete a taktiez do jej koncového uzla. Rozpoznavanie vety je dokoncené v momente, kedy
dekodér dostane signdal pre ukoncenie rozpoznavania. Vysledok rozpoznévania je dostupny
v podobe tokenu s historiou slov v konec¢nom uzle. Vdaka priebeznému expandovaniu do
koncového uzla siete je pocas rozpoznavania dostupny aj priebezny prepis reci.

Pri rozpoznavani spojitej rec¢i méze byt slovo nasledované dalsim slovom alebo kratkym
tichom. Ticho méze reprezentovat vyznamovi pauzu vo vete, avSsak moze byt spésobené
aj pomalym tempom rozpravy re¢nika. Najjednoduchsim spdsobom, ako adresovat tento
problém, je druhd varianta totozného slova, ktorej je na konci pridany uzol reprezentu-
juaci ticho. Avsak, tento postup by znamenal dvojndsobné mnozstvo slov a tym padom aj
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Akusticky model

slovo-1 Jazykovy model

slovo-2 > n-gramové > stop
ulozisko

slovo-N

Obr. 2.15: Rozpoznavanie spojitej reCi za pomoci uni-gramovej rozpoznéavacej siete a dyna-
mického vyhladévania n-gramovych pravdepodobnosti.

dvojnasobné mnozstvo tokenov na spracovanie. Optimalnejsim spdsobom je pridanie uzla
reprezentujuceho ticho za kazdé slovo. Za stav, pri ktorom token opusta model, je nasledne
povazovany konec¢ny stav ticha, ale aj stav pred nim. Pridané uzly tak reprezentujui ticho,
ktoré sa moze vyskytovat medzi slovami pri rozpoznavani spojitej reci.

Akusticky model

Jazykovy model

A N
n-gramové > stop

ulozisko

A 4

Obr. 2.16: Rozpoznédvanie spojitej re¢i. Akusticky model obohateny o mozny stav ticha
medzi jednotlivymi slovami.
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Kapitola 3

Implementacia

Tito kapitola popisuje implementaciu rozpozndvaca rec¢i vo webovom prehliadaéi. Citatel
sa v nej oboznami s technolégiami vyuzitymi v aplikacii, vyuzitymi kniznicami a funkciona-
litou jednotlivych casti implementacie, ktoré st nutné pre chod tejto aplikacie. Objasnuje
sposob implementacie jednotlivych casti rozpoznavaca. Pre implementaciu bol vyuzity jazyk
Typescript a pre akceleraciu maticovych operacii kniznica Tensorflow.

3.1 Ciele implementacie

Hlavnym cielom pre vytvorenie tejto aplikacie je poskytnutie néstroja na rozpoznévanie
reci vo webovom prehliadaci, a tym spristupnit tito funkcionalitu bez potreby odosielania
spracovavanych dat na vzdialené servery so Specializovanou vypoctovou technikou. Vytvo-
rend kniznica pracuje s najmodernejsimi technolégiami pre tvorbu webovych aplikécii a
vyuziva dostupné prostriedky pre graficki akceleraciu vypoctov pre dosiahnutie rozpozna-
vania re¢i v redlnom case. Vytvorené grafické, uzivatelské prostredie aplikicie je oddelené
od funkcionality kniznice, a tak je kniznica pripravena pre jednoduché znovupouzitie.

3.2 Pouzité technologie

Webové aplikacie, ktorych program prebieha na strane klienta bez komunikacie so vzdia-
lenym serverom, si vic¢sinou implementované v jazyku Javascript. Existuji aj moznosti
implementacie v inych jazykoch, no tie st na koniec aj tak prekladané do Javascriptu alebo
spojené s Javascriptom cez rézne APIL.

Web API

Rozhranie webovych aplikécii, ponikané webovymi prehliada¢mi, je vyuzivané na rdzne
ulohy, ako manipulovanie webovych elementov alebo prehravanie a nahravanie zvuku. Fun-
kcie poskytované tymto rozhranim s sSpecifikované distribliciou webového prehliadaca a
taktiez jeho verziou. Implementécia tohto projektu vyuziva webové API na vykondvanie
viacerych tloh, no niektoré Specifické problémy majui vlastni implementaciu z dévodu kom-
patibility.
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Node.js

Node.js' je najpouzivanejsim prostredim pre interpretéciu a vykondvanie Javascriptu. Pro-
stredie je pripravené pre implementaciu sirokého spektra webovych aplikacii. Poniika Tahkt
konfiguraciu a mnozstvo open-sourcovych balickov ulahc¢ujicich pracu s webovym prehlia-
dacom.

WebStorm

Webstorm je najpopulérnejsie vyvojové prostredie (dalej len IDE), podporujtce vSetky ja-
zyky pouzivané pre vyvoj webovych aplikicii. Podporuje vsetky najpopularnejsie operacné
systémy. Taktiez pontka prostriedky na interaktivnu tvorbu webového grafického prostre-
dia.

Typescript

Typescript” je volne dostupny programovaci jazyk vytvoreny a udrZziavany Microsoftom.
Je urceny na vyvoj webovych aplikacii na strane klienta, ale aj na strane serveru. Je to
syntakticky striktnd nadstavba Javascriptu, ktora mu dodéva statické typovanie.

Typescript je navrhnuty na vyvoj velkych aplikacii, ktoré si nasledne prekladané do
Javascriptu. KedZe je typescript nadstavba Javascriptu, existujtice Javascriptové programy
a kniznice su plne vyuzitelné aj v Typescripte.

Tensorflow

Tensorflow® je volne dostupny framework vyvijany spoloénostou Google. Jej hlavné za-
meranie je strojové ucenie a iné statistické ulohy. Tensorflow uklada vektory a matice do
Specidlnych objektov zvanych tensory, nad ktorymi poniika akceleraciu operacii za pomoci
dostupnych grafickych prostriedkov.

V tejto implementacii pouzivame verziu Tensorflow.js, ktora je usposobena pre webové
prehliadace a podporuje taktiez vybrané mobilné webové prehliadace. Pri nacitani si fra-
mework podla konfiguracie vytvori Specifické prostredie pre svoj beh. Podporovanych je
viacero prostredi, ktoré implementuji vlastny sposob ukladania tensorov a vykondvania
matematickych operacii.

Graficky akcelerované prostredie - WebGL

Toto prostredie je v sucasnej dobe pre webové prehliadace najsilnejsie v ramci vypocto-
vej sily. Toho je dosiahnuté vdaka vyuzitiu grafickej akcelerdcie vo webovom prehliadaci.
Tensory su ukladané ako grafické textiry a operédcie nad nimi st prevadzané pomocou gra-
fickych shaderov, ¢o zarucuje az vyrazné zrychlenie oproti prevedeniu tychto operacii za
pomoci procesoru. Graficky akcelerované prostredie avsak vyzaduje manudlne spravovanie
paméte, ktora obsahuje tensory.

"https://nodejs.org/
’https://www.typescriptlang.org/
3https://www.tensorflow.org/
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CPU prostredie

Toto prostredie je vykondvané v cistom Javascripte za pomoci procesoru, a tak je aj jeho
vykon v porovnani s grafickym prostredim nizsi. Avsak, va¢sina modernych webovych pre-
hliadacov, vratane mobilnych verzii, podporuje graficki akceleraciu.

