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Abstrakt

Praca sa zaoberd problematikou rozpoznévania re¢i s pomocou ucenia neurénovych sieti,
na ktoré je aplikovany algoritmus nizko-dimenzionalnej faktorizacie. V praci je popisand
implementécia ¢asovo oneskorenych neurénovych sieti s faktorizaciou (TDNN-F) a bez nej
(TDNN) v jazyku Pytorch. Nésledne je porovnavana s uz existujicou implementéciou v
nastroji Kaldi, kde boli dosiahnuté podobné vysledky v ramci experimentovania s réznymi
architektirami. V poslednej kapitole popisujeme dopad nizko-dimenzionélnej faktorizacie
na '’End-to-End’ (E2E) recové systémy a taktiez modifikovanie systému s TDNN(-F) sie-
tami. Pri experimentoch sa nam v urc¢itych nastaveniach sieti s faktorizaciou podarilo zlepsit
vysledky.Stcasne sme pomocou TDNN(-F) sieti dokézali zmensit komplexnost ucenia re-
dukciou velkosti siete.

Abstract

The project covers automatic speech recognition with neural network training using low-
dimensional matrix factorization. We are describing time delay neural networks with fac-
torization (TDNN-F) and without it (TDNN) in Pytorch language. We are comparing the
implementation between Pytorch and Kaldi toolkit, where we achieve similar results during
experiments with various network architectures. The last chapter describes the impact of a
low-dimensional matrix factorization on End-to-End speech recognition systems and also a
modification of the system with TDNN(-F) networks. Using specific network settings, we
were able to achieve better results with systems using factorization. Additionally, we redu-
ced the complexity of training by decreasing network parameters with the use of TDNN(-F)
networks.
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Kapitola 1

Uvod

Pokroky dnesnej doby v oblasti vypoctovej techniky a algoritmizacie vytvorili priestor pre
aplikdciu neurénovych sieti do réznych oblasti. Jednou z nich je prezentovanad problema-
tika rozpoznavania re¢i. Neurénové siete st oproti starsim modelom na rozpoznévanie reci,
ako napriklad modely zalozené na skrytych markovovych modeloch (HMM) [5], va¢sinou
rychlejsie a efektivnejsie. Ich aplikacia sa postupne zaclenovala do jednotlivych komponen-
tov v architektire automatického rozpoznavania re¢i (ASR), ako st napriklad akusticky
a jazykovy model. Na trénovanie modelov sa pouzivaju neurénové siete s casovymi zavis-
lostami, ktoré si dokazu zapamétat suvislosti a extrahovat potrebné informécie zo vstupne;j
sekvencie dat. Ich vSeobecny nazov je rekurentné neurénové siete (recurrent neural ne-
tworks - RNN) [40]. Do tejto kategérie ale spadé niekolko typov architektur, ktoré vsak
maju ti nevyhodu, zZe trénovanie je ¢asovo narocné.

V tretej kapitole si preto predstavime neurénové siete s ¢asovym obmedzenim (time
delay neural networks - TDNN) odvodené od konvolu¢nych neurénovych sieti, ktoré sa
vyznacujui ¢asovo menej naronym trénovanim. Nasledne ukdzeme princip vypoctu nizko-
dimenzionalnej faktorizacie v Stvrtej kapitole. V dalsej kapitole otestujeme vytvorené TDNN
siete s faktorizdciou (TDNN-F) v jazyku Pytorch' [33] a dosiahnuté vysledky porovname
s existujticim riesenim v nastroji Kaldi’ [37)].

V siestej kapitole popiSeme princip "End-to-End’ (E2E) [7] systémov, ktoré pouzivaji
k uéeniu hybridny mechanizmus. Pozostavaji z dvoch hlavnych ¢asti nazyvanych enkodér
a dekodér. Prave na enkodér aplikujeme nizko-dimenzionalnu faktorizaciu a otestujeme jej
vplyv na celkové vysledky trénovania. Nasledne sa pokisime nahradit casti celého systému
implementovanou TDNN a TDNN-F (TDNN(-F)) sietou.

V uvodnej ¢asti si najprv priblizime zakladné pojmy [10], ktoré je potrebné vediet pre
pochopenie problematiky v zvysku prace.

1.1 Sdvisiace prace

Ideu neurénovych sieti s ¢asovym obmedzenim, ktoré vychadzaju z konvoluénych neuréno-
vych sieti predstavili uz v roku 1989 [47]. Redukciu poc¢tu prepojeni v tychto sietach predsta-
vili v préaci [34]. Tento typ neurénovych sieti je na trénovanie efektivnejsi a ¢asovo nendro¢ny
a zaroven dosahuje podobné vysledky ako predoslé modely. Metdéda nizko-dimenzionalnej

'néstroj na strojové udenie - https://pytorch.org/
Znéstroj na rozpozniavanie reéi - https://kaldi-asr.org/doc/


https://pytorch.org/
https://kaldi-asr.org/doc/

faktorizacie pre rozsirenie tychto sieti bola predstavend v [36]. Tento typ siete k svojmu
uceniu potrebuje mensie mnozstvo dat k dosiahnutiu vybornych vysledkov.

Vdaka postupnému presunu jednotlivych komponentov ASR na neurénové siete sa zjed-
nodusil proces vytvarania novych systémov na spracovanie reci, ¢o prispelo k vytvoreniu
E2E systémov, kde sa jednotlivé komponenty prepdjaju do jednej hlbokej neurénovej siete.
Princip ucenia tychto sieti pomocou enkodéru a dekodéru predstavili v [31]. Tento systém
bol nésledne rozsireny o connectionist temporal classification (CTC) [14] v praci [15]. E2E
systém zo sebou prinasa napriklad zjednodusenie pripravy dat pre trénovanie a testova-
nie, naopak jeho nevyhodou je potreba velkého mnozstva dat na trénovanie. K zmenseniu
mnozstva dat potrebnych k natrénovaniu tejto vcelku robustnej neurénovej siete nam po-
slizi préve nizko-dimenzionélna faktorizacia, predstavend v uz spominanej préci [36].

1.2 Ciel prace

Hlavnym cielom prace je zredukovat mmnozstvo dat a zefektivnit trénovanie v komplex-
nom E2E systéme pre trénovanie automatického rozpoznédvania reé¢i. K tomu nam prave
poslizi nizko-dimenziondlna faktorizacia. Ta aplikujeme na jednu z dvoch hlavnych casti
systému a to presnejsie na enkodér vystavany zo sieti typu RNN. V niom sa uz nachadzaju
komponenty, na ktoré je vhodné tento princip pouzit. Taktiez cely enkodér nahradime ar-
chitektiirou TDNN(-F) sieti, ktoré tito myslienku faktorizdcie predstavili. Jednotlivymi
experimentami sa budeme snazit optimalizovat nastavenia pre zlepsenie vysledkov. Ocaka-
vame ho najmé pri pouziti mensieho mnozstva trénovacich dat. V pripade TDNN-F sieti
ocakavame aj redukciu poctu uciacich parametrov bez toho, aby sme stratili efektivnost
systému.



Kapitola 2

Zakladné pojmy problematiky
automatického rozpoznavania reci

K spravnemu uchopeniu problematiky si na zaciatok predstavime par zakladnych pojmov,
pretoze v problematike rozpoznavania reci sa s nimi budeme casto stretavat:

e ramec - parametrizovand cast zvukového signalu
e fonéma - vyznamotvornd hlaska v jazyku
e dekodér - hladé najlepsiu sekvenciu slov zo vstupnych foném

Hlavnou podstatou ASR je premenit postupnost ramcov na postupnost foném a tie ndsledne
transformovat pomocou dekodéru na ucelené vety. V nasledujicich Castiach si predstavime
hlavné ¢asti potrebné k tomuto procesu, zobrazené aj na obrazku 2.1. Okrem toho priblizime
zakladné pojmy pre ucenie pomocou neurénovych sieti.

zvukovy Extrakcia . Akusticky akustické [Jazykovy| )
signal ramce] model _jednotky_) model | Dekéder = veta

Obr. 2.1: Schéma zdkladného procesu pre rozpoznavanie reci.

2.1 Zakladny proces pri rozpoznavani reci

Recnik, teda osoba, vyslovi myslienku a vytvori tak zvukovy signal. Tym sa vygeneruje ista
sekvencia slov W, ktora prejde komunikac¢nym kanalom. Priestorom sa teda siri myslienka
v podobe akustického signalu X. Systém, ktory nazyvame rozpoznavac re¢i (moze nim byt
aj osoba) tento signdl zachyti, spracuje a nasledne dekéduje na slovnii sekvenciu Ws, pricom
sa snazi o ¢o najvacsiu podobnost s pévodne vyslovenou sekvenciou W .

Pravdepodobnost P(W53|X), vieme pocitat priamo len pomocou E2E systému (blizsie
vysvetlené v kapitole 6). Klasické systémy postavené na HMM, dant pravdepodobnost
faktorizujui pomocou Bayesovho pravidla:

P(X|W3)P(Ws)
P(X)

P(Ws|X) = (2.1)



kde P(X|W3) je pravdepodobnost generovana akustickym modelom. P(Ws) je pravdepo-
dobnost generovand jazykovym modelom a P(X) je pravdepodobnost akustického signalu,
ktoré je konstantna pre cely zvukovy signal, mozeme ju teda zanedbaf.

Systémovy rozpoznavac rec¢i obsahuje niekolko casti. Jednou z prvych casti je akusticky
model. Zahina znalosti o zvukovych datach, teda o akustike, fonetike, vplyve prostredia
na re¢, o pohlavi recnika, jeho dialekte a mnoho dalsich. Na predspracovanie signalu pre
akusticky model sa pouziva extrakcia vyznamnych ¢asti signalu. Dalsia ¢ast v systéme sa
nazyva dekodér, ktory zahina znalost o spravnej sekvencii foném v danom jazyku. Pomocou
tohto modelu sa s prispenim jazykového modelu z vysledkov na vystupe akustického modelu
hlada najpravdepodobnejsia sekvencia slov.

Vsetky komponenty v systéme obsahuji vela nezndmych, ktoré stuvisia s jednotlivymi
vlastnostami roznych rec¢nikov, ako je ich odlisny styl reci, rychlost rozpravania, rézna slovna
zasoba, neznédme slova, rozli¢né nedokonalosti re¢i a mnoho inych neznamych, ktoré vplyvaju
na nedokonalost systému. Systém, ktory si poradi s ¢o najvacsim poctom tychto nedostatkov
mozeme oznadit za state-of-the-art' systém.

S(1.t) SI(1,t)
In Gi
] —>
S(2,t) SI2,t) ¢
'Y
Short Il K > >
- Mel
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Speech P Tem Filter DCT
DFT Bank
S(129,t) SI(23,1) o
-] —» I

Obr. 2.2: Schéma vypocétu MFCC koeficientov. Prevzaté z [55].

Extrakcia priznakov

Recovy signdl je hned na zaciatku systému, a teda pred vstupom do akustického modelu
upraveny. To znamenad, ze akusticky signal je segmentovany posuvnym oknom typicky na
dizku 20-25 ms s posunom 10 ms. Na jednotlivé rdmce nésledne aplikujeme operécie v na-
sledujicom poradi (vid. obrazok 2.2):

1. diskrétnu fourierovu transforméciu (DFT) na rdmec

2. absolitnu hodnotu na vystupné koeficienty DFT, tym ziskame energiu
3. mel-scale filterbank, urobi stcet energii v okoli vyznamnych frekvencii
4. logaritmus vystupnych hodndt

5. diskrétna kosinusova transformécia (DCT)

Inajlepsi systém v stéasnosti v danej problematike



Tymto postupom ziskame z rdamca vektor C', zachovavajici najma uzitocné informécie zo
signalu pre nasledné pouzitie, taktiez nazyvané MFCC koeficienty. Pri trénovani pomocou
neurénovych siet{ sa uz posledna operacia DCT nepouziva a za koeficienty sa povazuje
uz vektor S1, ktorého velkost je typicky 23. Pozname rézne metddy extrakcie priznakov,
z ktorych najcastejsie pouzivanymi su spominand MFCC, PLP a FBank (hlbsie popisané
v knihe [19]). V nasom testovani budeme pouzivat metédy MFCC a FBank.

Akusticky model

Slovo W rozkladame na mensie akustické jednotky, typicky na fonémy alebo ich kontextovo
zavislé varianty (bi-phony,tri-phony). Akusticky model pocita pravdepodobnost s akou pri-
slichaju akustické jednotky k zvukovému rdamcu recového signalu X. Pre urcovanie tychto
pravdepodobnosti sa prevazne pouzivali HMM, v pripade hybridnych modelov sa stéle este
pouzivaji. V dnesnej dobe sa k tejto problematike pristupuje uz prevazne pomocou ne-
urénovych sieti. Ulohou akustického modelu P(X|W) je uréit s akou pravdepodobnostou
prislicha akustickd jednotka A k vstupnému ramcu X v case t.

T

P(X|4) = [ p(atlas), (2.2)
t=1

Nésledne na to sa pre slovo W skladajtice z S akustickych jednotiek W = {Ay,..., As},
pocita pravdepodobnost k signalu X:

S
P(x|W) = [] P(X]A,) (2.3)

s=1

Dekodér

Dekodér generuje ucelené vety z posteriérnych pravdepodobnostni (u ktorych plati Ze ich
suma je rovnd 1) foném z akustického modelu. Je zostaveny zo Styroch prevodnikov (hlbsie
popisané v [27]), ktoré maji znalost o kontexte, gramatike a vyslovnosti slov.

Sucastou dekodéru je jazykovy model, ktory pomaha urcit sekvenciu slov bez informacie
o zvukovych déatach. Na vstupe ma k dispozicii postupnost slov W, z ktorych urcuje prav-
depodobnost danej sekvencie, rovnica 2.4. V tejto problematike sa najviac ddva prednost
pouzivaniu N-gramovych modelov, kde N — 1 urcuje pocet predchédzajicich slov uréenych
na predpoved aktudlneho slova.

k
P(W) = [ Plwilw=i*h), (2.4)
i=1
kde k urcuje velkost predpovedanej sekvencie slov a w oznacuje jednotlivé slova. Najcastejsie
sa pouzivaju tri-gramové modely, ktoré modeluja postupnost z troch slov. Rovnako ako
v pripade akustického modelu sa uz aj tento model implementuje ako neurénova siet [26],
ktora sa uc¢i na jednotlivych slovach zo vstupného korpusu.

Hodnotenie chybovosti

K porovnavaniu jednotlivych natrénovanych modelov bolo potrebné urcit si spravnu hodno-
tiacu metriku. V pripade rozpoznéavania reci je najcastejsie pouzivanou metrikou chybovosti



takzvana Word Error Rate (WER), ktord je odvodena od metriky edit distance [29]. Pocita
sa v nej s tromi druhmi chyb. Prvym druhom chyby je substiticia (S) slova, pri ktorej
je slovo nahradené inym nespravnym slovom. Dalsim druhom je zmazanie (Z) spravneho
slova. Poslednym druhom chyby je vlozZenie (V), kedy je nespravne slovo pridané navyse.
Percentuélny ispech rozpoznavaca vyjadreny ako hodnota WER sa da vyjadrit ako stcet
troch typov chyb podeleny celkovym poc¢tom slov vo vete (All) .

WER =100% x 2V T2 (2.5)
All
Pri hodnoteni sa taktiez mo6ze brat do ivahy aj hodnotenie spravnosti celych viet. Kazdy
E2E systém nam na vystupe dava sekvenciu znaciek, ktoré si na zaciatku trénovania ur-
¢ime. Tie mbézu oznacovat jednotlivé pismend, ale aj slova alebo ich casti. Preto budeme
na porovnavanie pouzivat znacky namiesto slov vypoctom Character Error Rate (CER),
ktorého vypocet je totozny s WER.

2.2 Zakladné pojmy pre neurdnové siete

V systémoch rozpoznavania re¢i sa pouzivaji neurénové siete na tvorenie vsetkych typov
komponentov. Akusticky model tvoreny neurénovou siefou dostane na vstup parametri-
zovany zvukovy ramec a vypocita vektory posteriérnych pravdepodobnosti pre jednotlivé
triedy. U problematiky rozpoznévania rec¢i tymto myslime prevazne fonémy. Vdaka univer-
zalnosti neurénovych sieti a ich velkym potencidlom moézeme povedaf, ze ich vyuzitie je
rozsiahle. Tento model mézeme vyhodne pouzit aj pri inych problematikach, ako je na-
priklad rozpoznavanie jazyka, akustické vyhladavanie klticovych slov, identifikdcia rec¢nika
a pod. Pre ucenie neurénovej siete je kluc¢ovym faktorom priprava trénovacich a testovacich
dét, k ¢omu je potrebné ¢o najvacsie mnozstvo kvalitnych dat.

Neurénové siete

.....

novych sieti. Neurén je ich zakladnym prvkom. Z velkého mnozstva sekvencie neurénov
tvorime jednotlivé vrstvy siete. Tie sa delia na vstupné a vystupné. Casto sa medzi nimi
nachédza niekolko skrytych vrstiev, ¢im vytvorime hibkovt neurénovi siet. Neurény spolu
komunikuja prostrednictvom posielania signalov cez vahové spojenia, na zdklade ktorych
potom pocas trénovania neustale upravujeme ich hodnoty - vahy. Po natrénovani modelu
trénovacimi datami vahy nadobudni fixné hodnoty.

Neurdén

Perceptron na obrazku 2.3 je bindrny prvok, z ktorého vznikol neurén. Ten mé niekolko
vstupov a vyprodukuje jeden bindrny vystup. Kazdy vstup ma pridelené redlne éislo, ktoré
hodnoti dolezitost vstupnej hodnoty, takzvani vahu.

Threshold je vyznamny parameter v rdmci perceptronu. Porovnava sa so sumou vset-
kych vah nasobenych prislusnymi vstupmi vchiadzajicimi do perceptronu a urc¢uje hodnotu
vystupu: 0 alebo 1.

0 ak >, wjz; < threshold

output = {1 ak > ;wjx; > threshold (2:6)
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Obr. 2.3: Priklad vstupného vektoru x do perceptronu. Prevzaté z [10].

Neurén je prvok s vystupom v obore redlnych ¢isel. Ako uz nazov napoveda, neurén je
zakladnym kamenom neurénovych sieti. Vypocet vystupnej hodnoty je takmer totozny per-
ceptronu. K sictu vstupov sa ¢asto pripocitava este konstanta bias, ktord pomaha vyhnut sa
problému, ak st na vstupe nulové hodnoty, ktoré sposobuji vynulovanie vaihovych spojeni.
Casto tak docielime lepsie vysledky modelu. Ak by sa napriklad na vstup neurénu vlozil
nulovy vektor = , tak by na vystupe bola hodnota nula. T4 by dalej nevhodne ovplyvno-
vala dalSie vrstvy neurdémov. Stcet je nakoniec este transformovany vhodnou aktivacnou
funkciou f() pouzivanou v neurénovych sietach.

N
y = f(z wjz; + bias) (2.7)
j=1

Aktivaéné funkcie

K transformacii sa vyuziva niekolko aktivacnych funkcii. Jednoduchsie funkcie si pouzivané
castejsie pre ich efektivnost a rychlost pri vypocte. Jednou z najznamejsich je logisticky
sigmoid. Tato funkcia pri akomkolvek vstupe nadobtiida hodnoty medzi 0 az 1.

DalSou ¢asto pouzivanou funkciou je rektifikovand linedrna jednotka (ReLU) (obréa-
zok 2.4) najmé vdaka jej jednoduchosti. Je vypoctovo rychlejsia ako sigmoid a je tou naj-
jednoduchsou nelinearnou funkciou, ktorda sa pouziva v architektirach neurénovych sieti
s dosiahnutim dobrych vysledkov. Pri tejto funkcii ziskame z kazdého vstupu rozmedzie
hodnét taktiez medzi 0 az 1.

o(x) = max(0,z) (2.8)

V pripade, ze vela vstupnych hodnot obsahuje zadporné hodnoty, mali by sme zvazit
pouzitie funkcie hyperbolicky tangens (Tanh) (obrazok 2.4). Je vypoc¢tovo narocnejsi ako
sigmoid ale na vystupe ziskame rozmedzie hodnét medzi -1 az 1.

e —e

o(z) = pp— (2.9)

Hodnotiaca funkcia

Na tupravu uz spominanych vah potrebujeme algoritmus, ku ktorému je potrebné zvolit
funkciu, ktord zhodnoti ako a o kolko by sa mali upravit jednotlivé vahové parametre. Po-
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Obr. 2.4: Porovnanie priebehu aktivacnych funkcii. Zelen4 ¢iara reprezentuje priebeh funkcie
ReLU. Cervens ¢iara reprezentuje priebeh funkcie Tanh.

stupnou aproximdciou sa snazime aby vstupné déta x ¢o najlepsie sedeli do hypotézy h().
Pre zhodnotenie ako blizko spravnemu nastaveniu vah sme, mézeme pouzif jednu z hodno-
tiacich funkcii:

n
Cw,b) = %Z[ax Inh(z) + (1 — ag) In(1 — h(z))], (2.10)
=1

kde vahy neurdénovej siete oznacujeme w , pismenom b zase oznacujeme vsetky upravo-
vané biasy. Pocet vSetkych vstupnych trénovacich dat je n . Cielom kazdej upravy je, aby
hypotéza s aktudlnym vstupnym vektorom h(z) ¢o najlepsie odpovedala ocakdvanému vy-
stupnému vektoru a;. Vyslednd hodnota je normalizovana suma cez vSetky trénovacie data.
Snazime sa teda dopracovat k tomu, aby C(w,b) ~ 0. Funkcia C' sa nazyva cross entropy
error [28].

Trénovanie

Trénovanim neurdénovej siete je potrebné nastavit vahové koeficienty tak, aby ¢o najlep-
sie klasifikovali data z trénovacej sady. Vyuziva sa k tomu niekolko algoritmov, jeden zo
zékladnych je gradient descent (obrézok 2.5), ktory hladd minimum funkcie.

Trénovanie prebieha v niekolkych krokoch. Najprv je potrebné vybrat sadu trénovacich
a valida¢nych dat, bezne v pomere 10 ku 1. V rdmci sady sa isty pocet dat spija do davok,
takzvanych batch. Nasledne na to je potrebné pre kazdi davku urobif nasledujice kroky.

Davky postupne po jednej vkladdme na vstup neurdénovej siete. Urobime dopredny vy-
pocet, ¢o znamena, ze vstupné vektory jednej davky prejda jednotlivymi funkciami vo vset-
kych vrstvich siete az po vystupnu vrstvu. Z vystupu dostaneme odhad, ten porovname
s oCakavanym vystupom a vypocitame rozdiel pomocou hodnotiacej funkcie. Podla toho
ako velmi sa 1isil odhad od ocakévaného vystupu budeme spatne upravovat jednotlivé vahy
v sieti a to tak, ze budeme postupovat presne opacnym smerom od vystupnej az k vstupnej
vrstve.



Obr. 2.5: Gradient descent, ¢ierne tsecky znazornuja jednotlivé kroky, ktoré sa blizia k mi-
nimam funkcie. Prevzaty z [42].

Jednotlivé vahy © upravime nasledovne:

@new = @old + AV ¢

, 2.11
Oold (211)

kde \ oznaluje udiaci faktor, ktory urcuje dizku kroku. C' oznaluje hodnotiacu funkciu.
v % oznacuje vypocet gradientu z hodnotiacej funkcie v zévislosti na vihach © pre jednotlivé
vrstvy. Vo vypocte gradientu sa pouziva chain rule [13]. Uciaci faktor sa s va¢sim poctom
iteracii zmensuje. Ak by ostal nezmeneny, v poslednych krokoch ucenia by sme mohli urobit
nespravny krok vypoctu a preskocit tak hladané minimum. Naopak, ak by bol spociatku
velmi maly, budeme konvergovat velmi pomaly. K aktualizacii vah sa taktiez pouzivaju
rozne optimalizac¢né algoritmy Adam [22] alebo Adadelta [54], ktoré si zalozené na principe
stochastic gradient descent [39].

Typy neurénovych sieti

Neurénové siete maji niekolko deleni. Priblizime si delenie z pohladu typu prepojenia ne-
urénov.

Prvou z nich je zdkladnd dopredna neurdnova siet, zobrazend na obrézku 2.6. V nej
st neurény usporiadané do niekolkych vrstiev, a to tak, aby sa neurdén z nizsej vrstvy
spajal so vSetkymi neurénmi vrstvy vyssej, nie naopak. Vstupny signal je teda postupne
prenasany na vystup cez skryté vrstvy. Algoritmy v tomto type siete st jednoduchsie a lahsie
implementovatelné.

V rekurentnej neurdénovej sieti si neurény prepojené v oboch smeroch a taktiez
je kazdy neurén prepojeny sam so sebou. Algoritmy st preto zlozitejsie a tazSie na im-
plementaciu. Taktiez s paméfovo a casovo narocnejsie. Graficky nakres takejto siete je
neprehladny, ¢o naznacuje jeho vécsiu zlozitost oproti klasickej doprednej sieti.

Konvoluéna neurénova siet sa zacala pouZivat najmai v oblasti spracovania obrazu.
Jej princip spociva v nasobeni vstupnej matice z dalSou, mensou maticou a néaslednym
sCéitanim tychto hodnoét. Vysledkom je jedna hodnota, ktord ndm zmensi vstupni maticu
s hodnotami, ktoré buda verne reprezentovat povodny vstupny obrazok. Hlavnou castou
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Obr. 2.6: Vrstvy doprednej neurdénovej siete: symboly I oznacuju vstupni vrstvu,
H skrytt vrstvu a O vystupna vrstvu. Vstupny vektor ma velkost 3 a zaéina pismenom z.
Vystupny vektor velkosti 2 za¢ina pismenom y. Prevzaté z [10)].

algoritmov pre ucenie je nasobenie matic. Tato operacia je pri uceni rychla najmaé pri pouziti
grafickych kariet. Viac detailov je v kapitole 3.1.1.
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Kapitola 3

Architektiry neurénovych sieti

V tejto casti predstavime architektiru dvoch typov neurénovych sieti. Jednou z nich si
konvoluéné neurénové siete (CNN) [23] od ktorych st odvodené TDNN. Druhou st siete
RNN, ktorych sicastou je blok Long-Short Term Memory (LSTM) [18].

3.1 Popis ¢asovo oneskorenych neurénovych sieti

V tvode spominané TDNN (¢asovo oneskorené neurénové siete) boli predstavené uz v roku
1989 [47]. Tieto siete st v podstate hlboké neurénové siete vyskladané z 1-dimenzionalnych
konvolu¢nych vrstiev, ktoré si predstavime dalej v texte. Potom si priblizime pouzitie tychto
sieti v rozpoznavani rec¢i, ktoré bolo vyvinuté z pévodného pouzitia sieti pri spracovani
obrazu.

3.1.1 Konvolu¢né neurénové siete a regularizacné metoédy

V tejto Casti si priblizime problematiku CNN. Spociatku boli pouzivané najmé v odboroch
pre spracovanie obrazu. S pouzitim tychto sieti dokazeme vo vstupnom obraze rozlisit rozne
typy vzorov a objektov. Dosiahneme to najmé vdaka aplikacii filtrov na jednotlivé casti
obrazu, ktorych hodnoty sa sief postupne uc¢i. Tento pristup sa lisi od starsich algoritmov
tym, ze filtre sa upravovali ru¢ne tak, aby nasli hladany vzor. Vseobecne povedané, su to
v podstate dopredné neurénové siete s pevnou struktirou, kde ako vahy rozumieme hodnoty
konvoluénych filtrov. Aby siet dosahovala dobré vysledky, musi obsahovat viacero vrstiev,
¢im ziskame priestorové, a v pripade spracovania videa, aj ¢asové zavislosti.

Konvoluéna vrstva

Konvolu¢né vrstva sa sklada z niekolkych filtrov, ktoré maji rovnaky rozmer, tiez nazyva-
nych aj konvolué¢né matice. Danym filtrom prechadzame vstupnid maticu podla toho, ako si
nastavime jednotlivé parametre danej vrstvy. Tie si priblizime v sekcii 3.1.1.
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Vypocet konvoltcie

Pri vypocte hodnot vystupu z konvolucnej vrstvy postupujeme jednotlivymi nasobeniami
vstupnej matice s filtrom a naslednym sc¢itanim. Tato operécia sa vola diskrétna konvoltucia.

Glm,n] = (f xB)[m,n] => > hlj, klflm — j,n— K, (3.1)
7 k

kde vstupna matica je oznacend ako f, matica filtra je oznaCena ako h. Parametre m, n
oznacuju bod vystupnej matice s rozmermi M*N, kde pre jednotlivé hodnoty postupujeme
zlava doprava, teda: n =n+1,n = (0,1,..., M). Pri dosiahnuti hodnoty M sa vratime na
zaciatok a posunieme sa zhora dole, pre m =m+1,m = (0,1,..., M). Uplne rovnako sa
postupuje aj v pripade matice filtru s rozmermi J*K, kde opat hodnoty j a k nadobudaju
postupne hodnoty: j = (0,1,...,J)ak =(0,1,...,K).

Jednym krokom vypoctu rozumieme vyndsobenie vstupnej matice f s filtrom h v prislus-
nom bode m,n na vystupnej matici, ako to moézeme vidief na obrazku 3.1 vlavo. Vypocty
konvolicie mézu prebiehat v réoznych dimenziach. Nami prezentovany vypocet bol pre vy-
pocet konvolicie v 2D priestore, teda najbeznejsie pouzivany pri obrazoch. Pri spracovani
reCi pouzivame konvoltcie v 1D priestore.

Parametre konvolicie

Pri cykle vypoctu konvolicie m6zeme nastavit rézne parametre, ktoré ovplyviiuju vypocet
vystupnej matice [1]:

e padding - parameter oznacuje rozsirenie vstupnej matice nulovymi alebo ndhodnymi
hodnotami, napriklad za ticelom zachovania rozmerov vstupného obrazku. Ukazka na
obrazku 3.1 v strede.

e stride - parameter oznacuje o aky krok sa posunieme vo vstupnom obrazku. Zakladnou
hodnotou je 1, to znamen4, ze sa budeme postvat o jeden krok vpravo. Na konci riadku
sa posunieme na zaciatok a zaroven o jeden riadok dole.

e dilation - parameter oznacuje, ktory krok v poradi mame vypocitat. Vo vzorovom pri-
pade, kde je hodnota nastavend na 2, bude matica pocitat z kazdou druhou hodnotou
zo vstupu. Ukézka na obrézku 3.1 vpravo.

Obr. 3.1: VIavo - klasicka konvolicia. Stred - padding o velkosti 0. Vpravo - dilation o hod-
notu 2. Prevzaté z [1].
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Dropout

Regulariza¢nd metéda dropout [45] sa pouziva bud pri doprednej alebo spétnej propagécii,
kde v jednotlivych vrstvach nebudeme pouzivat v aktudlnom vypocte niektoré uzly. Tie st
vybrané ndhodne na zdklade pravdepodobnosti, ktort zaddvame na vstupe. Zobrazenie tejto
metddy je na obrazku 3.2. Tato metdda sa pouziva najmé pri hlbokych sietach s viacerymi
vrstvami. Napomaha to k tomu, aby sme nepretrénovali nasu siet. Pri pretrénovani siet
takmer bezchybne predpoveda vystupy z trénovacich dat, ale bude dosahovat slabé vysledky
pri testovacich datach, teda tych, ktoré este nevidela.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obr. 3.2: Zobrazenie rozdielu medzi standardnou sietou (vlavo) a sietou, kde pouzijeme
dropout metédu (vpravo). Prevzaté z [45].