Vue.js

Vue.js* je kniznica pouzivand pre tvorbu webového grafického uzivatelského rozhrania (GUI)
a jednostrankovych webovych aplikacii. Je plne kompatibilnd s Typescriptom a ponika
rychle a jednoduché nastavenie. Taktiez pontika mnoho open-sourcovych rozsireni. V tejto
praci bolo pouzité rozsirenie Onsen-Vue®, ktoré ulah¢uje rozmiestnenie komponentov GUI
a zarucuje ich responzivnost pri zmene rozliSenia.

Git

Git je v dnesnej dobe najviac pouzivany verzovaci systém na svete. Je urceny predovset-
kym pre velké timy, ktoré sa podielaji na spolo¢nom projekte. Napriek tomu je Git velmi
uzitocnym nastrojom pre lubovolny projekt a mozno ho pouzit na zalohovanie, rekapitula-
ciu zmien a prenos siborov medzi zariadeniami. Ako hostovaci server bol pouzity GitHub®
hlavne kvoli skiisenostiam z predoslych skolskych, ale aj osobnych projektov.

3.3 Struktara kniZnice

Program je vytvoreny ako kniznica pre pouzitie vo webovom prehliadac¢i. Pri jej tvorbe
bolo dbané na to, aby bola vyuzitelna aj v inych webovych aplikdciach a zakomponovana
do inych grafickych uzivatelskych prostredi.

Kniznica je rozdelené do niekolkych logickych celkov, z ktorych kazdy zaobstarava jednu
z uloh potrebnych pre prevod reci na text.

Recording

Obsahuje triedy vyuzité pri nahravani zvukovej stopy. Taktiez obsahuje datové struktury
pouzivané na spracovanie a prenos audio dat.

Preprocessing

Tato zlozka obsahuje vSetky triedy, ktoré sa staraju o extrakciu priznakov zo zvukového
signdlu a datové struktary, v ktorych si priznaky skladované a prenasané.

Classification

Obsahuje triedy starajice sa o predikciu pravdepodobnosti jednotlivych foném v rdmcoch.
Dalej, triedy, ktoré sa staraju o pripravovanie vstupu neurénovej siete z prijatych mel bank
filtrov a ich normalizaciu.

‘https://vuejs.org/
*https://onsen.io/
Shttps://github.com/
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Decoding

Zlozka decoding obsahuje zlozky s implementéciou dynamického dekodéru. Hlavnou triedou
je subor Decoder.ts, ktord zaobaluje funkcionalitu vsetkych ostatnych tried.

Workers

Zahrnuje subory, ktoré sa staraji o vytvaranie Javascriptovych workerov (threadov) a fun-
kcionalitu pre komunikaciu medzi nimi.

3.3.1 Viacvlaknové spracovanie

Architektira kniznice je rozdelend do viacerych modulov, ktoré vykondvaji operacie si-
casne na vlastnych vldknach, ¢o zarucuje stibezné spracovanie hlavnych casti rozpoznavaca.
Vl1dknové spracovanie je implementované pomocou Javascriptovych workerov (vldkien). Ja-
vascriptové vlakna obsahuju len velmi primitivnu funkcionalitu zdielanej pamaéte, ktora je
pre implementaciu zlozitej funkcionality, ako je rozpoznédvac reci, nepouzitelna. Vsetky data
su tak prenasané medzi vldknami za pomoci nativnych sprav, ktoré vyzaduju kopirovanie
paméte zdielaného objektu. Tento fakt mé za nasledok zhorSenie rychlosti rozpoznavania.
Aj napriek tomuto zna¢nému obmedzeniu sa v tejto implementacii podarilo dosiahnut roz-
poznavania v redlnom case. Obrazok, 3.1 znazornuje vztah a komunikaciu jednotlivych
vlakien.

Po importovani kniznice do webovej aplikacie si dostupné metddy, ktoré spustia a ukon-
¢ia nahravanie audio signalu. Trieda Controller taktiez obsahuje verejni premennu typu
string, do ktorej bude dekodér odosielat vystup. Na ttuto premennti bude mozné pripojit
element grafického uzivatelského prostredia pre zobrazovanie vysledného textu.

3.4 Nahravanie zvukového signalu

Nahravanie zvukového signalu je zabezpecené pomocou modulu Recorder. Je pociato¢nym
bodom rozpoznavaca a zaroven zabezpecuje inicializaciu a komunikaciu jednotlivych vla-
kien. Implementuje funkcionalitu pre ziskanie a pripravu dat pre vldkno extrakcie priznakov.

3.4.1 Rekordér

Modul pre ziskavanie zvukového signédlu je implementovany za pomoci web API poskytova-
ného prehliadacom. Audio je ukladané do bufferu vo vzorkovacej frekvencii, ktord je nativna
pre nahravacie zariadenie a bitovej hibke 16 bitov. V momente, kedy je buffer naplneny,
je vyvoland udalost, ktora odosiela ziskané data do vladkna pre extrakciu priznakov. Pred
predanim dat na dalsie spracovanie je signal prevzorkovany na pozadovanu frekvenciu 8000
Hz. API v niektorych pripadoch poskytuje interny néstroj na prevzorkovanie signdlu. Ak
tento nastroj nie je dostupny, modul pouziva vlastny néastroj vytvoreny pre tento ucel.

Spracovanie audio siboru

Pre spracovanie audio nahravky zo stboru je nutna kontrola jej formatu. Tato implementa-
cia podporuje iba stubory vo formate WAV. Sibory musia spliovat nasledujticu $pecifikaciu:
audio obsahuje iba jeden kanal, déta st ulozené vo forméate PCM, bitova hibka je 16 bitov a
vzorkovacia frekvencie je 8000 Hz. Nahravka je nésledne odoslana do vlakna pre spracovanie
priznakov.
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Obr. 3.1: Architekttira kniznice. Jednotlivé vldkna st oznacené vlastnou farbou. Moduly,
ktoré obsahuju vldkna st zobrazené na diagrame spolu s ich zdkladnou komunikaciou.

3.5 Extrakcia priznakov

Extrakcia priznakov prebieha siibezne s nahrdvanim zvukovych dat. Toho je dosiahnuté
vdaka implementacii extrakcie na vlastnom vlakne.

Ramcovanie

Data st do vldkna extrakcie priznakov prenasané za pomoci triedy AudioData. Po obdrzani
st data rozdelené do audio rdmcov s dizkou 25 milisekind a prekryvom 15 milisekind. Pre
ucely udrzania dat jednotlivych rdamcov a néaslednd praca s nimi bola vytvorend trieda
AudioFrame.