Skip connections

Princip skip connections [17] sa pouziva pre regulovanie toku informécii v hlbokych neuré-
novych sietach z dovodu moznej straty informécii pri spétnej propagacii, kedze vypocet
prechadza velkym mnozstvom vrstiev. V beznej sieti sa prepdjaju jednotlivé vrstvy za se-
bou. Pomocou skip connections prepojime medzi sebou vstupny vektor predchidzajicej
vrstvy s vystupnym vektorom z nasledujtcej vrstvy, pripadne s vystupom vyssich vrstiev
(vid obrazok 3.3). Nésledne tieto vektory s¢itame alebo ich mézeme aj konkatenovat.

X
A A
weight layer
Fx) Jreld .
weight layer identity

Obr. 3.3: Zobrazenie skip connections, kde z je vstupny vektor a F(z) je vystupny vektor
danej vrstvy. Na tomto obrazku sa tieto dva vektory na vystupe sc¢itavaju. Prevzaté z [17].

Konvolu¢né neurdénové siete v rozpoznavani reci

Hlavnou poziadavkou pri trénovani rozpoznavania reci je udrzanie dlhych ¢asovych zavis-
losti medzi vstupnymi ramcami pocas trénovania. Tito potrebu dlho naplnovali rekurentné
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neurénové siete, ale ich vypocet je ¢asovo narocny a nedd sa paralelizovat. Jednoduché
dopredné neurénové siete by sa mohli zdat efektivnejSie na trénovanie, tie ale pre udr-
zanie Casovych zavislosti potrebuji byt dostatocne velké na zachytenie dlhych zavislosti.
S narastajicou diZkou vstupu im narastd pocet neurénov a zdrovei aj celkovd narocnost
vypoctu vah v sieti. Preto na vypocet casovych zavislosti pouzijeme TDNN. Tieto siete st
efektivnostou trénovania podobné standardnym doprednym sietam. Hlavnou vyhodou tejto
siete je vyuzivanie redukcie prepojeni neurénov v sieti pre zrychlenie vypoctu. K tomu sa
pouzivaju 1D konvolucéné siete, kde nastavime potrebné parametre pre jednotlivé vrstvy.

3.1.2 Architektira casovo oneskorenych neurénovych sieti

Zakladnad TDNN siet pozostava z niekolkych vrstiev [34]. Na rozdiel od zdkladnej doprednej
neurénovej siete neberie prva vrstva na vstup cely vstupny kontext ramcov. Pri sieti TDNN
st aplikované mensie operacie na uzsie kontexty, takzvané posuvné okno. Tieto mensie
operécie st vlastne aplikdciou konvoluéného filtra na 1D vstup. Cim hlbsiu siet mame,
tym dlhsie zévislosti vieme nasu siet naucit. Typicky sa pouziva kontextové okno, ktoré
prijima od aktualneho ramca viac predchidzajicich ramcov ako tych budtcich. Sief je po
inicializacii nemennd, je preto dolezité spravne nastavit pocet vrstiev.

Layer 4

Layer 3

Layer 2

Layer 1

t+9

Obr. 3.4: Diagram zobrazuje jednotlivé vrstvy TDNN siete a medzery medzi rdmcami, ktoré
st posielané do nasledujucich vrstiev. Prevzaté z [34].

Jednym z hlavnych parametrov pri budovani TDNN vrstiev je velkost vstupného kon-
textu pre vypocet vystupnych hodnot pre dalsiu vrstvu. Vstupné kontexty mozu byt defino-
vané ako postupnost ¢isel alebo ako interval. Ako mdzeme vidiet na obrazku 3.4, prva vrstva
berie na vstup kontext o velkosti [—2, 2], to znamen4 Ze berie 5 rdmcov zo vstupnej vrstvy
na vypocet vektoru pre dalsiu vrstvu, ¢o moze byt taktiez zapisané ako {—2,—1,0,1,2}.
Nasledujica vrstva berie uz kontext velkosti 2, teda ramce: {—1,2}. Ako vstup je prvy
ramec oneskoreny o 1 a druhd hodnota urcuje ramec posunuty od aktualneho o 2 ramce.
Tento princip ndm dovoluje medzi jednotlivymi vstupnymi rdmcami robit medzery, vdaka
c¢omu dosiahneme redukciu siete a rychlejsi vypocet. V pripade pocitania bez medzier by
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sme sposobili zbyto¢né prekryvania, ktoré by mali za nasledok redundanciu vypoctov pre
rovnaké rdmce.

V TDNN sieti je najlepsie, aby prva vrstva brala kontext bez medzier a kazda nasledu-
juca vrstva kontext s vi¢simi medzerami. Na vstup sieti na obrazku 3.4 vyskladanej z blokov
TDNN davame zvukové ramce v rozpéati kontextu, ktory sa nam zmesti do zobrazenej siete.
To znamend, ze k aktudlnemu ramcu v Case t musime vyselektovat 13 predchadzajucich
ramcov od casu t a 9 nasledujicich rdmcov. Néasledne urobime dopredny vypocet cez
vSetky vrstvy a na vystupe dostaneme vektor s pravdepodobnostami, ktory porovname so
spravnym vystupom z trénovacich dat. Urobime vypocet hodnotiacej funkcie a spétne spro-
pagujeme vypocitani chybu. V okrajovych pripadoch ¢ = 0 mdézeme bud doplnif vstupny
kontext nulovymi rAmcami zlava alebo skopirovat prvy rdamec v sekvencii. V pripade t =T
urobime rozsirujice operacie naopak.

Kazdy vystupny vektor z TDNN vrstvy prechddza nelinedrnou funkciou ReLU a na-
sledne je na vystup pouzitd davkovd normalizdcia [20]. Normalizécia slizi na zrychlenie
vypoctu a k celkovej stabilite ucenia. Na koniec vrstvy pripajame este regulariza¢ni me-
tédu dropout. Tento model je zobrazeny na obrazku 3.5.

Batch Normalization J

I

{ Rectified Linear Unit }

Obr. 3.5: Standardnd TDNN vrstva s aktivaénou funkciou a normalizaciou. Prevzaté z [36].

3.2 Long-short term memory

LSTM prvok je rozsirenim klasickych RNN. V pripade RNN sa siet dokaze ucit casové
zavislosti zo vstupnych sekvencii, pretoze si udrzuje vnutorny stav, ktory reprezentuje uz
videné hodnoty. Narozdiel od klasickych doprednych neurénovych sieti, ktoré zavisia len
na aktualnych hodnotach na vstupe. Problém v RNN ale nastava pri dlhsich ¢asovych za-
vislostiach. Pri poc¢itani spétnej propagacie stracame hodnotu gradientu, ¢o moze sposobit
problémy s aktualizaciou vah v nizsich vrstvach siete, presnejsie dochadza k vanishing gra-
dientu [12]. Riesenim tohto problému je préave prvok LSTM. Na udrzanie informécie o stave
prvku pouziva paméatovia bunku c. Informacny tok, ktory ovplyviuje tito bunku, kontroluje
vstupnd brana i, vystupnd brédna o a zabidacia brana f (vid. obrdzok 3.6).
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Vypocet jedného prechodu v c¢ase t je popisany ako:

it = ¢(Wizws + Winhs—1 + Wicer 1 + by

fr = dWirpwy + Wephi—1 + Wiec—1 + by

ct = frt ©®ci1 410 © c(Weezy + Wephi—1 + be
0t = ¢(Wozt + Wonhi—1 + Woeer + b

ht =01 © o(cy),

e — ~— —

kde znaky ¢ a o oznacuju nelinedrne aktivacné funkcie. Znak b, oznacCuje bias pouzity na
regulovanie vahovych spojeni. Vahové matice Wy, spajaju predchadzajicu skrytd vrstvu
s LSTM prvkom, matice W x spajaji vstupy s LSTM prvkom a W ¢ matice si Specidlne
diagonélne prepojenia vychadzajice zvnutra prvku, teda z paméatovej bunky, a st dané na
vstup branam i¢, o¢, fy v danom LSTM prvku.

Jednosmerné LSTM bloky prijmaji vstup postupne od c¢asu t = 1 do T. V pripade
obojsmernych LSTM sa pouziva dalsia vrstva LSTM blokov, ktoré prechadzaji vstup od
t =T do 1. Je preto potrebné mat na vstupe celd vstupni sekvenciu. Po prechode vstupu
obomi smermi sa vyslednd hodnota urcuje prevazne konkatendaciou vystupnych hodndt hy
z oboch LSTM blokov, na ktoré je aplikovand aktivacna funkcia. DalSou moznostou je pouzit
linearnu vrstvu. Na jej vstup vlozime konkatenované vystupy blokov LSTM a ako vystup

.....

hovorime o projekénej vrstve, viac v casti 6.2).

Xt D1 Xt D1

NG
(&)

Obr. 3.6: Prvok LSTM obsahuje jednu pamétovi bunku obsahuje 4 vstupné brany, ktorych
vstupom je aktudlny vstupny vektor x; a stav siete v case t-1 oznaceny hy;_i. Vo vnutri
bunky sa nachidza prvok ¢;, ktory udrziava vnutorny stav bunky. Jeho hodnota ovplyviiuje
hodnotu vstupov, vystupov, ale taktiez aj seba samu. Prevzaté z [10)].
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Kapitola 4

Vypocet nizko-dimenzionalnej
faktorizacie

Nizko-dimenziondlna faktorizacia [36] je zalozena na principe singuldarneho rozkladu a hla-
dani semi-ortogonality. T4 nam pom&dha pri odstraneni redundancie v datach, respektive
redundantnych vektorov v matici.

Semi-ortogonalne matice st neStvorcové matice s rozmerom m x n, kde m! = n a za-
roven vektory v riadku, respektive v stipei, st ortonorméalne. Ortonormélne vektory st
zaroven linearne nezavislé, co nam pomaha prave pri odstraneni redundancie dat pri uceni.
Najjednoduchsiu semi-ortogonalnu maticu si mézeme predstavit ako maticu s unikatnymi
jednotkovymi vektormi v riadku.

Aby bola vdhova matica semi-ortogonalna, potrebujeme ju pocas uc¢enia postupne upra-
vovat. Vypocet tejto ipravy vykondvame po priblizne styroch iterdciach uciaceho algoritmu
SGD (2.2) a kazdym vypoctom ju priblizime k tomu aby bola semi-ortogonélna.

Predpokladajme maticu M u ktorej plati, ze ma mens pocet riadkov ako stipcov.
Tiito maticu chceme po jej vynasobeni s transponovanou maticou M , teda M7, ¢o najviac
priblizit jednotkovej matici a splnit podmienku P =1 , kde:

P =MMT (4.1)

K tomuto tcelu si zadefinujeme rovnicu Q = P — I . Odvodime si funkciu f = tr(QQ"),
ktorej minimum budeme hladat. Operécia ¢r() znamend suma elementov vstupnej matice
na druhii. Po vypocte parcidlnych derivacii ako v [36] pre zistenie minimalizacnej funkcie
dospejeme k rovnici:
M+ M —40QM (4.2)

Pre udiaci faktor v = é po expandovani dostdvame rovnicu na aktualizovanie matice
M M —{(MMT —I)M.

Uciaci faktor v sa v naSich implementa¢nych vypoctoch oznacuje ako . Kazdou itera-
ciou tuto hodnotu upravime na zaklade aktualnej matice P:

_|tr(PPT)
o= o (P) (4.3)

Na kontrolu spravneho konvergovania matice pouzivame rovnicu 4.4 na vypocet Frobe-

nius norm’.

|A || =/ Tr(AAT) (4.4)

Lwolfram definicia Frobenius norm - http://mathworld.wolfram.com/FrobeniusNorm.html
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Tato rovnica nam pri kazdej iteracii v trénovacom algoritme ukazuje nakolko sme sa pri-
blizili k tomu, aby bola matica semi-ortogonélna. Z tejto operédcie by sme mali dostavat
hodnoty blizke 0.

Ak na jednotkovi maticu aplikujeme vypocet 4.4, dostaneme hodnotu 0. Pre vizualiza-
ciu rozdielu medzi nahodnou maticou a semi-ortogonalnou maticou vyuzijeme algoritmus
na redukciu dimenzii t-SNE [25]. Obe matice maji velkost 320%640 a st zredukované na
velkost 320*2. Na obrazku 4.1 st hodnoty ndhodnej matice rozptylené, na rozdiel od semi-
ortogonélnej, kde st hodnoty akumulované v okoli hodnoty 0.

Nésledne sme porovnali aj kosinusové vzdialenosti [53] medzi vSetkymi dvojicami vek-
torov v oboch maticiach. Ak si dva vektory ortogondlne, kosinusové vzdialenost je rovna 0.
S¢itanim vzdialenosti dostaneme sumu Sy reprezentujicu priemernd kosinusovia vzdia-
lenost vektorov v matici. V pripade semi-ortogonéalnej matice je S,y = —1.9712¢797, éo
ndm potvrdzuje ortogonalitu vektorov. Pri ndhodnej matici je hodnota vyrazne vyssia,
San = 38266.2109.

Porovnanie redukcie semi-ortogonalnej matice a nAhodnej matice pomocou algorimu t-SNE

% X
7.5
X x | &
5.0 1 . . T % ¢
X 5 %
. %
251 : : % XX x
x| s b | v WP X r 2 . :
- 004 ‘ “mn\ SR, nahodna matica
! * "“p % . . semi-ortogonalna matica
% 1 % o
—2.5 X N K "
X T ; »
-5.0
x
=7.5
-10.0 T
-=10.0 =7.5 =5.0 =25 0.0 25 5.0 75 10.0

Obr. 4.1: Porovnanie redukcie semi-ortogonalnej matice a ndhodnej matice pomocou al-
gorimu t-SNE. Cervenou farbou je oznacend nahodna matica. Zelenou farbou je oznacena
semi-ortogonalna matica.

Tento princip ortogonality a jej aplikovanie na siet TDNN predstavime v dalsej kapitole.
Aplikovanie na E2E systém predstavime v ¢asti 6.2.
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Kapitola 5

Porovnanie nastrojov na ucenie
s nizko-dimenzionalnou
faktorizaciou

Pre otestovanie spravnej funkénosti nizko-dimenzionalnej faktorizacie v jazyku Pytorch po-
uzijeme pre porovnanie existujicu implementaciu v nastroji Kaldi. V prvej ¢asti kapitoly si
predstavime architektiru TDNN s faktorizaciou. Nasledne si popiseme sposob implemen-
tacie v oboch nastrojoch a predstavime vysledky experimentov.

5.1 Architektira casovo oneskorenych neurénovych sieti s fak-
torizaciou

Zavedenim nizko-dimenziondlnej faktorizdcie do modelu TDNN [36] vytvorime TDNN-F
model. Vahovi maticu W vo vrstve TDNN na obrazku 3.5 rozlozime na dve matice M, N
(obrazok 5.1), pre ktoré plati W = M N. Jednu z dvoch matic budeme pocas ucenia upra-
vovat pomocou algoritmu popisaného v ¢asti 4. Tato matica bude teda spliiat podmienky
semi-ortogonalnej matice. Na obrazku 5.1 moézeme vidiet, Ze medzi maticami M a N je
vlozeny bottleneck s rozmermi mensimi ako je velkost parametrov matice W . Napriklad,
predpokladajme maticu vah W velkosti 100*50. Tito maticu rozdelime pomocou bottle-
necku velkosti 10 na 2 matice vo velkostiach 100%10 a 10*50, a tymto znizime celkovy pocet
parametrov z pévodnych 5000 na 1500, ¢o je vyrazné redukcia.