Hammingovo okno

Nasledujticim krokom je aplikdcia Hammingovho okna (2.2.2). Koeficienty Hammingovho
okna su pocéitané pri inicializécii rozpoznavaca, a tak je nutné ich pocéitat iba raz. Frame-
work Tensorflow taktiez ponuka funkcionalitu aplikdcie okennej funkcie, no nakolko ide o
jednoducht operaciu nasobenia, rozdiel vo vykone s implementaciou rozpoznavaca je mini-
malny.
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Rychla Fourierova transformacia

Aplikacia rychlej Fourierovej transformécie je opat zaistena pomocou frameworku Tensorf-
low. Je tak ucinené z dovodu optimalizacie. Kniznica aj napriek tomu obsahuje vlastnu
implementaciu v triede FFT a tiez podporu komplexnych ¢isiel v triede ComplexNumber.
Vstupné déta Fourierovej transformécie maju dizku 256 vzoriek. Déta st zlozené zo vzoriek
audio ramca (200 vzoriek) a doplnené o 56 nulovych hodnot.

Detekcia recovej aktivity

Dévody, pre detekciu recovej aktivity, si dva. Prvym dévodom je lepsia adaptacia rozpozna-
vaca na recnika, obmedzenim rdmcov obsahujtcich Sum. Druhym je deaktivicia neurénovej
siete a dekodéru v momente, kedy nie je detekovand re¢. Vdaka tomu bolo mozné vyrazne
znizit ¢asovi narocnost spracovania.

Detekcia je implementovand pomerne jednoduchym spdsobom. Silové spektrum reci,
ktoré je vysledkom Fourierovej transformacie, je sc¢itané a nasledne vydelené vzorkovacou
frekvenciou audio signalu. Dalej je nutné uréit hranicu, kedy je rdmec povazovany za aktivny.
Pri testovani bolo zistené, ze kvalita vstupného zariadenia mdze v signdle generovat Sum,
ktory znemoznuje nastavenie fixnej hranice. Rozpoznavac¢ teda pontka funkcionalitu na
upravu hranice detekovania recovej aktivity.

(3.1)

re¢ ak Zf\; o 8i > treshold
fls)=1.. .
ticho inak

Pri urcovani aktivity, iba pre jednotlivé ramce, by velmi ¢asto dochddzalo k oznace-
niu velmi malych casovych tsekov za aktivne. Experimentédlne boli teda urcené hranice,
minimélne ¢asové limity, po ktorych detektor zmeni svoj stav. Kvoli tejto dprave je v de-
tektore vytvoreny zasobnik predoslych ramcov, vdaka ktorému nedochidza ku strate dat
pri oneskorenych prechodoch zo stavu ticha na rec.

Aplikacia Mel bank filtrov

Druhym vypoctovo narocnejsim krokom extrakcie priznakov je aplikacia Mel bank filtrov.
K jej akceleracii je vyuzity framework Tensorflow - podla prostredia prehliadaca. Parametre
filtrov st rovnako, ako pri Hammingovom okne, pocitané pri inicializacii rozpoznavaca a
tento vypocet nie je nutné opakovat. Postup vypoctu jedného filtra je znazorneny nasledu-
jacim algoritmom 1.

Algorithm 1 Algoritmus aplikacie mel bank filtru

1: FFT = FFT vstup

2: idx = index mel bank filtrov

3: for i = 0,1, ..., dizka(FFT) do
4: res = res + mels[idz][i] * (FFT[i].real + FFT[i].imag)
5: end for

6: if res == 0 then

7 res =0

8: else

9: res = log(res)

10: end if

11: return res
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3.5.1 Uniformna normalizicia

Uniformna normalizacia je implementovand pomocou triedy Normalizer. Tato trieda nepo-
Cita priemer zo vSetkych predoslych ramcov, no vyuziva takzvany pohyblivy priemer, kedy
vzorky starsie, ako stanovend hranica, nie su relevantné.

Tato implementacia pouziva optimalizovant uniformnt normalizdciu, vdaka ktorej nie
je nutné ukladat do paméte hodnoty vsetkych predoslych rdmcov. Normalizacia je pre-
vadzana na zaklade vazenych priemerov ulozenych v dvoch vektoroch a jednej premennej
predstavujtcej vahu.

Algorithm 2 Algoritmus aplikacie exponencialnej normalizicie

: banks = mel banky aktualneho ramca
: position = position + 1
. for i = 0,1, ..., dizka(banks) do
current|i] = currentli] + banks]i]
banks(i] = banks[i] - (currentli] + (N - position) * previous[i]) / N
if position >= N then
previos = current | N
current = [0,0...0]
position = 0
end if
: end for
: return banks
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3.5.2 Exponencidlna normalizacia

Druhou implementovanou metédou je exponencidlna normalizacia. Jej vyhodou je, Ze starsie
vzorky ovplyviuja aktudlny rdmec s mensou vahou. Implementacia tejto normalizicie je
pomerne jednoduchd. Za pomoci rovnice 2.10 je nutné ziskanie potrebnych parametrov.
Taktiez je nutné udrziavat vektor hodnét z predoslej iterécie.

Algorithm 3 Algoritmus aplikcie exponencidlnej normalizacie

: banks = mel banky aktualneho ramca

. for i = 0,1, ..., dlzka(banks) do
prev(i]| = prev[i] * multiplier + banks[i] / divider
banks[i| = banksli] - prevli]

end for

return banks

I S S

3.6 Klasifikator foném

Klasifikacia ziskanych audio priznakov na fonémy je zaistend neurdénovou sietou. Praca
sa nezaobera jej tréningom, nakolko vopred vytrénovand siet bola dodana vedicim préce.
Praca pouziva neurénové siete, ktoré rozpoznavaji jednostavové alebo trojstavové fonémy.
Trojstavové fonémy rozdelujt jednotlivé fonémy na tri stavy, ktoré by mali zarucit vicsiu
presnost klasifikdcie. Tento pristup ma vsak za nasledok trojnasobné mnozstvo uzlov roz-
poznavacej siete popisanej v podkapitole 2.4.2. Struktiry pouzitych sieti si zobrazené v
tabulke 3.1 a 3.2.
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Aktivacna funkcia oboch sieti je sigmoida, ktord je popisand v podkapitole 2.3. Ako
mozno vidiet, siet, ktorda rozpoznava jednostavové fonémy, obsahuje takzvani bottleneck
vrstvu, ktord nevyuziva ziadnu aktiva¢ni funkciu. Na konecni vrstvu oboch sieti je apliko-
vand funkcia softmax, ktora je taktiez popisana v podkapitole 2.3.

Tabulka 3.1: Struktira pouzitej neurénovej siete pre jednostavové fonémy

Vrstva | Rozmer | Aktivaéna funkcia
Vstupné 360

1 500 sigmoid

2 500 sigmoid

3 80

4 500 sigmoid

5 46 softmax

Tabulka 3.2: Struktira pouzitej neurénovej siete pre trojstavové fonémy

Vrstva | Rozmer | Aktiva¢na funkcia
Vstupné 360

1 700 sigmoid

2 700 sigmoid

3 700 sigmoid

4 700 sigmoid

5 152 softmax

Kedze dekodér, ktory tvori findlnu Cast rozpoznavaca, pracuje s logaritmami pravdepo-
dobnosti, hodnoty ziskané po vypocte siete st zlogaritmované.