5.2 Implementacia v nastroji Kaldi a Pytorch

Nasou ulohou bolo z nastudovanej problematiky a z existujiceho kédu v nastroji Kaldi
implementovat TDNN a TDNN-F siet v jazyku Pytorch.

Kaldi

V ramci nastroja Kaldi sa siete implementuji pomocou konfigura¢nych siiborov. Hlavnymi
stavebnymi blokmi st:

e linear-component - je to klasicka linedrna vrstva, u ktorej potrebujeme urcit velkost
a vstup. Pre potreby TDNN bloku sa vstup do tejto siete zapisuje ako zoznam ramcov
z predchidzajicej vrstvy
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[ Batch Normalization
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Rectified Linear Unit

Weight matrix M ———

Semi- orthogonal
Weight matrix N

Obr. 5.1: Faktorizovana TDNN vrstva s bottleneckom a jednou semi-orthogonalnou maticou.
Prevzaté z [36].

e relu-batchnorm-layer - vrstva, ktord vykond najprv linedrny vypocet a k tomu
nasledne vykona vypocet aktivacnej funkcie ReLLU a ako posledné vypocita davkova
normalizéciu

e tdnnf-layer - TDNN-F vrstva, urcujeme jej velkost, zdroven aj rozmer bottlenecku
a taktiez time-stride, ktory urcuje ktoré ramce sa maju zobrat z predchadzajtcej
vrstvy. Berie sa stredny rdmec a potom rdmec posunuty stimerne o dant hodnotu
vlavo a vpravo.

e output-layer - je klasickd linedrna vystupna vrstva, ktorad zo vstupu vypocita loga-
ritmicky softmax'

Napriklad, pre model TDNN s velkostou vrstvy 520 a s 3 vstupnymi ramcami z predcha-
dzajicej vrstvy bude aktualny, predchadzajici a nasledujici ramec v konfigura¢nom stibore
zapisany nasledovne:
relu-batchnorm-layer name=tdnn dim=520 input=Append(-1,0,1)

Pre model TDNN-F s velkostou vrstvy 520 a velkostou bottlenecku 96 a s 3 vstupnymi
ramcami z predchadzajicej vrstvy je aktudlny, predchadzajic a nasledujici ramec v konfi-
gura¢nom subore zapisany nasledovne:
tdnnf-layer name=tdnnf dim=520 bottleneck-dim=96 time-stride=1

Pytorch

Pri implementécii TDNN sieti sme vychddzali najmé z existujucich implementécii [6][9].
Hlavny rozdiel v tychto implementaciach je to, akym sp6sobom sa pristupovalo k skladaniu
ramcov v pripade nacitavania rdmcov z indexov -3,0 a 3 predchadzajtcej vrstvy.

Najprv sme pouzivali funkciu unfold, ktort aplikujeme na maticu z:

x.unfold(dimension, size, step)

Funkcia simuluje operaciu posuvného okna. Parameter dimension znamend, na akej
dimenzii matice sa ma opericia vykonat, parameter size urcuje, na aké velké casti sa
bude delif matica z a nakoniec step, ktory urci, o kolko sa bude posivat pri vytvarani
jednotlivych okien v danej dimenzii.

'funkcia softmax - https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function
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Pocas testovania implementécie sme prisli na to, ze dané riesenie nie je velmi optimalne.
Toto bolo spdsobené tym, ze funkcia unfold nie je dobre optimalizovand a vypocet aj pri
mensej sieti trval prilis dlho v porovnani s druhym pristupom, ktory je zalozeny na 1D
konvoluénych neurénovych sietach. V Pytorchi sa na to pouziva modul s ndzvom nn” a jeho
funkcia Convid:

torch.nn.Convid(in_channels, out_channels, kernel_size
stride=1, padding=0, dilation=1)

Tato funkcia mé parametre pre nastavenie velkosti vstupu a vystupu in_channels,
out_channels. Velkost konvolu¢nej matice oznacuje parameter kernel_size a posledné
tri parametre ovplyviujice sposob vypoctu konvolicie: stride, padding, dilation, pod-
robnejsie popisané v casti 3.1.1. V tomto spdsobe implementacie sme dosiahli pozadovant
funkcionalitu preskakovania ramcov za pouzitia parametra dilation, ktory nastavuje me-
dzery medzi prvkami v konvolu¢nej matici, vdaka ¢comu budeme moct zo vstupu extrahovat
napriklad ramce z indexov -3,0 a 3 predchidzajicej vrstvy a spojit ich do jedného vektoru,
ktory dame ako vstup do linedrnej vrstvy. Tento pristup moézeme pouzit len na symetrické
indexovanie, napriklad indexy -7,2,4 sa ndm pomocou tejto funkcie nepodari extrahovat do
jedného vektoru.

V nasej implementécii je blok TDNN definovany funkciou, ktord na vstupe ocakéva
kontext ako list indexov, vstupny a vystupny rozmer, napriklad s hodnotou 520. Dalsi
parameter full_context ma bud hodnotu true, kedy sa berti hodnoty aj medzi hodnotami
v liste z parametra context, alebo hodnotu false, kedy sa berii len hodnoty v liste:

TDNN (context=[-1, 1], input_channels=520,
output_channels=520, full_context=True)

TDNN (context=[-3, 0, 3], input_channels=520,
output_channels=520, full_context=False)

Ako vystupnu vrstvu pouzivame funkciu, u ktorej sa nastavuje velkost vstupného a vy-
stupného vektoru:

OQUTPUT_TDNN (input_dim=520, output_dim=2032)

V rdmci implementécie modelu TDNN sme pouzili nasledovné funkcie z Pytorch modulu
nn pre stavbu neurénovych sieti:

e nn.ReLU(Q) - funkcia s aktivacnou funkciou typu ReLU
e nn.BatchNorm1d () - funkcia vypocita davkovi normalizaciu vstupnej matice
e nn.Dropout () - funkcia aplikuje dropout metédu na vahy danej vrstvy (3.2)

Funkcie st aplikované na vystupné matice z konvoluc¢nej vrstvy v poradi ReLU(), BatchNorm1D ()
a Dropout ().

Pri vystavbe celého modelu je délezité dbat na to, aby cely kontext, ktory dostaneme
na vstupe, presiel siefou a posledna vystupnd vrstva ndm dala len jeden vysledny vektor.
To znamend, ze ak priddme dalSiu vrstvu s hodnotou context=[-3,0,3], budeme musiet
vstupny kontext rozsirit o 3 ramce vlavo, respektive vpravo.

Blok TDNN-F je v nasej implementacii definovany funkciou, ktora na vstupe berie
rovnaké argumenty ako blok TDNN, rozsirené o argument velkosti bottleneck:

2Pytorch modul pre neurénové siete - https://pytorch.org/docs/stable/nn.html
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TDNNF (context=[-1, 1], input_channels=520, bottleneck_channels=96,
output_channels=520, full_context=True)

TDNNF (context=[-3, 0, 3], input_channels=520, bottleneck_channels=96,
output_channels=520, full_context=False)

Blok TDNN-F je implementovany podobne ako blok TDNN, kde pri vystupe z bloku
rovnako pouzivame funkcie ReLU(), BatchNormiD() a Dropout() v danom poradi. Na-
rozdiel od bloku TDNN ale vystupni velkost konvolu¢nej vrstvy nastavujeme na hod-
notu bottleneck_channels, nasledne nato pouzivame funkciu transponovanej konvolicie
ConvTransposeld, ktorej konvolu¢ny filter nastavime na velkost 1, takze z toho urobime
klasickt linedarnu siet, ktora len propaguje vstup o velkosti bottleneck na vystup s velkostou
rovnou hodnote parametra output_channels.

Pre vypocet semi-ortgonalnej matice je potrebné, aby sa vektory v stipci alebo riadku
danej matice priblizovali k vzdjomnej ortonormalite. Stipec alebo riadok sa vyberie podla
toho, ktory rozmer je vac¢si. V implementacii ocakdvame na vstupe maticu s va¢sim poctom
stipcov. Na vypodet pouzijeme nasledujtcu funkciu implementovani v jazyku Pytorch, kéd
je inSpirovany implementovanym kédom z néstroja Kaldi®:

def orthonormal matrix_conv(M):
update_speed = 0.125
#P = M~M"T
P~= torch.mm(M, torch.transpose(M,0,1))
trace_p = torch.trace(P)
trace_p_p = torch.trace(torch.mm(torch.transpose(P,0,1), P))
scale = torch.sqrt(trace_p_p / trace_p)
ratio = (trace_p_p * P.shape[0] / (trace_p * trace_p))

#ked to je nad 1.0 tak by sme mali konvergovat pomalsie
if ratio > 1.02:
update_speed *=0.5
if ratio > 1.1:
update_speed *=0.5

#P = (P - scale™2 * I).
subs = torch.eye(P.shape[0]).cuda()*(-1*scale*scale)
P~= P~+ subs

#vypocet frobenius norm, teda kontroly konvergovania
fb = torch.sqrt(torch.trace(torch.mm(torch.transpose(P,0,1), P)))

alpha = update_speed / (scale * scale);

#vypocet aktualizacnej matice
M_update = -4 * alpha * torch.mm(P, M)
M~= M~+ M_update

return M

3funkcia ConstrainOrthonormallnternal() - https://github.com/kaldi-asr/kaldi/blob/
5ca36b9adc6a2f85a921323f31313cccf41e599d/src/nnet3/nnet-utils.cc
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V kdde sa pouzivaji nasledovné funkcie jazyku Pytorch:

e torch.transpose - funkcia transponuje vstupni maticu

e torch.trace - funkcia vypocita sumu elementov na diagonéle

e torch.mm - funkcia dostane na vstup dve matice, ktoré medzi sebou vynasobi
e torch.sqrt - funkcia odmocni kazdy element vstupnej matice

e torch.eye - funkcia vytvori maticu danej velkosti, kde na diagonale st jednotky, vo
zvysku st nuly.

Predchadzajuci kéd obsahuje aj komentére, ktoré vysvetluju jednotlivé kroky. Vo funkcii
sa pouziva konstantnd premennd update_speed. Touto hodnotou sa vypocita premennd
alpha, ktora urcuje velkost kroku pri tiprave vektorov matice. Vypocet je mozné vidiet vo
vyssie spomenutej rovnici 4.3. Na kontrolu konvergovania matice k sprdvnemu rieseniu sa
pouziva vypocet z rovnice 4.4.

V trénovacom cykle aplikujeme funkciu orthonormal_matrix_conv az po vypocte vy-
stupnych hodnét a spétnej propagécii. Upravuju sa nou prislusné vahy TDNN-F vrstiev.
Vahy upravujeme v priemere kazda 4 iterdciu v ramci epochy a zaroven kazdt druhud epo-
chu.

weight_matrix = m.temporal_conv.weight.datal[:,:,c].detach()
updated_weight_matrix = orthonormal_matrix_conv(weight_matrix)

Pomocou premennej weight .data zavolanej na dani vrstvu dostaneme vahovii maticu.
Aktualizacia vah bude prebiehat prave na tejto matici a jednotlivymi vypoctami bude jej
tvar konvergovat k semi-ortogonalnemu tvaru. Operacie s tymito vaihovymi maticami sa
v implementécii trénovania v jazyku Pytorch zaznamenévaji do celkovej trénovacej struk-
tary neurénovej siete. V dosledku toho je velmi dolezité pouzitie funkcie detach() na
pozadovani maticu, ktora tuto vlastnost pre dani maticu vypne. Ak by sme ju nepouzili,
sposobilo by to problémy vo vypoctoch spétnej propagacie.

Pre nacitavanie dat v Kaldi forméte existuje implementovany modul pre Pytorch s naz-
vom kaldiio’. V implementécii vyuzivam funkciu na nacitanie .scp stiboru feats_path,
ten odkazuje na jednotlivé .ark siibory obsahujiice vektory jednotlivych ramcov a zaroven
sibor alis_path, ktory obsahuje vystupné hodnoty porovnavané s vystupom trénovanej
siete:

kaldiio.load_scp(feats_path)
kaldiio.load_scp(alis_path)

Vypocitany model v Pytorch musime napojit na dekédovanie pomocou néstroja Kaldi
a na tento ucel pouzijeme uz spominany modul kaldiio. Modul zapise ziskané pravdepo-
dobnosti do .ark formatu. Tieto pravdepodobnosti nasledne poslizia ako vstup pre binarny
subor Kaldi s ndzvom latgen-faster-mapped. Ten na vstup ocakava uz predom natréno-
vany jazykovy model. Nakoniec Kaldi vygeneruje potrebné data pre dalSie utility nastroja
Kaldi generujice koneénti vetu, z ktorej sa vypocita vysledny WER.

4kaldiio python modul pre &itanie a zapisovanie stiitborov typu .ark a .scp - https://pypi.org/project/
kaldiio/
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typ a poradie vrstiev | indexy kontextu | velkost vystupnej vrstvy

1. tdnn -2,-1,0,1,-2 520
2. tdnn -1,0,1 520
3. tdnn -3,0,3 520
4. tdnn -3,0,3 520
5. tdnn -3,0,3 520
6. linearna X 2032

Tabulka 5.1: Nastavenie neurénovej siete a hodnoty argumentov jej jednotlivych vrstiev.

5.3 Experimenty

Experimenty sme vykonévali spociatku na sluzbe Google Cloud Compute’. Pri prvej re-
gistracii dostane uzivatel isty pocet kreditov na pocitanie zadarmo. Nakoniec sme sa ale
presunuli na Metacentrum®, kde boli koncom roka spustené nové uzly s grafikami umoz-
fiujice vykondvat nové trénovania takmer okamzite bez zdlhavého ¢akania v rade, ¢o nés
pbévodne odradzalo od pouzivania tejto infrastruktary.

Data

Pre nase potreby vytvorenia siete v Pytorch a dosiahnutia podobnych vysledkov ako v Kaldi
sme sa rozhodli pouzit dataset Mini librispeech ASR Corpus’ s dlzkou trénovacich dét
priblizne 5,2 hodin.

Na experimentovanie nad tymto datovym setom je v Kaldi k dispozicii implementovany
navod. Jednotlivé ramce s reprezentované ako high-resolution MFCC, su to klasické rozsi-
rené MFCC' priznaky, ktorych velkost je 40 namiesto klasickej velkosti 13. Tieto priznaky
nam poslizia ako vstup do neurénovej siete. Ako vystup neurénovej siete budeme mat vek-
tor pravdepodobnostnych hodnét pdf-id pre kazdy vstupny ramec. Sekvencia tychto pdf-id
sa pouziva ako vstup do dekodéru, ktory vytvara cielova vetu.

Konfiguracie a vysledky

Ako zékladny model pre porovnanie implementécie Kaldi a Pytorch sme zvolili 5-vrstvovi
architektiru vystavant z TDNN vrstiev. Jednotlivé hodnoty siete st nastavené podla ta-
bulky 5.1. Velkost vstupného kontextu danej siete je 25 ramcov, presnejsie velkost lavého
kontextu je 12 a pravého taktiez 12. Skripty na ucenie v nastroji Kaldi sme upravili a zjed-
nodusili tak, aby sme dostali ¢o najvernejsie vysledky, bez optimaliza¢nych prvkov, ktoré
pontka nastroj Kaldi. Jednym z tychto prvkov bolo pouZitie iVec [16] a taktiez sme vypli
niektoré optimalizacné nastavenia.

Ako hodnotiacu funkciu sme pouzili funkciu cross-entropy (2.2) a ako optimalizaény
algoritmus na tpravu véah sme pouzili klasicky SGD (2.2). Pre tcely porovnania sme museli
zjednotif trénovaciu a testovaciu sadu, ktorad sa vytvara v oboch pripadoch za behu. Pre
tento 1cel sme vytvorili sibor, ktory obsahuje indexy pre trénovacie a testovacie déta.