Vstupom do neurénovej siete st normalizované vysledky mel bank filtrov. O ukladanie
predspracovanych dét a ich pripravu pre neurénovi siet sa stara trieda FeatureStack. Kedze
neurénova siet neprijima na svoj vstup len hodnoty aktualneho ramca, ale aj okruh ramcov
s radiusom o velkosti sedem ramcov. Data je naviac nutné preorganizovat, pretoze siet
predpokladd, ze kanaly jednotlivych mel bank budd nasledovat za sebou.

Pre akceleraciu vypoctov neurénovej siete je vyuzity framework Tensorflow. Za pouzitia
jeho grafickej akceleracie bolo dosiahnuté az 4-nasobné zrychlenie oproti vypoctu za pomoci
procesoru. Moznost vyuzit graficki akceleraciu vo webovom prehliadaci sa vsak lisi na
zaklade distribticie a verzie webového prehliadaca. Vyslednéd rychlost akcelerdcie taktiez
zélezi od vypocétového vykonu zariadenia, na ktorom je prehliadaé¢ spusteny.
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Obr. 3.2: Graf znazornuje priemerny cas na spracovanie jedného rdamca neurénovou sietou
za pomoci frameworku Tensroflow. Test bol vykonany na stolnom pocitaci s dedikovanou
grafickou kartou, prenosnom laptope s integrovanou grafickou kartou a mobilnom zariadeni.
Neurénové siet pouzitd pre test obsahovala v skrytej vrstve 1200 perceptronov.

3.7 Dekodér

Dekodér je najzlozitejsia a najviac vypoctovo narocna ¢ast rozpoznavaca. Z tohto dévodu je
nutné dokladne navrhnit datové struktiry a ich metédy, ktoré s nimi pracuji. Dalej je nutné
navrhnit efektivny spésob implementécie algoritmu token passing popisaného v podkapitole
2.4.4. Ako posledné je nutnéd implementdcia metdd na optimalizaciu rozpoznévaca, ako aj
sposob ukladania rozoznanych slov.

3.7.1 Uni-gramova rozpoznavacia siet

Uni-gramové rozpoznavacia siet je vypoc¢tovo najndroénejsi komponent dekodéru. Algorit-
mus token passingu je priamo ovplyvneny jej implementaciou, kedze pracuje nad strukti-
rou reprezentujicou tito rozpoznavaciu siet. Pocas vyvoja sa experimentovalo s viacerymi
druhmi implementacie rozpoznavacej siete, vratane maticovej implementacie a implemen-
tacie za pomoci nativnych Javascriptovych poli. Tieto moznosti sa ukézali ako vypoctovo
neefektivne. Optimalnou metdédou sa ukazal spésob, s vyuzitim jednosmerne viazaného
zoznamu, pouzity aj v préaci [10]. Kedze Javascript neposkytuje moznost vyberu preddva-
nia paméte referenciou alebo hodnotou, premenné, ktoré je nutné predavat referenciou na
miesto ulozenia v paméti, bolo nutné zaobalit do tried a pracovat s ich instanciami. Uzol
jednosmerne viazaného listu je reprezentovany triedou:

class StorageUnit {

public token: Token;

public position: number;

public prevRow: StorageUnit | null;
s
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Pre kazdé slovo v slovniku je teda vytvoreny vlastny jednosmerne viazany zoznam,
ktorého uzly reprezentuju rozlozenie slova na fonémy. Jednotlivé zoznamy st pristupné cez
referenciu na ich prvy uzol, ktora je ulozena v Javascriptovom dynamickom poli:

class TokenStorage {
public data: Array<StorageUnit | null>;

}

Porovnanie ¢asovej naroc¢nosti implementécie za pomoci nativnych poli a jednosmerne
viazanych zoznamov je zobrazené v tabulke 3.3. Rozdieli pri testoch sa lisili na zaklade
velkosti slovniku a poc¢tu udrziavanych tokenov, no implementacia za pomoci jednosmerne
viazanych zoznamov sa ukazala ako vyhodnejsia.

Tabulka 3.3: Cas potrebny na spracovanie 90 sekiind dlhej nahravky. Slovnik pri merani
¢asu obsahoval 10000 slov

Implementécia | Pocet udrziavanych tokenov | ¢as/s
Viazané zoznam 4000 03.87
Y 2000 48.54

, . 4000 81.36
Nativne polia 5000 7691

3.7.2 Token

Token je najpodstatnejsia struktira rozpoznavaca. V kazdom kroku rozpoznédvania je ich
vytvaranych a spracovavanych az niekolko tisic. Mala by teda obsahovat len nevyhnutné
informacie a ich velkost by mala byt obmedzend na minimum. Kazdy token teda nesie
informéaciu svojho skére a taktiez informéciu o svojej doterajsej ceste. Struktiira tokenu v
tejto impelementéacii vyzera nasledovne:

export class Token {

public score: number = O;

public path: Link | null = null;
}

3.7.3 Histéria tokenu

Pri rozpoznéavani spojitej reci je findlny prepis tvoreny histériou cesty tokenu s najlepsim
skére. Z tohto dovodu je potrebné vytvorit efektivny sposob ukladania tejto informaécie.
Historia je reprezentovand identifikatorom slova, ktory je do tokenu vloZzeny po opusteni
rozpoznavacej siete. Pri pociatocnej implementéacii boli identifikatory slov ukladané do na-
tivneho dynamického pola. Tato varianta vsak nebola paméfovo ani vypoctovo optimalna.
V neskorsich fazach rozpoznavania boli jej vysledkom velké pamétové a aj vypoc¢tové naroky
pri kopirovani tokenov.

7 tohto dévodu bolo ukladanie histérie tokenu implementované ako jednosmerne via-
zany zoznam. Vdaka jednosmernému viazanému zoznamu sa pri kopirovani uklada iba prvy
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uzol zoznamu, ¢o vyrazne znizuje naroky na pamét a ¢as potrebny na kopirovanie tokenu.
Struktira uzla tohto zoznamu vyzera nasledovne:

export class WordLink {
public wordId: number;
public previous: WordLink | null = null;
public sectionSplit: boolean = false;

¥

Zaznamy historie moézu byt zdielané v histérii viacerych tokenov a vdaka tomu vytvaraju
stromovi struktiru, ktorej korenovym uzlom je prvé rozpoznané slovo.

t

three

2 ) [ i)

one two

t

eight

Obr. 3.3: Grafické znazornenie stromovej struktiry histérie rozpoznanych slov

3.7.4 'Token passing

Jeden z najpouzivanejsich algoritmov pre zistenie najpravdepodobnejsej cesty cez HMM je
token passing. Je idedlny pre pouzitie pri rozpoznavani spojitej reci, ale aj pri rozpoznavani
jednotlivych slov. Algoritmus je popisany v algoritme 5. Algoritmus bol prevzaty z [9] a

nésledne upraveny pre pouzitie s vlastnou datovou struktirou.

Algorithm 4 Token passing pre rozpoznéavaciu siet tvorent jednosmerne viazanymi zozna-
mami

1: toEmit = Array()

2: for i = 0,1, ..., dIika(Tok:enStorageRows) do

3: node = TokenStorageRows]i]

4: prev = null

5: while node != null do

6: if node.position === EMIT then

7: emited = updateScoreAndEmit(node)
8: toEmit.push(emited)

9: else

10: updateScoreAndExpand(node)

11: end if

12: end while

13: end for

14: best = getBest(toEmit)

Algortimus iteruje nad vsetkymi cestami rozpoznavacej siete. Kazd4 cesta je spracovand
prechodom cez jednosmerne viazany zoznam. Na zéklade pozicie uzla vo viazanom zozname
sa urcuje operacia nad tokenom, ktory obsahuje. Ak, je pozicia rovna poc¢tu fonémov slova,
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ktoré cesta siete predstavuje, pravdepodobnost tokenu je aktualizovana a token opusta siet.
Naopak, ak, je pozicia mensia, token je aktualizovany a jeho képie st odoslané do vsetkych
prepojenych uzlov. Tokeny, ktoré opustili sief, st zahodené az na token s najlepsim skére,
ktory predstavuje najpravdepodobnejsiu cestu, a teda vo svojej histérii nesie aktualny prepis
re¢i na text.

Viterbiho kritérium

Dolezitou castou token passingu je aj Viterbiho kritérium, ktoré je aplikované pri kazdom
kopirovani tokenu do prepojeného uzla viazaného zoznamu. Ak uzol, do ktorého sa snazime
vlozif kopirovany token uz obsahuje iny token, ich skére si porovnané a token s horsim
skore je zahodeny.

3.7.5 N-gramové tulozisko

Ako uZ bolo spomenuté v podkapitole 2.4.3, jazykovy model v tejto implementécii je tvoreny
n-gramami. Pri implementacii n-gramového tloziska bolo potrebné brat do ivahy vyslednt
velkost tloziska, ale aj rychlost vyhladavania v tejto datovej struktire. Prva implementécia
tloziska bola zalozend na principe popisanom v préci [8]. Tento spdsob pouziva vektor so sa-
motnymi n-gramami a druhy pomocny vektor s indexami pouzivanymi pri ich vyhladdvani.
Samotné vyhladavanie je potom vykonavané za pomoci algoritmu binarneho vyhladdvania.

Druhy z implementovanych metéd vyuziva nativne vlastnosti Javascriptového interpre-
teru. N-gramy su ulozené v Javascriptovom objekte a ich hodnoty indexované unikatnym
kldcom. Kluce st tvorené spojenim indexu slov jednotlivych n-gramov. Interpret nativne
ukladé a vyhladava v objektoch tohto typu za pomoci principu hashovacej tabulky. Tento
princip je v Javascripte velmi ¢asto vyuzivany, a tak aj dobre optimalizovany. To sa potvr-
dilo aj v testoch, kde sa toto riesenie ukazalo vzhladom na vypoctovy vykon lepsie.

Tabulka 3.4: Porovnanie dvoch spésobov implementécie n-gramového tloziska. 250-tisic
nahodnych vyhladdvani v bigramovom tlozisku obsahujicom 200-tisic zdznamov.

Implementacia Priemerny ¢as ndhodného vyhladavania/|s]
Binarne vyhladévanie 1.83
Vyhladavanie v JS objekte 1.26

Vyhladavanie v JavaScriptovom objekte

Javascriptovy objekt bol zaobaleny do triedy, ktord implementuje metédy asociativného
pola. Bi-gramové a tri-gramové zaznamy st ulozené samostatnych instanciach tejto triedy.
KTIué jednotnotlivych zaznamov v tychto objektoch je tvoreny spojenim unikédtnych iden-
tifkdtorov slov, ktorym zéznam prihlieha a nasledne implicitne zdkodévany do unikatneho

hashu. Hodnoty zdznamov s tvorené struktirami ktoré vyzeraju nasledovne:

export class BiGram {
public score: number;
public backoff: number;

}
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export class TriGram {
public score: number;

}
Pre vyhladdvanie n-gramov za pomoci popisanych asociativnych poli je pouzity nasle-
dovny algoritmus:

Algorithm 5 Algoritmus pouzity pre vyhladanie v tri-gramovovom ulozisku.
1: ngrams = ngramStorage
2: for token in emitted do
3: actual = token.path

4: prevl = path.prev

5: prev2 = path.prev.prev

6: if prevl == 0 then

7: if ngram.bigrams[actual, prevl] then

8: token.score += ngram.bigrams[actual, prevl].score
9: else

10: token.score += (actual.score + actual.backof)

11: end if

12: continue

13: end if

14: if ngram.trigrams|actual, prevl, prev2] then

15: token.score += ngram.bigrams[actual, prevl, prev2].score
16: continue

17: end if

18: if ngram.bigrams[prevl, prev2] then

19: backoff = ngram.bigrams|prevl, prev2|.backoff

20: end if

21: if ngram.bigrams[actual, prevl] then

22: token.score += (ngram.bigrams[actual, prevl] + backoff)
23: else

24: token.score += (actual.score + prevl.score + backoff)
25: end if

26: end for

3.7.6 Optimalizacné metédy

Pri pouziti rozsiahleho slovniku, ani po aplikécii Viterbiho kritéria, nemusi byt pocet toke-
nov v rozpoznavacej sieti dostato¢ne maly pre spracovanie v redlnom case. Pocet tokenov
spracovanych v kazdom kroku je teda nutné zredukovat pomocou optimalizaénych metdd
popisanych v podkapitole 2.4.4.

Tokeny st zoradené a je ponechanych iba N tokenov s najlepsim skoére. Na zoradenie
tato implementacia vyuziva volne dostupni kniznicu fast-sort”. Jej algoritmus je vysoko
optimalizovany, a tak nebolo nutné implementovat vlastné techniky zoradenia. Skore po-
sledného tokenu v zoradenom zozname je urcené, ako hranica pripustného skére. Od tokenu
s najlepsim skére je odc¢itana hodnota sirky lica pouzivaného v algortime beam pruning.

"https://www.npmjs.com/package/fast-sort
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Ak, je hodnota pripustného skére vicsia, ako upravend hodnota najlepsieho tokenu, je nim
nahradené.

Hranica pripustného skére je nédsledne pouzita pri prechode rozpoznavacou siefou. To-
keny, ktorych skére je pod pripustnou hranicou, st zo siete odstranené. Vdaka implementa-
cii rozpoznavacej siete za pomoci jednosmerne viazanych zoznamov je operacia odstranenia
tokenu realizovand odstranenim uzla zoznamu, ktory tento token obsahuje. Znézornenie
odstranenia tokenu z rozpoznéavacej siete je znadzornené na obrazku 3.4.

Obr. 3.4: Odstranenie tokenu, ktorého skére nesplna kritérium pre ponechanie v rozpoz-
navacej sieti. Po odstraneni referencie na neziaduci uzol je pamét uvolnend nasledujicom
cykle garbage collectoru.

3.8 Nacitavanie modelov

Jednym zo zésadnych implementacnych problémov sa stalo nacitavanie pouzivanych mode-
lov. KedZe modely neurénovych sieti a jazykové modely mézu v textovom forméate dosahovat
az stovky megabytov, ich nacitavanie pri otvoreni aplikacie vo webovom prehliadaci nebolo
dostatocne rychle. Vacsina tychto dat je tvorena cislami s pohyblivou radovou ciarkou.
Vdaka tomu je mozné data ulozit v binadrnej podobe, ¢o drasticky znizuje ich velkost.