Modely v Kaldi a Pytorch sa lisia trénovacim cyklom. Pri nastroji Kaldi sa pouzivaju
rozne optimalizacie, ako napriklad priemerovanie vyslednych modelov, ktoré sa v Pytorch

®Google Cloud Compute - https://cloud.google.com/compute/
SMetacentrum - https://metavo.metacentrum.cz/
"mini librispeech dataset - https://www.openslr.org/31//
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nastroj ‘ % WER ‘ dizka trénovania (1 epocha)

KALDI 19.12 ~2.5 min
Pytorch 19.81 ~25 min

Tabulka 5.2: Porovnanie tspesnosti 5-vrstvovych sieti typu TDNN na testovacich datach
v nastroji Kaldi a v jazyku Pytorch.

typ a poradie | indexy kontextu | velkost bottlenecku | velkost vystupnej

vrstiev vrstvy
1. tdnn -2,-1,0,1,-2 0 520
2. tdnnf -1,0,1 96 520
3. tdnnf -3,0,3 96 520
4. tdnnf -3,0,3 96 520
5. tdnnf -3,0,3 96 520

6. linearna 0 0 2032

Tabulka 5.3: Nastavenie neurénovej siete a hodnoty argumentov jej jednotlivych vrstiev.

neimplementovali. Spésob tpravy uciaceho faktoru pocas ucenia je taktiez odlisny. Jedna
s odlisnosti sa prejavuje ako pomalsie konvergovanie ku spravnemu rieseniu. Celkovo nebol
pozorovany vplyv na findlnu tspesnost modelu.

K porovnaniu modelov pouzivame hodnotenie chybovosti WER, ktoré vychadza z to-
tozného jazykového modelu. Vysledky porovnania si zobrazené v tabulke 5.2. Vidime, ze
rozdiel chybovosti je mensi nez 1%, ¢o je z nasho pohladu vecelku tspesné. V prislusnej ta-
bulke je zjavny rozdiel v dizke trénovania jednej epochy. Ttto dlhii vipocetnt dobu jednej
epochy v pripade Pytorch implementécie sme sa snazili napravit, no zial netspesne. Zefek-
tivnenie trénovania sa nam podarilo uskutocnit nahradenim funkcie unfold, spominanej
na zaciatku sekcie 5.2, konvoluénymi vrstvami. Funkcia unfold trénovanie jednej epochy
predizila takmer 2-ndsobne oproti terajsej implementécii.

Naésledne sme porovnali siet vyskladant z vrstiev TDNN-F. Jednotlivé argumenty st
podobné vrstve TDNN, pribudol ndm vsak parameter pre velkost bottlenecku, ako moézeme
vidiet v tabulke 5.3. Vysledok porovnania WER aj ¢asu medzi jednotlivymi implementa-
ciami je zobrazeny v tabulke 5.4. Vidime, ze chybovost je medzi rozdielnymi nastrojmi opét
velmi podobné a 1isi sa len o desatinné hodnoty. Siet v Pytorch je ale opédt vyrazne pomal-
sia. Rychlejsia je len v porovnani so siefou TDNN, a navyse dosahujeme oproti nej aj lepsie
vysledky. Zvysenie rychlosti je spdsobené najméa vdaka vyraznému znizeniu celkového poctu
uciacich parametrov v ramci siete, kde v porovnani so sietou TDNN je pocet parametrov
o viac ako polovicu mensi, ako vidime v tabulke 5.5.

Napriek tomu, ze sme dosiahli v implementéacii sieti takmer totozné vysledky, nepodarilo
sa nam napodobnit rychlost vypoctu. Z tabuliek (5.2, 5.4) pre porovnanie Kaldi a Pytorch

nastroj ‘ % WER ‘ diZka trénovania (1 epocha)

KALDI 18.9 ~1.5 min
Pytorch 18.66 ~15 min

Tabulka 5.4: Porovnanie tispesnosti 5-vrstvovych sieti typu TDNN-F na testovacich datach
v nastroji KALDI a v jazyku Pytorch.
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typ siete | pocet parametrov

TDNN 4410 072
TDNN-F 1926 392

Tabulka 5.5: Porovnanie medzi poé¢tom ucéiacich parametrov v sieti TDNN a TDNN-F.

x* KALDI = pytorch
25
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Obr. 5.2: Porovnanie priemernej hodnoty objektivnej funkcie pre jednotlivé epochy.

mozeme vidiet, ze dizka vypoétu jednej epochy v jazyku Pytorch bola v priemere takmer
10-nasobna. Porovnanie poctu epoch potrebnych k dosiahnutiu rovnakého vysledku ako
v pripade trénovania v nastroji Kaldi je zndzornené v grafe 5.2. Tento pocet musel byt

nymi technikami ako limited-memory Broyden Fletcher Goldfarb Shannon (L-BFGS) [24],
iVectors [44], backstitch [49] a pod., ktoré sme nepreniesli z nastroja Kaldi do nami imple-
mentovanej siete.

typ siete % WER
TDNN-F - 5 vrstiev (Pytorch) 18.66
TDNN-F - 7 vrstiev (Pytorch) 19.12
TDNN-F - 7 vrstiev (Kaldi) 18.83

Tabulka 5.6: Tabulka ndm zobrazuje porovnanie uspesnosti 5 a 7-vrstvovych sieti typu
TDNN-F na testovacich datach.

V ramci experimentov sme skusali aj inicializdciu prislusnych matic v jednotlivych
vrstvach pomocou funkcie init.orthogonal_ v inicializacii siete v rdmci jazyka Pytorch.
Tato funkcia nam neposkytla prostriedky k zrychleniu konvergovania k zelanému vysledku.

V dalsom kroku sme natrénovali hlbsiu siet s poc¢tom vrstiev 7. Kazda nova vrstva mala
indexy kontextu: -3,0,3, tak ako je popisané v tabulke 5.3, a velkosti vystupnych vrstiev
a bottlenecku st podobne 520, respektive 96. Z tabulky 5.6 pozorujeme dosiahnutie horsich
vysledkov oproti 5 vrstvdm. Zhorsenie je v ramci desatin percenta, no ocakavali sme skor
nepatrné zlepsenie. V tomto pripade moze pomdct implementacia skip-connections, ako je
popisané v praci [36], ktord ale absentuje v nastroji Kaldi. Nase pokusy o implementaciu
neviedli k zlepseniu hodnoty WER.
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Kapitola 6

End-to-End recové systémy
s nizko-dimenzionalnou
faktorizaciou

Typicky ASR systém je rozdeleny do niekolkych komponentov pozostavajiucich z akustic-
kého, lexikologického a jazykového modelu. Prvotne boli modely zalozené na statistickych
modeloch. V stcastnosti sa presivaju jednotlivé implementacie modelov na neurénové siete,
avsak kazdy model ma vlastna architektiru. S prichodom end-to-end systémov pre ASR sa
architekttra prepdjania viacerych modelov zjednodusuje na jeden model neurénovej siete.
Velkou vyhodou tohto pristupu je zjednodusenie vyvoja novych aplikacii ASR a zaroven
ich pouzitie.

End-to-end ASR modely uz priamo predpovedaju pravdepodobnosti slovnych sekven-
cii W na zaklade sekvencie vstupnych akustickych rdmcov X, teda hladame najlepsie W
v p(W|X), podobne ako v rovnici 2.1. Zatial ¢o klasické ASR metdédy rozkladaji tento
problém na jazykovy model a akusticky model jednotlivo trénovanych na rozdielnych ty-
poch dat, modely end-to-end pouzivaji na uéenie prevazne dvojicu, sekvenciu akustickych
ramcov a sekvenciu prislusnych znakov. Zriedkavejsie je pouzitie priameho predpovedania
sekvencie slov. Pri priamom predpovedani slov by sme potrebovali velké mnozstvo dat aby
bolo kazdé slovo v slovniku dostato¢ne reprezentované, inak by to viedlo k zlej tispesnosti
a zaroven by sme nedokazali predpovedat slovd mimo slovnika.

End-to-end architektiry sa delia na dva hlavné typy. Attention-based modely st zalo-
zené na Attention mechanizme [7]. Ten predpovedd zarovnanie medzi sekvenciou ramcov
a znakov. Tento typ mechanizmu sa tspesne pouziva pri problémoch spracovania prirodze-
ného jazyka, ako je napriklad preklad viet na obrazku 6.1, kde sa hladajt zarovnania slov
medzi dvojicou jazykov.

Dalsfm typom architektiry pouzivanej v ASR je CTC. Ten nam poméha s problémom
zarovnania sekvencii pri uceni. Vdaka CTC nepotrebujeme presne dané casové ramce pre
jednotlivé znaky, posta¢i ndm sekvencia, narozdiel od cross-entropy (2.2).

Attention mechanizmus je zalozeny na enkodér-dekodér architektire, ktort by sme mohli
popisat aj ako mapovanie sekvencie akustickych rdamcov na textovi sekvenciu. Enkodér
nacitava vstupni sekvenciu a dekodér predikuje vystupnd textovi sekvenciu. Vytvorime
zavislosti medzi vystupnou skrytou vrstvou enkodéru a vstupom do dekodéru. Nevyhodou
tejto mechaniky je produkcia nesekvencénych zarovnani, ¢o spdsobuje problémy v rozpoz-
navani reci, kde je postupnost rdmcov dolezitd. Problém moéze taktiez spdsobovat velky
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Obr. 6.1: Zarovnanie slov medzi anglickym a francizskym jazykom pomocou Attention-
based modelu. Mo6zeme vidiet nesekvencné zarovnanie napriklad pri franctizskom slove
‘appartenait’; ktorému prislichaju tri slova v anglickom jazyku *was the territory’. Prevzaté
z [2].

rozdiel v dizkach vstupnej a vystupnej sekvencie. V [52] je preto navrhnuté architektira,
ktora riesi tieto problémy a to prepojenim dvoch typov end-to-end architektur Attention
a CTC.

6.1 Vypocet rozpoznavania reci v End-to-End recovych sys-
témoch

V nasledujtcej casti si predstavime princip hodnotiacej funkcie pre urcenie spravnej sekven-
cie znakov s pouzitim architekttiry E2E, v ktorej pouzivame dve techniky: CTC a Attention
mechanizmus.

CTC

CTC predpoveda sekvenciu C' vzajomne odlisnych pismen z abecedy U velkosti L, C =
c €U|l =1,...,L. Na vstupe je sekvencia ramcov X = z; € RP|t =1,...,T, a D je
velkost vektoru akustického ramca. CTC navyse pouziva pridavny symbol blank, ktory
slazi ako neurcity symbol, ktory je predpovedany ak si metéda pri vstupnom ramci, nie je
istd aky iny symbol abecedy U, by to mohol byt. Abecedu U teda rozsirime o znak blank
(=), U =UU < — >. V CTC pouzijeme sekvencie Z = {z1,..., 210}, 2 = {2}, .. ,zlwrl'},
kde 2z} uréuje pravdepodobnost Ze vystupom bude symbol i z abecedy U’ v ¢ase t.

K prevodu sekvencii Z na findlnu sekvenciu C' pouzijeme mapovaciu funkciu R(). Téato
funkcia pozostava z dvoch operacii:

e Spojenie totoznych susednych znakov. Ako ukazku moézeme pouzit sekvencie 'c-aa-t’
a 'ccc-a-t’, ktoré sa rovnako prevedu na redukovani sekvenciu 'c-a-t’.

e Odstranenie symbolu blank (—), kedZe indikuje neurcitost. Napriklad sekvencia ’c-a-t’
sa redukuje na findlnu sekvenciu ’cat’.
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Ak by sme mali na vstupe 4 rdmce a ocakavali by sme sekvenciu ’cat’, po¢et moznych
sekvencii Z by sa rovnal 7:
R({ (-cat), (c-at), (ccat), (ca-t), (caat), (cat-), (catt) })='cat’
Mozné sekvencie vieme zobrazit aj v sieti na obrazku 6.2, zaloZenej na algoritme dynamic
time warping (DTW) [41]. Povolené operacie v sieti st posun na nasledujici znak alebo
zotrvanie na aktualnom znaku. Nutnostou je posun v Case, nie je mozné vratif sa spaf.

O O

O

[
O
[
O
O
4

)

Obr. 6.2: Hodnoty 1 az 4 predstavuju krok v ¢ase. ’¢’,’a’,’t” a
znaky. Prevzaté z [48].

-’ oznacuju mozné vystupné

Vypocet pravdepodobnosti vystupnej sekvencie abecedy U’ k vstupnym ramcom je v na-
sledujucej rovnici (6.1):

T
p(r|X) =[] 2, vr € V7, (6.1)
t=1

kde 7; reprezentuje znak sekvencie 7 v ¢ase t. VT je kolekcia moznych sekvencif 7 o velkosti
T. KedZe jednotlivé znaky vo vystupnej sekvencii Z si na sebe nezavislé, mdzeme ich
medzi sebou vynésobit, ¢im dostaneme pravdepodobnost pre vsetky sekvencie 7 k vstupnym
ramcom X. Nakoniec si definujeme funkciu CTC urcujicu pravdepodobnost sekvencie C'
z rdmcov X:
PaclCIX) = S p(alX), (6.2)
TER~1(C)

kde rovnica p(m|X) je definovans v 6.1. R~1(C) je inverzna operacia generujiica vietky
sekvencie z kolekcie VT pre prislusni sekvenciu znakov C' zo vstupnych ramcov X. V E2E
systéme sa namiesto vstupnych ramcov, pouzivaji hodnoty z enkodéru, kde s ¢asové ramce
xt, reprezentované vektorom h; (vid. obrézok 6.4).

Attention mechanizmus

Na rozdiel od CTC pristupu, Attention mechanizmus nevytvara ziadne nezavislé predpo-
klady na jednotlivé casové ramce hy, ale priamo predpoveda celi vystupnu sekvenciu zo
zakdédovanej vstupnej sekvencie H a hladd medzi nimi zavislosti, ako je zobrazené na ilus-
tracnom obrazku 6.1. Zavislosti nemusia byt sekvencéné. Attention model (zobrazeny na
obrazku 6.3) pozostava z dvoch ¢asti, a to enkodéru a dekodéru.

V rovnici 6.3 definujeme enkodér, ktory je prevazne implementovany nejakym typom
rekurentnej neurénovej siete. Enkodér konvertuje celd vstupni sekvenciu ramcov X na
skryty vektor hy.

Dalej si v rovnici 6.5 definujeme funkciu Attention(), blizsie popisant v [8]. Z danej fun-
kcie dostaneme Attention vahu, ktorad reprezentuje zarovnanie medzi vektorom h; a kazdym
znakom vo vystupnej sekvencii ¢;
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Obr. 6.3: Attention model zlozeny z enkodéru a dekodéru. Prevzaté z [31].

Dekodér v rovnici 6.6 je taktiez implementovany rekurentnou siefou. Urcuje nam pravde-
podobnost nasledujticeho znaku v sekvencii C' z predchadzajicich znakov ¢;_1 a vstupnych
akustickych ramcov. Tieto rdmce st na vstupe do dekodéru vo forme vektorov ziskanych
zo skrytej vrstvy predchadzajiceho stavu dekodéru ¢;_1 a vazeného sictu r; medzi suctom
Attention hodnot a;; a zakdédovanym vystupom z enkodéru hy.

hi = Encoder(X) (6.3)

ay = Attention({a;—1}e, q—1, ht) (6.4)

T
Ty = Z aithy (6.5)
t

p(aler, ... e—1,X) = Decoder(r;, qi—1, c1—1) (6.6)

V [52] je detailnejsi popis odvodenia pravdepodobnostnej rovnice pre attention:

L
Parr(C|X) = [[ p(ale, ... 1, X) (6.7)
=1

Vyhodou tohto modelu je jeho komplexnost a moznost trénovania aj ASR problémov len
pomocou jednej thkovej neurénovej siete. Nevyhodu, ktorii méa oproti beznym metédam
a metode CTC, je vytvaranie nepravidelnych zarovnani, ako uz bolo skor poukézané.