Javascript vsak nie je schopny nacitavat statické bindrne stbory z lokalneho tloziska.
Kvoli tomuto obmedzeniu bol za pomoci Node.js a frameworku Express® vytvoreny jedno-
duchy server. Tento server poskytuje vytvorenej kniznici vSetky potrebné data v bindrnej
podobe alebo vo formate JSON. Vdaka tomu sa podarilo vyrazne znizif ¢as nacitavania
aplikacie vo webovom prehliadaci.

Neurdénova siet

Model neurénovej siete je tvoreny jej jednotlivymi vrstvami. Kazda vrstva je tvorena vahami
jej perceptronov. Vsetky tieto data sa daju reprezentovat v ddtovom type float32 vdaka
¢omu je ich zakdédovanie do binarnej podoby a ich nasledne rozsifrovanie pomerne jedno-
duché. Kazda vrstva je v tejto implementécii zakédovana do vlastného binarneho stiboru.
Toto riesenie vyzaduje viac poziadaviek na server poskytujici modelové data, no drasticky
znizuje cas ich rozsifrovania na strane klienta.

Tabulka 3.5: Porovnanie velkosti modelu neurénovej siete v textovom a bindrnom forméte

Velkost skrytej vrstvy | Textovy format [MB] | Bindrny format [MB]
500 7.2 21
700 32.5 7.3
1200 47.6 9.5

8https://expressjs.com/
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Jazykovy model

Jazykovy model je ddtovo najvacsim zo vSetkych pouzitych modelov. Jednotlivé zaznamy
st vsak tvorené identifikdtormi jednotlivych slov a n-gramovym skoére. Vdaka plne cisel-
nej reprezentacii je model taktiez mozné jednoducho zakdédovat do jeho bindrnej podoby.
N-gramové pravdepodobnosti su, tak, ako vrstvy neurdénovej siete, reprezentované typom
float32. Najvacsi pouzity slovnik v tejto implementacii obsahuje patnasttisic slov. Jeho
identifikatory teda nie je nutné kédovat do 32 bitovej reprezentacie a postacujicim dato-
vym typom je uint16.

Tabulka 3.6: Porovnanie velkosti jazykového modelu v textovom a bindrnom forméate

Velkost slovniku | Textovy format [MB] | Bindrny format [MB]
7500 77.1 34.6
10000 85.5 374
12500 90.3 39.4
15000 94.5 40.9

3.9 Zhrnutie implementacie

Pocas tejto prace bol vytvoreny plne funkény rozpoznavac reci zalozeny na dynamickom
dekodéri. Nahravanie zvukového signdlu je implementované za pomoci Web API poskyto-
vaného webovymi prehliadaémi. Ziskané déta st predspracované a rozdelené do rédmcov,
na ktoré je aplikovand rychla Fourierova transformécia za pomoci frameworku Tensorflow.
Silové spektrum jednotlivych ramcov je pouzité pri detekcii recovej aktivity a nasledne st
z neho vyratané banky Mel filtrov. Tieto banky s zaslané na predikciu do neurdénovej
siete, ktora je graficky akcelerovana frameworkom Tensorflow. Vysledné predikcie pravde-
podobnosti vyskytu jednotlivych foném si spracovavané dynamickym dekodérom. Dekodér
je tvoreny akustickym uni-gramovym modelom, ktory vyuziva algoritmus token passing a
jazykovym modelom, ktory obsahuje n-gramy. N-gramy si aplikované po dynamickom vy-
hladavani v n-gramovom tlozisku. Modely st nacitavané zo serveru vytvoreného pre tento
ucel v binarnej podobe alebo vo forméate JSON. Cely proces rozpoznavania je rozdeleny do
styroch casti, ktoré sa vykondvaju paralelne na vlastnych vlaknach. Vdaka tomu bolo mozné
dosiahnut rozpoznavania reci v redlnom case. Na prezentaciu funkcionality bola vytvorena
demo webova aplikacia s jednoduchym uzivatelskym prostredim.
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Kapitola 4

Testovanie a vyhodnotenie

V tejto kapitole praca rozoberd techniku vyuzitii na vyhodnotenie tispesnosti rozpozna-
vania. Taktiez poskytuje samotné vyhodnotenie implementacie za pomoci tejto metddy.
Jednotlivé casti rozpoznavaca boli samostatne testované v priebehu implementacie. Na
verifikdciu priebeznych vysledkov bol pouzity referenény script v jazyku Python dodany
vedicim prace.

4.1 Word error rate

Pre vyhodnotenie tispesnosti rozpoznavania bol vyuzity takzvany Word error rate (WER).
Je to jedna z najpouzivanejsich metéd pouzivanid na vyhodnotenie automatického rozpoz-
navania re¢i. Vypocet WER sa riadi rovnicou 4.1.

WER:S+D+I (4.1)
N
Kde S je pocet substiticii, D je pocet zmazanych slov, I pocet vlozenych slov a N
je pocet referenc¢nych slov. Meranie WER bolo prevadzané na vytvorenej demo aplikacii
popisanej nizsie. Vyhodnotenie dat bolo realizované za pomoci volne dostupného néstroja
asr-evaluation'.

4.1.1 Testovaci dataset

Pre testovanie tspesnosti bol pouzity datovy set TED-LIUMI5]. Testovacie nahravky boli
upravené na format WAV a prevzorkované na pozadovanu frekvenciu 8000 Hz. Nésledne bolo
vybranych desat nahravok, ktorych dizka bola orezans na 120 sekind. Vyslednd testovacia
sada teda pozostavala z 1200 sektiind audio nahravok.

4.1.2 Konfiguracia parametrov

Pred vyhodnotenim nad celym testovacim datovym setom bolo nutné experimentalne zistit
vhodné parametre ovplyviujice tuspesnost rozpoznavaca. Konkrétne sa jedna o hodnoty
WORD_LEAVE_PENALTY (WLP) a LANGUAGE_SCALE (LS). Prva z tychto hodnét reprezentuje
penalizaciu tokenu pri opusteni uni-gramovej rozpoznavacej siete. LS je koeficient vplyvu
jazykového modelu na vysledky rozpoznévania.

https://github.com/belambert/asr-evaluation
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Pri testovani tychto dvoch hodnét bol pouzity slovnik o velkosti 10000 slov. WLP bolo
urcené za pomoci experimentu, pri ktorom bola opakovane vyhodnotena jedna z testovacich

nahravok. Interval posunu WLP bol rovny hodnote 1. Nasledujici graf zobrazuje vyvoj
WER pri priebehu experimentu.

WLP experiment
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Word error rate %
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Word leave penalty

Obr. 4.1: Ovplyvnenie vysledkov rozpoznavania parametrom WORD_LEAVE_PENALTY.

Experiment ukazal, Zze pouzitie tohto parametru je nevyhnutné a jeho optimalna hod-
nota je 9. Pri vyssich hodnotéch sa vysledky zacali pomaly zhorSovat a tak bol experiment
ukonceny. Pre zistenie optimélnej hodnoty LANGUAGE_SCALE bol prevedeny totozny experi-
ment. Experiment je opét graficky zndzorneny na nasledujicom grafe.
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Obr. 4.2: Ovplyvnenie vysledkov rozpoznévania parametrom LANGUAGE_SCALE.
Urcenie spravnej hodnoty, ktora urc¢uje ovplyvnenie jazykovym modelom, sa opat uka-

zala ako nevyhnutna. Pri jej spravnom urceni, v tomto pripade na hodnotu 10, je mozné
vyrazne zlepsit vysledky rozpoznéavania.
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4.1.3 Vysledky testovania

Pre vyhodnotenie tispesnosti rozpoznavaca boli pouzité neurénové siete s réznym poctom
perceptronov, v ich skrytej vrstve v kombinécii s viacerymi slovnikmi, ktoré obsahovali
rozny pocet slov. Vyhodnotenie je zobrazené v tabulke 4.1.

Tabulka 4.1: Vyhodnotenie testovacej datovej sady. Slovnik udéva pocet slov znamy deko-
déru, bigrami spolu s trigramami udavaja velkost jazykového modelu a peceptrony znacia
velkost skrytej vrstvy neurénovej siete. Beam pruning bol nastaveny na hodnotu 200 a
pocet udrziavanych tokenov v rozpoznavacej sieti na 4000.

Slovnik | Bigramy [M] | Trigramy [M] | Perceptrony | Average WER [%)]
5000 1.13 1.69 152000() gzig
7500 1.38 1.80 152000() gg:ﬁ)
10000 1.55 1.87 1520000 gg;g
12500 1.69 1.90 1520000 ;8:112
15000 1.79 1.93 152000() ;3‘11573

Testy boli prevedené aj za pomoci neurénovej siete rozpoznavajicej trojstavové fonémy.
Tento princip by mal zarucif presnejsie rozpoznanie foném, a tak aj vicsiu uspesnost rozpoz-
névania. Tento predpoklad bol potvrdeny vyslednym WER. Avsak, pouzitie trojstavovych
fonem zapricinuje aj trojnasobny pocet uzlov v rozpoznavacej sieti. Pri obsiahlom slov-
niku tento pocet moéze presiahnut hranicu dovolujicu pre spracovavanie v redlnom case.
Vyhodnotenie za pouzitia trojstavovych foném je zobrazené v tabulke 4.2.

Tabulka 4.2: Vyhodnotenie testovacej datovej sady s neurénovou sietou rozpoznavajicou
trojstavové fonémy. Slovnik udéva pocet slov znamy dekodéru, bigrami spolu s trigramami
udéavaja velkost jazykového modelu. Neurénova siet obsahovala v skrytej vrstve 700 percep-
tronov a nepouzivala takzvantu bottleneck vrstvu. Beam pruning bol nastaveny na hodnotu
200 a pocet udrziavanych tokenov v rozpoznévacej sieti na 8000.

Slovnik | Bigramy [M] | Trigramy [M] | Average WER [%)]
5000 1.13 1.69 62.91
7500 1.38 1.80 63.42
10000 1.55 1.87 64.15
12500 1.69 1.90 64.43
15000 1.79 1.93 65.07
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4.2 Demo aplikacia

Pre demonstriciu implementécie a jej vyhodnotenie bola vytvorend jednoducha webova
aplikdcia za pomoci kniznice Vue.js popisanej v podkapitole 3.2. Grafické uzivatelské pro-
stredie (GUI) je plne adaptivne platforme a rozliSeniu zariadenia, na ktorom je aplikdcia
spustena. Vdaka implementacii, za pomoci tejto kniznice, je mozné simulovat nativne prvky
mobilnych zariadeni vo webovom prehliadaci, a tym zaistif privetivé uzivatelské rozhranie
aj v mobilnych webovych prehliadacoch.

Domovska stranka pontka hlavna funkcionalitu rozpoznavaca. Aktualne najpravdepo-
dobnejsi prepis je zobrazovany v redlnom case a detekcia hlasovej aktivity je indikovana
zmenou farby tlacidla pre spustenie a zastavenie rozpoznédvania. Farby tlacidla znacia tieto
funkcie: zelend - rozpoznavac je vo vypnutom stave, Cervend - rozpoznavaé je v zapnu-
tom stave a nie je detekovand recova aktivita, modré - rozpoznavac je v zapnutom stave
a detekuje recovi aktivitu. Stranka nastaveni pontika moznost zmeny hranice detekcie re-
Covej aktivity. Tato funkcionalita bola pridand hlavne pre testovacie dévody. Dalej je na
tejto stranke dostupnd moznost vyberu slovnika pre dekodér a taktiez informuje o tspes-
nej alebo netspesnej inicializacii jednotlivych casti rozpoznavaca. Popis rozlozenia GUI je
mozné vidiet na obrazku 4.3 a 4.4. Vzhlad GUI pre platformu Android a iOS je mozné najst
v prilohe B.

Aplikicie bola nasadens do produkcie za pomoci Google Cloud Platfrom? (GCP) a je
dostupnéa na adrese:
https://xcrkon00-speech-recognizer.ew.r.appspot.com/

“https://cloud.google.com/
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[ » 2

Obr. 4.3: Hlavna stranka demo aplikacie v plnej verzii webového prehliadaca, kde tlacidlo
oznacené ¢islom 1 ovlada rozpoznavanie v redlnom case, tlacidlo oznacené ¢islom 2 ponika
moznost spracovania audio stboru, 3 oznacuje aktualny prepis a 4 oznacuje menu pre
prepinanie medzi strankami aplikacie.
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ognizer.ew.r.appspot.com

Speech to text recognizer

Voice activity treshold: 150

Dictionary select

OJ©,

+ Numbers

Full Dictionary

Health check
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Obr. 4.4: Stranka nastaveni, kde 1 oznacuje blok pre nastavenie hranice detekcie recovej
aktivity, 2 oznacuje blok pre vyber slovnika a 3 oznacuje kontrolny, ktory informuje o
inicializacii jednotlivych Casti rozpoznavaca a v pripade dekodéru poskytuje aj informacie
o nacitanych modeloch.



Kapitola 5

Zaver

Cielom tejto prace bolo implementovat jednoduchy rozpoznévac reci pre webovy prehliadac
za pomoci dostupnych webovych technolégii a ciel bol teda splneny.

Teoretickd cast prace popisuje reprezentaciu zvukovych dat vo vypoctovych systémoch
a sposob akym sa s nimi pracuje. Dalej je v tejto Casti vysvetleny princip extrakcie pri-
znakov a jej jednotlivé kroky. Na popis extrakcie priznakov nadvézuje popis ich klasifikacie
za pomoci neurénovej siete. V zavere teoretickej Casti je objasnena problematika dekddo-
vania za pomoci skrytych Markovovych modelov a jazykovych modelov, ktoré st tvorené
n-gramovymi pravdepodobnostami.

Implementacna ¢ast uvadza akym spdsobom st data ziskavané a dalej spracované. Speci-
fikuje spdsob akym st data predavané v ramci programu a objasnuje, ako st reprezentované.
Klasifikacia ziskanych priznakov, ako aj vSetky maticové operécie, su graficky akcelerované
za pomoci prostredia WebGL. Grafickd akceleracia je implementovanid pomocou frame-
worku Tensorflow. Vypocetne najnarocnejsou castou je dekodér. Jednotlivé casti dekodéru
boli implementované réznymi spdésobmi, ktoré boli otestované a ich vysledky porovnané.