Pri rozpoznavani znakov z E2E systému sa vo vseobecnosti hlada najpravdepodobnejsia
sekvencia znakov C' zo vstupnych ramcov X:

C = argmaz{logpa(C|X)} (6.8)
Celd*

Dekddovanim postupne vytvarame skupinu hypotéz ; dizky . Pociatocnd hypotéza
obsahuje jeden startovaci symbol < sos >. Skoére jednotlivych hypotéz sa urcuje pomocou
rovnice 6.9, kde pre hypotézu a(< sos >, X) je skore rovné 0. Kazda dalsia hypotéza pre
dizky od I = 1 do L bude expandovand na ziklade Q;_; a ulozens do skupiny hypotéz €.

alh,X) = alg, X) + loga(clg, X), (6.9)
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kde g oznacuje jednu z ¢iastoénych hypotéz zo skupiny €, ¢ je nasledujtci znak pridany
ku g a h je novo vytvorenda hypotéza h = g -c. Ak mé predpovedany znak ¢ hodnotu < eos >
prida sa do skupiny dokoncenych hypotéz . Z nej sa nakoniec vyberie najlepsia hypotéza
a teda najlepsia sekvencia znakov C podobne ako v rovnici 6.8. Z dévodu zefektivnenia
algoritmu sa ur¢ité mnozstvo hypotéz s najlepsim skore ukladéd do premennej €2;. Problémy,
na ktoré mdézeme narazif, si predCasné generovanie finalneho znaku, ¢o nam generuje kratke
sekvencie alebo, naopak, generovanie prilis dlhych sekvencii kvoli opdtovnému generovaniu
znakov z uz videnych vstupnych ramcov.

Spojenie CTC a Attention

Spojenim spominanych dvoch algoritmov dostaneme hybridni CTC/ Attention sief. Navr-
hnuta architektira vyuziva vyhody CTC trénovania a Attention mechanizmu.

V [52] je navrhnutd architektira, ktord k trénovaniu E2E architektiry pouziva ako
vypomocni objektivnu funkciu CTC . Vdaka nej vieme vynutif sekvenéné zarovnanie medzi
sekvenciou akustickych ramcov a sekvenciou vystupnych znakov, ¢im d6jde k zabraneniu
velkych skokov a opakovaniu ramcov.

V tejto spojenej architektiire budeme najlepsiu sekvenciu C uréovat pomocou rov-
nice 6.10. To bude maf za nasledok vyriesenie spominaného problému s repeticiou a s
predcasnym ukoncéenim sekvencii.

C= argzmx{)\logpctc(C\X) + (1 = Nlogpau(C1X)} (6.10)
€l *

Hodnota A je konstanta z intervalu: 0 < A < 1. V trénovacom cykle E2E systému A
urcuje mieru pouzitia CTC a Attention metddy. V pripade A = 1 sa dekdédovanie sekvencie
uskutoc¢ni len pomocou CTC. Dekédovanie len metédou Attention prebehne ak bude A = 0.
Idedlna hodnota A = 0.2 bola hldsend v [21]. Obrazok 6.4 zobrazuje celkovu architektiru
modelu.

Attention
Decoder

Shared
Encoder

Obr. 6.4: Hybridnd CTC/ Attention E2E architektura. Zdielany enkodér je trénovany oboma
CTC a Attention modelmi stcasne. Enkodér transformuje sekvenciu {zy,...,zr} na za-
kédovant postupnost znakov H = {hq,...,hr}. Dekodér spolu s CTC generuje findlnu
sekvenciu znakov {c1,...,cr}. Prevzaté z [21].
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6.2 Architektira s nizko-dimenzionalnou faktorizaciou

V povodnej architektire je enkodér a dekodér implementovany pomocou niekolkych oboj-
smernych LSTM (BLSTM) vrstiev spojenych linedrnymi vrstvami (BLSTMP), ukazka casti
siete je na obrazku 6.5. V pripade dekodéru sa vacsinou pouziva len jedna BLSTM vrstva.
Faktorizdciu budeme aplikovat na linedrne vrstvy enkodéru. Ocakavame zlepsSenie tspes-
nosti siete najmé v pripade mensieho mnozstva dat. V nasej architekttire budeme vyuzivat
aj skor prezentované modely TDNN a TDNN-F z kapitoly 3.1.2. Tymito modelmi naimple-
mentujeme zdielany enkodér a nahradime tak pévodné BLSTMP vrstvy. Taktiez vyskiasame
TDNN(-F) model spojit s vrstvou BLSTMP.

| LSTM |

projekéna
vrstva

|

...................................

Obr. 6.5: Cast BLSTMP enkéderu. Faktorizicia je aplikovana na projekéni vrstvu, ktord
je na obrazku zvyraznend Cervenou farbou.

Faktorizacia v enkodéry s BLSTMP

Enkodér v tejto architektire funguje v zdielanom rezime, kde st vystupné data poskytnuté
pre Attention ale aj CTC model.

Jednotlivé vrstvy su zostavené z vrstiev BLSTMP, ktoré obsahujt linearne vrstvy. Tie
nam vytvaraju projekciu vystupu jednej vrstvy BLSTM na vstup druhej vrstvy BLSTM.
Vystupnd dimenzia z BLSTM vrstvy ma velkosti N a jeho vystup kvoli obojsmernosti vel-
kost N * 2 . Linearna vrstva ma teda rozmery vstupu N * 2 a vystupu N. V tejto cCasti
nam vzniké bottleneck podobne ako v pripade TDNN-F modelu. Je tu preto vhodné apli-
kovat faktorizdciu. Enkodér obsahuje niekolko vrstiev (typicky tri az viac) a vdaka tomu
mame k dispozicii niekolko projekénych vrstiev, ktorych vdhy mozno upravovat a tym zaro-
ven docielit splnenie podmienky semi-ortogonality. Tento postup je podrobnejsie popisany
v casti 4.

Faktorizéicia v enkodéri s TDNN(-F) vrstvami

Nad ramec toho sme vytvorili zdielany enkodér aj z modelu TDNN(-F), ¢im zmenime
pévodnt architektiru E2E enkodéru. Pouzijeme rozny pocet vrstiev v zavislosti na velkosti
vstupného kontextu a budeme vychadzat aj z architektiar pouzitych v ¢asti 5.3. Vyskusame
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aj spojenie TDNN(-F) vrstiev s jednou BLSTMP vrstvou. Tt zapojime na koniec, teda ako
posledni vrstvu na vystup z TDNN(-F) modelu, podobne ako v [30].

6.3 Implementacia v nastroji ESPnet

Hlavnou tulohou v tejto casti je v existujucej E2E architekttire pre spracovanie reci im-
plementovat faktorizdciu na urcité vrstvy a zaroven implementovat enkodér pomocou vrs-
tiev TDNN(-F). K tejto tlohe vyuzijeme existujici nastroj ESPnet [51] implementovany
v jazyku Pytorch. K tomu, aby vytvorené TDNN(-F) modely boli otestované mimo kom-
plexného E2E systému, sme uz skor v kapitole 5.2 popisali ich aplikdciu pre rozpoznavanie
reci.

ESPnet

ESPnet je volne pristupny néstroj s E2E architektiirou na rozpozndvanie reci [51]. Imple-
mentovany je v dvoch jazykoch pre neurénové siete: Pytorch a Chainer [46]. K priprave
vstupnych dat a najmé k extrakcii priznakov sa plne vyuziva nastroj Kaldi. My budeme
vyuzivat a upravovat najmé jeho implementaciu v jazyku Pytorch. K u¢eniu CTC pouziva
ESPnet efektivnu kniznicu warp CTC [4], ktord zrychluje ucenie o 5-10%. V porovnani
s inymi existujicimi nastrojmi na ASR, akymi st Kaldi alebo Julius, ma ESPnet pocet

eV,

ESPnet uz obsahuje vypracované navody pre rézne zname datasety.

~

run.sh
Stage 0 Stage 3

~

Stage 4 Stage 5

Kaldi-style

o End-to-end

ASR
training

preparation Feature conversion
(no lexicon, extraction for ESPnet
FST JSON format

Recognition

and scoring

preparation)

Chainer or PyTorch
backend

Obr. 6.6: Popis siestich krokov v Standardnom navode v néstroji ESPnet pre jednotlivé
experimenty. Prvé dve fazy pouzivaji néstroj Kaldi. Prevzaté z [51].

Na obréazku 6.6 je zobrazeny priebeh jednotlivych krokov v standardnom navode v na-
stroji ESPnet. Skript pre ESPnet mé niekolko vyhod, respektive zjednoduseni v porovnani
s navodmi pre Kaldi, ako napriklad: nie je potrebné pripravovat lexikon, trénovat zarovna-
nia ramcov pomocou roznych technik alebo kompilovat pravdepodobnostné rozhodovacie
stromy.
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Kazdy navod pozostava z 6 faz implementovanych v skripte run.sh:

e Faza 0 - Priprava dét: pouziva sa Kaldi siborova struktira [35].

e Faza 1 - Extrakcia priznakov: v tejto faze sa vytvaraji FBank priznaky z akustickych
ramcov za pomoci existujucich Kaldi nastrojov.

e Faza 2 - Konverzia dat: v tomto kroku sa z trénovacich a testovacich dat ziskanych
z Kaldi vytvori stibor vo forméate json, ktory obsahuje vsetky potrebné informacie pre
nastroj ESPnet.

e Faza 3 - Trénovanie jazykového modelu: tento krok v nasom pripade nepouzivame,
pretoze pouzivame metriku CER. Zavedenie tohto kroku je vyhodné u metriky WER
k dosiahnutiu lepsich vysledkov.

e Faza 4 - E2E trénovanie: pomocou dat vo formate json natrénujeme nastaveni kon-
figurdciu enkodéru a dekodéru v systéme s hybridnou metédou CTC a Attention.

e Faza 5 - Rozpoznavanie: natrénované modely vo faze 3 a 4 pouzijeme na vygenero-
vanie vysledkov z testovacich dat a uréime CER, respektive WER.

V tejto praci sa budeme venovat len ipravam 4. fazy, v ktorej doplnim priebeh trénovania
modelu o faktorizaciu a taktiez budem adaptovat model podla potrieb.

Generovanie priznakov

Na generovanie priznakov sa pouzivaju utility z nastroja Kaldi, skripty sa nachadzaju
v zlozke steps/. Pre MFCC priznaky sa pouziva utilita compute-mfcc-feats pre FBank
compute-fbank-feats. Obom utilitAm sa pomocou parametrov v konfigura¢nom stbore
upresnuju nastavenia pre extrakciu priznakov. Va¢sina navodov v nastroji ESPnet pouziva
prave priznaky FBank.

6.3.1 Implementacia enkodéru

V tejto Casti popiSeme implementaciu dvoch typov enkodérov. Jednym z nich je uz existujuci
enkodér vystavany z BLSTM vrstiev, ktoré st prepojené projekénymi vrstvami. Druhym
je enkodér vystavany z blokov TDNN(-F). Nésledne sa budeme zaoberat aj formou vstupu
a vystupu pre E2E systém v néstroji ESPnet.

Enkodér s BLSTMP

ESPnet pontka niekolko typov enkodérov pre vytvorenie E2E modelu. Enkodér mdze
byt vyskladany z vrstiev LSTM blokov alebo jednoduchsich blokov gated recurrent units
(GRU) [38]. K ich prepojeniu sa moézu pouzit aj projekéné linedrne vrstvy alebo aj iniciali-
zacné bloky typu VGG, pomenované po akademickej skupine Visual Geometry Group [43].
Typ enkodéru uréime pomocou argumentu etype. Ten nastavime podla nazvov vrstiev.
V nasom pripade sme pouzivali argument s hodnotou ’*blstmp’, lebo potrebujeme model
s obojsmernou LSTM vrstvou prepojenou linedrnymi vrstvami.
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Dalsie nastavitelné argumenty pre enkodér v konfiguracnom stubore su:

e cunits - Nastavuje pocet pamétovych jednotiek v jednej vrstve LSTM, teda velkost
vystupu.

e eprojs - Velkost vstupného vektoru do vrstvy LSTM.
e elayers - Pocet vrstiev enkodéru.

e subsample - Zapisuje sa ako postupnost ¢isel oddelend znakom ’_ . Kazdé ¢islo urcuje
kolko ramcov z predchadzajicej vrstvy preskocime.

Na ukazku sme hodnoty nastavili na eunits=320, eprojs=320, elayers=4, etype=blstmp
a enkodér je pomocou objektovej struktiry v jazyku Pytorch popisany nasledovne:

(enc) : Encoder(
(enc): ModuleList(
(0) : RNNP(
(birnn0): LSTM(83, 320, batch_first=True, bidirectional=True)
(bt0): Linear(in_features=640, out_features=320, bias=True)
(birnni): LSTM(320, 320, batch_first=True, bidirectional=True)
(bt1): Linear(in_features=640, out_features=320, bias=True)
(birnn2): LSTM(320, 320, batch_first=True, bidirectional=True)
(bt2): Linear(in_features=640, out_features=320, bias=True)
(birnn3): LSTM(320, 320, batch_first=True, bidirectional=True)
(bt3): Linear(in_features=640, out_features=320, bias=True)
)
)
)

Nézvy BLSTM blokov vznikaji spojenim retazca ’birnn’ a poradia vrstvy. Linearne
vrstvy vznikaji rovnako a to s pouzitim retazca 'bt’ a poradia vrstvy. Dalsie parametre sme
doplnili pre potreby vypoctu faktorizacie v uciacom cykle. Tieto parametre sa vyuzivaju
len v pripade trénovania modelu:

e ortho-alpha - Nastavuje rychlost konvergovania matice k jej semi-ortogonalnemu
tvaru. Implicitnad hodnota je 0,125.

?

e layer - Zapisuje sa ako postupnost cisel oddelend znakom ’_ ' Kazdé ¢islo urcuje
poradie vrstvy a spojenim s refazcom 'bt’ ndm presne urci vihovii maticu pre vypocet
faktorizacie. V pripade enkodéru s TDNN-F sa tento parameter pouziva len v pripade
pouzitia vrstvy LSTM a jeho hodnota sa nastavi na ’'last’. Na vypocet faktorizicie ale
inak nie je potrebny z dévodu fixného vypoctu faktorizacie v pevne urcéenych vahovych
maticiach s bottleneckom.

e ortho - Zapina vypocet faktorizicie.

e ortho-iteration - Urcuje frekvenciu vypoctu faktorizacie v zavislosti na pocte ite-
racii

e ortho-epoch - Urcuje frekvenciu vypoctu faktorizacie v zavislosti na pocte epoch
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Enkodér s TDNN(-F)

Pre zistenie vplyvu siete TDNN(-F) na E2E systém sme povodny enkodér vyskladany z blo-
kov BLSTM zamenili siefou TDNN(-F). Jeho architektura je zobrazend na obrézku 6.7.

LSTM vrstva
(volitelna)

! 1
! 1
1 1
1 1
I 1
1 1
1 1
1 1
1 1
I 1
' TDNN alebo !
. nea TDNN-F vrstvy |
1 1
I 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1

}TDNerstva
___________ ]

extrahované
akustiické ramce

Obr. 6.7: Architektira enkodéru zostaveného z TDNN alebo TDNN-F vrstiev a volitelnej
vrstvy LSTM. Vstup predstavuji akustické ramce extrahované pomocou metédy FBank
alebo MFCC. Vystup enkodéru sa pouziva ako vstup pre Attention mechanizmus a CTC.

Pre aplikdciu tohto enkodéru je potrebné nastavit hodnotu etype=tdnn. Enkodér je
vyskladany z uz naimplementovanych blokov z ¢asti 5.2, kde prvé dva bloky si fixné. Prvy
blok je TDNN a berie vstup s kontextom [-2,2], druhy v poradi je uz nami vybrany typ, ale
s fixnou velkostou kontextu [-1,1]. Nemenné hodnoty st v tabulke 6.1 zvyraznené hrubym
pismom. Dalsie argumenty ovplyviujtce enkodér si:

etdnns - Hodnota nastavuje velkosti vstupného a vystupného vektoru pre vsetky
vrstvy v enkodéri okrem prvej vrstvy, ktord berie na vstup parametrizované akustické
ramece.

tdnn - Zékladna hodnota je True a v tom pripade si bloky typu TDNN. Ak bude
hodnota False, pouziju sa bloky TDNN-F.

bndim - Tento parameter urcuje velkost bottlenecku v pripade pouzitia TDNN-F blo-
kov.

1stm - Ak bude hodnota True, pouzita vystupnd vrstva bude typu BLSTMP.

eprojs - Nastavuje velkosti vstupného a vystupného vektoru pre blok BLSTM, ak sa
pouziva.

strides - Jednotlivé kontexty vrstiev vieme definovat postupnostou ¢isel oddelenych
znakom ’_ . Na ukdazku, siet z tabulky 6.1 dostaneme ak bude strides=’1_3_3’
a tdnn=True.
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typ a poradie vrstiev ‘ indexy kontextu

1. tdnn 22,1,0,1,-2
2. tdnn -1,0,1

3. tdnn (stride=1) -1,0,1

4. tdnn (stride=3) -3,0,3

5. tdnn (stride=3) -3,0,3

Tabulka 6.1: Tabulka ndm zobrazuje nastavenie vrstiev enkodéru v programe ESPnet pri
nastaveni parametra strides=’1_3_3’ a tdnn=True. Hrubym pismom su zvyraznené ne-
menné hodnoty.

V pripade pouzitia TDNN-F blokov je potrebné zapniuf vypocet faktorizacie pomocou
argumentu ortho a taktiez je mozné nastavit ortho-alpha, ortho-iteration a ortho-epoch.
K modifikovaniu siete v existujicom kdéde v ESPnet potrebujeme upravit sibor e2e_asr.py
v Casti pytorch-backend. Na zdklade vstupného parametra etype urcime typ modulu,
v ktorom sa nachadza objekt definujici siet v enkodéri. V kdde nizsie mdzeme vidiet, z kto-
rého modulu sa pouziva funkcia encoder_for definujica enkodér.

if args.etype == "tdnn":

from espnet.nets.pytorch_backend.tdnn.encoders import encoder_for
else:

from espnet.nets.pytorch_backend.rnn.encoders import encoder_for

self.enc = encoder_for(args, idim, self.subsample)

V module encoders.py je definovand siet TDNN(-F). Jednotlivé typy blokov st de-
finované v module layers.py, a st totozné s implementiciou pouzitou pri porovnavani
TDNN(-F) sieti s nastrojom Kaldi v ¢asti 5.2.

Format dat pre E2E systém

Enkodér TDNN(-F) aj BLSTM dostavaji rovnaky format vstupu. Ten pozostava zo sekven-
cie vstupnych akustickych rdmcov, ktorych podet sa odvija od dizky danej sekvencie. Pa-
rametrom maxlen-in vieme obmedzit najdlhsiu vstupni sekvenciu. Pomocou maxlen-out
obmedzime najdlhsiu vystupni sekvenciu.

Kazda trénovacia veta je po spracovani v nastroji Kaldi, kde prebehne extrakcia prizna-
kov, prevedend do formatu json. Na kazdu vetu mdzeme pozerat aj ako na davku o velkosti 1.
Jeden priklad z listu trénovacich viet je zobrazeny nizsie. Je definovany identifikatorom
(faem0_si1392) a obsahuje objekty input a output.

"faemO0_si1392": {

"input": [
{
"feat": "feats.l.ark:13",
"name": "inputl",
"shape": [ 474, 26 ]
}

1,
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"output": [

{

"name": "targetl",

"shape": [ 39, 29 ],

"tokenid": "18 22 4 14 11 ...",
}

Objekt input obsahuje premenné:

e feat - Odkaz na siibor typu ark, ktory obsahuje vektorovi reprezentéiciu akustickych
ramcov

e name - Nazov vety.

e shape - Urcuje pocet ramcov X vo vete a kazdy je reprezentovany vektorom diiky
Y. [X,Y]

Objekt output obsahuje viacero premennych, pricom najpodstatnejsie st:
e name - Nazov vety.

e shape - Urcuje pocet vystupnych tokenov X, ktoré mozu nadobidat hodnoty od 0
poY. [X,Y]

e tokenid - Sekvencia vystupnych tokenov, ktoré reprezentuji pismena a medzery.

Kazd4 vstupnd veta m4 ind dizku sekvencie akustickych ramcov. Pre dosiahnutie naje-
fektivnejsieho trénovania je nutné mat davku velkosti vacsej ako 1, preto musime sekvencie
v jednej trénovacej davke zarovnat nulami. K tomu nadm stac¢i najst najdlhsiu sekvenciu
v davke a ostatné doplnit nulami. Pre efektivnost je vytvorend premennd ilen, ktord ob-
sahuje sekvenciu dizok jednotlivych viet v dévke bez nul.

Na vstupe enkodéru je teda dévka tvaru [Bgize, Xmaz, Dinput] a list ilen diiky Bygize.

® B, - velkost davky.
e X, - najdlhsia sekvencia vstupnych ramcov z davky
® Dinput - velkost vektoru reprezentujica jeden rdmec.

V pripade enkodéru typu BLSTMP sa cela davka prevedie na objekt PackedSequence,
ktory je v jazyku Pytorch pouzivany ako vstup pre vSetky modely rekurentnych neurénovych
sieti.

V pripade enkodéru typu TDNN(-F) musime spracovavat kazdi sekvenciu ramcov v jed-
nej davke samostatne. Jednotlivé sekvencie prevedieme posuvnym oknom na skupinu men-
sich sekvencii, ktoré sa zhoduju s velkostou vstupu pre TDNN(-F) siet. Na tento tucel
pouzijeme funkciu unfold spominant uz v Casti 5.2. Pre spravne zarovnanie sekvencii mu-
sime doplnit zaciatok a koniec sekvencii kopiou prvého ramca, respektive kopiou posledného
ramca. Pocet rdmcov v okne uréime podla velkosti vstupného kontextu. Rozdiel vstupov
medzi LSTM a TDNN(-F) je zobrazeny na obrazku 6.8.
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velkost batch: 2, maximalna dizka batch: 8

batchfol: [1]2[3]4]5]6]7]8] ditka:8

batch[1: |9 [10[11]12]13][14]15] 0] dizka: 7
pack_padded_sequenceJ \—

[1]9]2]10]3]11]4[12]5][13]6 [14] 7 [15] 8|

posuvné okno, kontext velkosti 3 —¢

Vstup do LSTM

Vstup do TDNN/-F

Obr. 6.8: Rozdiel medzi vstupom do bloku LSTM a do bloku TDNN(-F).

Vstupom do LSTM je jeden vektor reprezentujici celit davku Iubovolnej velkosti. Vrstva
LSTM je preto efektivnejsia. Medzi dalsie vyhody patri implementacia modulu Pytorch v ja-
zyku C++, Co este viac zefektiviiuje model oproti implementacii TDNN(-F) sieti. Tie sme
si v pripade upravy vstupu museli prisposobit tak, aby spravne fungovali v E2E systéme
rozpoznavania re¢i. Jednotlivé davky si preto upravené v cykle po jednom a su transfor-
mované z tvaru [Xeyrr, Dinput), kde Xeyrr je dizka aktudlnej sekvencie vstupnych ramcov,
do tvaru [Bgize, Dinput, Csize|, kde Csize je velkost kontextu.

Ukézku konkrétneho prikladu vidime na obrazku 6.8, kde sa vstup do TDNN(-F) tvaru
[2, 8, 26] deli na dva cykly. V prvom cykle sa spracuje davka tvaru [8, 26, 3] a v druhom
cykle [6, 26, 3].

Nasledne vystupy enkodérov transformujeme rovnako ako v pripade vystupu z enkodéru
LSTM do tvaru [Bgize, Osize), kde Ogize je velkost vystupnej dimenzie z enkodéru.

Problémy implementacie

Pri testovani E2E systému so zdielanym enkodérom TDNN-F sieti sa v pripade implemen-
tacie podla 5.2 pouziva funkcia pre davkovi normalizaciu nasledovana aktiva¢nou funkciou
ReLU. Pri tomto nastaveni sa na vystupe z daného TDNN-F bloku generovali nulové vek-
tory, ¢o spbsobilo problémy pri uceni celkového systému a spociatku sme dosahovali pri
pouziti TDNN-F enkodéru zlé vysledky.

Problém sme vyriesili ipravou existujticej implementacie a nahradili sme aktiva¢nt fun-
kciu ReLU s funkciou Tanh. Davkovi normalizdciu sme odstranili tplne. Po tejto tprave
uz vektory na vystupoch neboli nulové.

Pokus zmenit aj typ extrakcie priznakov z pévodnej FBank metédy pouzivanej v nastroji
ESPnet na metédu MFCC, ktord sme pouzivali v implementacii TDNN-F sieti, skonc¢il
netispechom. V oboch pripadoch sa pri pévodnej architektire s davkovou normalizaciou
generovali nulové vektory.

6.3.2 Aplikovanie nizko-dimenzionalnej faktorizacie

V casti 4 sme blizsie vysvetlili princip faktorizicie, ktory by ndm mal pomdct pri trénovani
modelu, a to odstranenim redundancie medzi jednotlivymi vektormi vo vihovej matici. Po-
pisali sme aj funkciu orthonormal matriz__conv implementovant pomocou jazyka Pytorch
v Casti 5.2. Totoznu funkciu budeme pouzivat aj v pripade trénovacieho cyklu v ESPnet.
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V ramci nastroja ESPnet sa pouziva klasicky cyklus ucenia implementovany pomo-
cou kniznice Chainer'. Nagim cielom bolo modifikovat ucenie pri aktualizovani vah siete.
Tento krok prebieha v objekte Updater. Ten je redefinovany v jazyku Pytorch v stibore
asr.py v Casti pytorch-backend. Objekt obsahuje funkciu update_core, kde prebieha vy-
pocet gradientov a spétnej propagécie. Podobne ako v pripade trénovania TDNN(-F) sieti
doplnime tieto vypocty o upravu vah pomocou faktorizacie, ktoré buda aplikované az po
spétnej propagécii. Pre tieto potreby sme doimplementovali funkciu update_ortho a na
zéklade hodnoty v parametri etype sa urcia typy vrstiev pre ipravu vah. Za podmnienky;,
ze bude hodnota parametra rovna tdnn, bude pouzitd funkcia update_ortho_tdnn upra-
vujtca vahy v enkodéri s TDNN-F. V pripade nastavenia parametra na hodnotu blstmp sa
zavold funkcia update_ortho_proj pre upravenie projekénych linedrnych vrstiev v enko-
déri s BLSTM vrstvami. Do utilit programu ESPnet sme preto doplnili modul ortho.py,
v ktorom si definované spominané funkcie, a aj funkcia orthonormal _matriz__conv, ktora je
doplnend o vstupny parameter ortho-alpha na nastavovanie rychlosti aktualizacie vahovej
matice.

6.4 Experimenty

Experimenty v nastroji ESPnet sme vykonavali v Metacentre. K jeho instalacii je mozné
dohladat prehladny névod na repozitari GitHub [50]. Problémy mozu nastat v pripade kom-
patibility CUDA?, pretoze nie vsetky klastre v Metacentre maji rovnaki verziu. V naSom
pripade sme preto k vypoétom vyuzivali len klaster s ndzvom adan®.

Data
V nasich experimentoch sme pouzili tri typy datovych sad:

e AN/ [3] - Databdzu sme pouzili ako tplne zakladni testovaciu sadu, ktord obsahuje
len oddelene vyslovované alfanumerické znaky a celkovo mé nie¢o menej ako hodinu
hovorenej reci. Pomocou nej sme testovali spravnost vypoctov v jednotlivych kompo-
nentoch systému.

e TIMIT [11] - Databaza obsahuje spolu 6300 viet. Je zlozend zo 630 re¢nikov, ktori
nahrali 10 viet v 8 dialektoch zo Spojenych Statov americkych. Na trénovanie sa
pouziva len okolo 5 hodin hovorenej reci, ¢im sa radi medzi najkratsie datové sady.
Vyhodou je rychlost vypoctov jednotlivych experimentov a moznost otestovat viacero
variacii.

e LibriSpeech [32] - Databédza obsahuje celkovo 960 hodin hovorenej reci extrahovanej
z audio knih, ktoré boli zvolené pre otestovanie aj na vacsich datovych sadach. Tato
nutné platit. Déta st v tejto databaze delené na tri sady dizky 100, 360 a 500 hodin.
V povodnom névode v nastroji ESPnet sa pouzivaju vsetky tri sady a prevedi sa
do jednej. V nasej problematike sa ale snazime dostat k lepsim vysledkom v pripade
mensich datovych sad, a preto sme pouzivali len prvi sadu s dizkou 100 hodin, k ¢omu
sme vhodne upravili pévodny névod.

!Cyklus uéenia v Chainer - https://docs.chainer.org/en/stable/guides/trainer.html
2Compute Unified Device Architecture
3klaster adan - https://wiki.metacentrum.cz/wiki/Cluster_Adan
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Pomocou programu spm_train’, ktory je sticastou nastroja ESPnet, sa trénovaci text
v datovych sadach tokenizuje na znacky s urcitym poctom. Ten je zadany ako argument
na vstupe. Pouziva sa aj podobna utilita nastroja ESPnet: text2token.py. Vygenerované
znacky ndm poslizia na nasledné porovnanie vypocitanej sekvencie znaciek systému s oca-
kévanou sekvenciou znaciek a tym uréime chybovost celkového systému metrikou CER.

Pocet znaciek datovej sady AN4 a TIMIT vygenerovanych utilitou text2token. py je 29.
Pozostavaji z pismen abecedy, okrem toho aj zo Specidlnych znaciek <blank>, <unk>,
<space> a <eos>. Pri datovej sade LibriSpeech sa pouziva program spm_train, ktorému
sme urcili vstupnym argumentom pocet znaciek na 32. Spominanych 29 znaciek je rozsire-
nych este o znacky: _ THE, W, ZZ.

6.4.1 Enkodér typu BLSTMP

Na zaciatok sme museli najst najlepsiu architekttiru pre urcenie referencnej hodnoty s met-
rikou CER pre néasledné porovnanie s architektiirami s nizko-dimenzionalnou faktorizaciou.
Toto hladanie sme vykonédvali na zaklade porovnavania rézneho poc¢tu vrstiev obojsmer-
nej LSTM s projekcnou linedrnou vrstvou (BLSTMP) v enkodéri. Ich pocet sa nastavuje
pomocou parametra elayers. Ostatné parametre urcujice hodnoty pre enkodér, dekodér
a Attention si fixné a boli nastavené podla tabulky 6.2.

parameter ‘ hodnota

eprojs 320
eunits 320
dlayers 1
dunits 300

adim 320

Tabulka 6.2: Nastavenie zédkladnych parametrov architektiry pre porovnanie rézneho poctu
vrstiev BLSTMP. Parametre zac¢inajtice na pismeno e oznacuju hodnoty enkodéru. Pismeno
d oznacuje parametre dekodéru a pismeno a parametre pre Attention. Parametre dekodéru
a Attention su pocas celého experimentovania nemenné.