Vdaka viacvlaknovému spracovaniu a grafickej akcelerdcii bolo dosiahnutého rozpozna-
vania v redlnom cCase. Vypoctové zariadenia s plnymi verziami webovych prehliadacov v
testoch zvladli slovniky o velkosti 12500 az 15000 slov. Mobilné zariadenie, pouzivajtce
mobilni verziu totozného webového prehliadacu, umoznuje rozpoznavanie v redlnom case
so slovnikom obsahujtcim 1500 az 3000 slov. Uspesnost rozpozndvaca zavisi na pouzitych
modeloch a pohybuje sa v rozmedzi WER 63 — 75%.

5.1 Nadvazujiuca praca

Vzhladom na zlozitost celého projektu urcite exituje mnoho spésobov vylepsenia vratane
pouzitych datovych struktir a algoritmov, ale aj rieseni, ktoré su Specifické pre pouzitt
platformu. Za zmienku stoji vytvorenie lepsej metdédy pre zdielanie dat medzi vldknami
alebo implementacia vypoc¢tovo najnarocnejsich casti rozpoznavaca pomocou jazyku C++
a nasledné prevedenie do WebAssembly'. Tato optimalizacia by mohla zarucit vyrazné
zlepsenie vykonu rozpoznavaca. Velkym prinosom by bol aj dalsi vyskum neurénovych sieti,
ktoré by poskytli lepsi odhad pravdepodobnosti pre dekodér a tym zarudéili vacésiu ispesnost
rozpoznavania.

"https://webassembly.org/
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

e thesis/pdf Vysledny dokument pdf
e thesis/latex Zdrojové stibory latex na vytvorenie tohto dokumentu.

e src/speech-regonizer Zdrojové siibory obsahujice demo aplikiciu a kniZnicu pre
rozpoznavanie reci

e src/assets-server Zdrojové sibory serveru poskytujiceho jazykové modely a neuré-
nové siete

e language__models/ Jazykové modely a scripty na ich spracovanie
e neural__networks/ Neurénové siete a scripty na ich spracovanie
e reference/ Obsahuje referencny script v jazyku Python

e test__set/ Testovaci datovy set spolu z extrahovanymi priznakmi jednotlivych zvu-
kovych stiborov

e video Demonstracné video

e poster Plagat
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Priloha B

Prototypy uzivatelského prostredia

Speech to text recognizer Speech to text recognizer

"
ove

Voice activity treshold: 150
—e

Dictionary select

Numbers

Full Dictionary

Health check

(a) Hlavnd stranka (b) Stranka nastaveni

Obr. B.1: Screenshot demo aplikédcie v mobilnom prehliadaci na platforme Android.
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Speech to text recognizer ‘Speech to text recognizer

Voice activity treshold: 150

Dictionary select

v Numbers

Full Dictionary

Health check

(a) Hlavnd stranka (b) Stranka nastaveni

Obr. B.2: Screenshot demo aplikicie v mobilnom prehliadac¢i na platforme iOS.
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Priloha C

Plagat

BRNO FACULTY
UNIVERSITY 'OF INFORMATION
OF TECHNOLOGY TECHNOLOGY

Implementacia jednoduchého rozpoznavaca reci pre webovy prehliadac
Jakub Crkon

Problém Ciel RieSenie

Kvdli obmedzenému vypottovému vykonu,
nie s(i webové prehliada&e prispbsobené na Vytvorenie jednoduchého offline webového RieZenim je pouZitie optimalizovanych

spracovanie digitdlneho signalu. rozpoznavata reci optimalizovaného na neurénovych sieti a grafickej akceleracie
Neexistuje teda Ziaden beZne poZivany webovy rozpoznévanie v reélnom tase. za pomoci WebGL.
offline rozpoznave reti.

- Odhad posteriornych Y ‘ \
/ Extrakcia priznakov Y redondobnost Dekodovanie
2Zvukové Extrahované Posteriéme | Textovy
data priznaky [pravdepodobnosti vystup
foném

Segmentacia
Filter spodny priepust " e
Spektralna analyza Neuronova siet U"'NQ’z"r:;’*,'f’a“’if”\‘f":g:;'e‘
Detekcia redovej aktivity -gramovy jazykovy
Mel Bank filtre

Obréizok 1. ZjednodSens schéma automatickéhio rozpoznévania reti.

1. Extrakcia priznakov 3. Dekédovanie
Z reti sG vyextrahované potrebné priznaky podfa ktorych je Dekéder zalozeny na unigramovej rozpoznavace; sieti s dyna-

mozné rozoznat jednotlivé fonémy re&i. mickgm aplikovanfm jazykového modelu v podobe n-gramovych

pravdepodobnostt.

1) Digitalny signal.

. k ‘) L Obrszok 3. Dynamicky’ dekSder s unigramovou rozpozngvacou sietou.
L J ‘ (I

Vysledna webova aplikdcia

4) Fourierova transformacia. 5) Spektréina analyza. 6) Mel Bank fittre.

2. Odhad posteriérnych pravdepodobnosti

Posteri6rne depodobnosti foném s odhad

sietou s vyu¥itim bottle-neck vrstvy. Odhad posteri6rnych
pravdepodobnostf foném je graficky akcelerovany za pomoci
kniZnice WebGL.

onn o o e i seven et

Obrézok 2. ZjednodSens schéma neurénovej siete. " o

Obr. C.1: Plagat

47



	Úvod
	Motivácia

	Rozpoznávanie reči
	Spracovanie audio signálu
	Predspracovanie signálu

	Extrakcia príznakov
	Segmentácia
	Hammingovo okno
	Spektrálna analýza
	Mel bank filtre
	Uniformná normalizácia
	Exponenciálna normalizácia

	Odhad fonémových posteriórov
	Neurónová sieť
	Perceptron- neurón
	Skladanie vstupu neurónovej siete
	Interpretácia výstupu neurónovej siete
	Zlepšenie rozpoznania jednotlivých foném

	Dekodér
	Dekódovanie príznakov
	Akustický model
	Jazykový model
	Token passing
	Rozpoznávanie spojitej reči


	Implementácia
	Ciele implementácie
	Použité technológie
	Štruktúra knižnice
	Viacvláknové spracovanie

	Nahrávanie zvukového signálu
	Rekordér

	Extrakcia príznakov
	Uniformná normalizácia
	Exponenciálna normalizácia

	Klasifikátor foném
	Dekodér
	Uni-gramová rozpoznávacia sieť
	Token
	História tokenu
	Token passing
	N-gramové úložisko
	Optimalizačné metódy

	Načítavanie modelov
	Zhrnutie implementácie

	Testovanie a vyhodnotenie
	Word error rate
	Testovací dataset
	Konfigurácia parametrov
	Výsledky testovania

	Demo aplikácia

	Záver
	Nadväzujúca práca

	Literatúra
	Obsah priloženého pamäťového média
	Prototypy užívateľského prostredia
	Plagát