V experimente sme pouzili datovii sadu TIMIT. Jednotlivé vstupné ramce boli extraho-
vané pomocou metédy FBank, pricom velkost dimenzie jedného ramca bola nastavena na
hodnotu 26.

elayers ‘ % CER

2 37.7
3 34.9
4 36.6
) 36.3

Tabulka 6.3: Porovnanie poc¢tu vrstiev BLSTMP v enkodéry a vplyv tohto parametra na
uspesnost celkovej architektury.

Vsetky architektiry boli pustené s poc¢tom epoch 20. Parameter A bol nastaveny na
hodnotu 0.5. Ako optimaliza¢na metdda bola pouzitd adadelta. Pokus pouzit optimalizacni

4program obsahuje tokenizér SentencePiece: https://github.com/google/sentencepiece
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metdédu adam skoncil netispechom, pretoze jednotlivé vypocty boli menej stabilné, ¢o viedlo
k horsiemu celkovému vysledku.

S takto nastavenou pociatocnou konfiguraciou sme uz len menili parameter elayers
a dosiahnuté vysledky st zhrnuté v tabulke 6.3. Najlepsie vysledky sme dostali z konfiguracie
s 3 vrstvami BLSTMP v enkodéri, ktord dosiahla najnizsiu hodnotu CER rovnu 34.9 %.
Podrobnejsia architektira enkodéru je popisana v tabulke 6.4.

poradie vrstvy ‘ typ vrstvy ‘ velkost vstupu ‘ velkost vystupu
o | BUSTMP | G| o 20
I s e 20
N L ke o 320

Tabulka 6.4: Popis jednotlivych parametrov a ich hodnét pre vrstvy v enkodéri s 3 vrstvami
BLSTM, ktoré st prepojené projekénymi vrstvami a vytvaraju tak vrstvu BLSTMP.

Pre enkodér s tromi vrstvami sme sktmali vplyv velkosti vstupno-vystupnych dimenzii
a pocet pamétovych jednotiek vo vrstve BLSTMP. Tie nastavujeme pomocou parametrov
eprojs a eunits. Z tabulky 6.5 mozeme vidiet, ze ak zvysime tieto hodnoty, dostaneme sice
lepsie vysledky, ale za cenu spomalenia vypoctu sposobeného najmé velkym poétom uciacich
parametrov. Po znizeni tychto hodnét dostavame horsie vysledky, pricom rychlost vypoctu
sa uz meni len mierne. Architektira s hodnotami 1024 presahovala dostupnt pamét.

eprojs | eunits \ % CER ‘ cas 1 epochy | pocéet parametrov

160 160 42.2 43 s 1219 040
160 320 35.8 37 s 3 666 400
320 320 34.9 48 s 4 793 280
640 320 34.4 50 s 7 047 040
640 640 32.9 63 s 19 007 360

Tabulka 6.5: Porovnanie rychlosti, poctu uciacich parametrov enkodéru a tispesnosti celko-
vej architektiry v zévislosti na velkosti jednotlivych vrstiev a poé¢tu pamétovych jednotiek
v enkodéry.

Pre porovnanie vplyvu samostatnych dekédovacich metéd Attention a CTC na E2E
systém sme nastavili hodnotu A do dvoch extrémov, a to hodnotu 0 pre samostatny Atten-
tion a hodnotu 1 pre samostatni CTC. Hybridna metéda odpoveda nastaveniu v intervale
0 az 1. Podla ocakavani najlepsie dopadla hybridnd metéda, vid. tabulka 6.6. Najhorsiu
uspesnost sme dosiahli v pripade pouzitia CTC metédy. Samostatne sa takmer vobec nedo-
kéazala naucit spravne predpovedat sekvencie, kedze nema znalost zavislosti medzi vstupnou
a vystupnou sekvenciou.

Vplyv faktorizacie enkodéru na systém

7 predoslych experimentov sme si ako vhodnu referencéna architekttiru enkodéru pre na-
sledné testovanie vplyvu faktorizacie na E2E systém vybrali enkodér s 3 vrstvami BLSTMP,
podrobnejsi rozpis vrstiev je v tabulke 6.4. Tabulka 6.7 zobrazuje nastavenia zakladnych
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hodnota A ‘ % CER

0.0 42.1
1.0 85.4
0.5 36.6

Tabulka 6.6: Porovnanie extrémov hodnoty A. Ak je A = 0, pouziva sa len Attention metdda.
Naopak len CTC metdda sa pouziva, ak je A = 1.

hodn6t architektiry enkodéru. Takto nastaveny enkodér dosiahol v ramci E2E systému
uspesnost 34.9%.

parameter H A ‘ eprojs ‘ eunits ‘ subsample
hodnota [ 05| 320 | 320 | 1.2 1

Tabulka 6.7: Nastavenie parametrov referencnej architektiry enkodéru pre porovnavanie
s enkodérmi s nizko-dimenzionalnou faktorizaciou.

Faktorizaciu budeme aplikovat na linedrne projekéné vrstvy, ktoré su v zakladnej archi-
tekture tri, vzdy po kazdej BLSTM vrstve. Vypocet faktorizacie sme podobne ako v imple-
mentacii TDNN-F sieti aplikovali kazdu 4. iteraciu. Hodnota ortho-alpha bola nastavena
na 0.125. Parameter layer, ktory sme menili, m6ze nadobtidat sekvenciu hodnot s ¢islami
0, 1, 2. Vysledky percent CER si pre rozne nastavenia parametra uvedené v tabulke 6.8.

layer ‘ % CER

0 36.4

1 35

2 34.8
0_1 37.5
1 2 35.9
0_1 2 36.2

Tabulka 6.8: Porovnanie aplikacie faktorizacie na r6zne vrstvy v 3 vrstvom enkodéri BLSTM
pri velkosti 320.

Vysledkom experimentov bolo zlepsenie tispesnosti len v pripade faktorizacie posledne;j
projekénej vrstvy. Vyvoj presnosti systému s 3 vrstvami BLSTMP v enkodéri a s faktoriza-
ciou poslednej linedrnej vrstvy je zobrazeny v grafe 6.9. Vypocet presnosti na valida¢nych
datach prebieha kazdu st iteraciu. Presnost systému s faktorizaciou priblizne do polovice
ucenia je lepsi, ale v dalsich iterdciach sa uz rozdiel vyrovnava.

Nasledne sme skusili podobné experimenty zopakovat aj na enkodéri s parametrami
eprojs a eunits s hodnotou 640, kde je ispesnost modelu bez faktorizacie 32,9 %. Porov-
nanie enkodérov s faktorizaciou je v tabulke 6.9. Experimenty potvrdili zlepsenie vysledku
len pri faktorizacii poslednej projekénej vrstvy.

Testovanie faktorizacie vahovych matic v enkodéri

K otestovaniu spravneho procesu pri vypocte nizko-dimenzionalnej faktorizacie na vahové
matice sme si vizualizovali vahové matice poslednej projekénej linearnej vrstvy pred vypoc-
tom a po vypocte faktorizdcie takmer v polovici procesu ucenia v grafe 6.10. Tento graf
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Obr. 6.9: Porovnanie priebehu ucenia medzi systémom s 3 vrstvym enkodérom s faktori-
zéciou aplikovanou na poslednt projekénii vrstvu a enkodérom bez faktorizacie. Cervena
¢iara ukazuje priebeh zlepSovania presnosti systému s faktorizdciou kazda std iteraciu na
valida¢nych datach. Modra naopak priebeh bez faktorizacie.

layer ‘ % CER

0 33.7
2 32.7
0_1 2 33.6

Tabulka 6.9: Porovnanie aplikacie faktorizacie na r6zne vrstvy v 3 vrstvom enkodéri BLSTM
pri velkosti 640.

méa s grafom 4.1 podobné Crty, ¢o naznacuje spravnost vypoctov. Spravnost vypoctu nam
navyse potvrdzuje aj hodnota frobenius norm, ktord nadobtuda hodnoty blizke nule.

Neocakavané vysledky sme dostali v pripade nastavenia nulovej hodnoty pre rych-
lost konvergovania matice k jej semi-ortogonalnemu tvaru. Z rovnice 4.2 je definovany
uciaci faktor ako konstanta rovna hodnote 0.125, rovnako ako v implementacii premennd
update_speed v Casti 5.2. Tito hodnotu v nastroji ESPnet nastavime pomocou ortho-alpha.
Pri hodnote 0 sa tispesnost celkového systému v priemere zhorsila o desatiny percenta.

Pri debugovani procesu sme zistili, ze sa matica pred vypoctom a po vypocte nemeni.
Nedospeli sme preto k zaveru, preco sa menia vysledky, aj ked sa vidhova matica nemeni.
Pre porovnanie vplyvu konstanty na tispesnost systému sme urobili experimenty s réznymi
hodnotami konstanty zobrazenymi v tabulke 6.10. Podla ocakavani sme najlepsiu uispesnost
dostali s hodnotou 0.125.

Podobne sme otestovali aj sumu S, kosinusovych vzdialenosti vsetkych vektorov po
uceni vo vahovych maticiach. Pri uceni bez faktorizdcie mali vAhové matice priemerne hod-
notu Sy v desiatkach, s faktorizaciou je hodnota S,;; priemerne v jednotkéch tisicin, takmer
10000-krat mensia.
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Porovnanie vahovych matic pomocou algoritmu t-SNE
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Obr. 6.10: Porovnanie redukcie vdhovych matic poslednej projekénej vrstvy pomocou algo-
ritmu t-SNE. Zltou farbou je ozna¢end vahova matica pred vypoc¢tom faktorizacie. Zelenou
farbou je oznaCena matica po vypocte.

ortho-alpha ‘ % CER

0.0 35.2
0.0625 35.3
0.125 34.9

0.25 35.1

Tabulka 6.10: Porovnanie konstanty ortho-alpha, ktord ma vplyv na rychlost konvergova-
nia matice k jej semi-ortogonalnemu tvaru.

Extrakcia priznakov

Vyskusali sme aj dalsiu metédu extrakcie priznakov MFCC. Velkost rdmcov sme nastavili
na 40. Pri natrénovani systému referencnej architektiry s priznakmi MFCC sme dosiahli
vyrazné zhorSenie o viac ako 5%, vid. tabulka 6.11. Rozhodli sme sa preto v dalsich expe-
rimentoch pouzivat len metédu FBank.

extrakcia priznakov ‘ velkost priznakov ‘ % CER

MFCC 40 40.4
FBank 26 34.9

Tabulka 6.11: Porovnanie tspesnosti systému pri réznom type extrakcie priznakov v refe-
renc¢nej architektire systému s 3-vrstvym BLSTMP enkodérom.

Vylepsenie faktorizacie

Nasledné skiimanie bolo zamerané na zlepsenie vysledku systému. Nastavenim roéznych hod-
not parametrov ortho-iteration a ortho-epoch sme dosiahli rozdielne tispesnosti, v nie-
ktorych pripadoch az v rozmedzi 1,7%. Z toho mozeme konstatovat, Ze na tispesnost systému
vplyva pocet vypoctov faktorizacie a pravdepodobne aj frekvencia vypoctov.
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Obr. 6.11: Porovnanie minimalnych (modré Stvorce) a maximélnych (Cervené Stvorce)
hodnét CER dosiahnutych pri faktorizacii jednotlivych vrstiev pri roznych nastaveniach
ortho-iteration a ortho-epoch. Zakladna hodnota bez faktorizacie je oznacend zelenou
ciarou.

Vhodnym nastavenim spominanych parametrov sa da dosiahnuf lepsia tspesnost ako
je vyobrazené na grafe 6.11. NajlepsSiu uspesnost sme dosiahli opat v pripade poslednej
projekénej vrstvy, kde sa CER rovna 34.2%. Parametre pre dosiahnutie tohto najlepsieho
vysledku pre rézne hodnoty layer si zhrnuté v tabulke 6.12. Mierne zlepSenie tspesnosti
sme dosiahli aj v pripade prvej a druhej projekénej vrstvy oproti povodnému testovaniu
po kazdych 4 iteracidch. Najlepsie vysledky pri aplikécii faktorizacie na dané vrstvy do-
siahneme pri roznych hodnotich parametrov ortho-iteration a ortho-epoch, to zaroven
predstavuje rézny pocet vypoctov faktorizacie, nedd sa preto urcit univerzalne najlepsie
nastavenie.

layer | ortho-iteration | ortho-epoch ‘ % CER ‘ pocet vypoctov faktorizacie

0 3 2 34.7 95
1 2 2 34.8 158
2 3 1 34.2 193
0_1 2 2 2 35.2 158

Tabulka 6.12: Optiméalne nastavenie parametrov ortho-iteration a ortho-epoch pre ap-
likaciu faktorizécie na jednotlivé vrstvy, nastavené pomocou hodnoty layer. Zaroven si
zobrazené pocty vypoctov faktorizacie pocas ucenia pri 20 epochéch.

V dalsom kroku sme otestovali vplyv faktorizdcie na tspesnost systému s 4 a 5 vrstvym
BLSTMP enkodérom, ktoré maji rovnaké parametre aj pre pridané vrstvy. Podobne ako
v predchadzajicich pripadoch sme spustili uc¢enie s réznymi parametrami layer, ortho-iteration
a ortho-epoch. Najlepsie vysledky sme opét dosiahli pri aplikdcii faktorizacii poslednych
vrstiev. Oproti zdkladnému modelu bez faktorizacie sme vzdy dosiahli mierne zlepSenia.
Rozdiely st zobrazené v tabulke 6.13.
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pocet vrstiev | referecny % CER ‘ % CER po faktorizacii | rozdiel

3 34.9 34.2 -0.7
4 36.6 35.9 -0.7
5 36.3 35.7 -0.4

Tabulka 6.13: Porovnanie CER po aplikovani faktorizacie v enkodéri BLSTMP s datami TI-
MIT. Referen¢ny CER urcuje tispesnost systému bez faktorizacie. Rozdiel popisuje, o kolko
percent sa zlepsil systém pri vhodnom nastaveni po aplikacii faktorizacie.

LibriSpeech

Aplikaciu faktorizacie sme otestovali aj na vic¢sej datovej sade LibriSpeech. Oproti datam
s TIMIT, ktory ma 5 hodin, obsahuje tato sada takmer 100 hodin trénovacich dat. Pri
extrakcii priznakov sme na rozdiel od TIMIT pouzili va¢siu dimenziu velkosti 83 a totoznu
architekttiru systému so 4 vrstvami BLSTMP v enkodéri. S tymito nastaveniami sme do-
siahli referen¢nti hodnotu systému CER = 6.1%.

Po testovani aplikicie faktorizacie na roézne vrstvy (nastavené pomocou layer) sme aj
v tomto pripade dosiahli najlepsie vysledky pri aplikacii faktorizacie na poslednd vrstvu,
a to zlepsenim o 0.5%. Najhorsie vysledky sme dosiahli v pripade faktorizécie vsetkych
vrstiev systému, kde sa v niektorych pripadoch tspesnost zhorsila az takmer o 2%.

S predpokladom, ze najlepsie vysledky poskytuje faktorizicia poslednych projekénych
vrstiev sme vyskusali zvysit a znizit pocet vrstiev enkodéru. V oboch pripadoch sme dosiahli
zlepsSenie tispesnosti. Porovnanie v tabulke 6.14.

pocet vrstiev | referecny % CER ‘ % CER po faktorizacii | rozdiel

3 5.7 5.5 0,2
4 6.1 5.6 0,5
5 5.8 5.6 0,2

Tabulka 6.14: Porovnanie CER s datami Librispeech po aplikovani faktorizacie na posledné
vrstvy projekénych vrstiev v enkodéroch BLSTMP s réznym poctom vrstiev. Referencny
CER urcuje tuspesnost systému bez faktorizacie. Rozdiel popisuje zlepsenie systému po
aplikacii faktorizacie pri vhodnom nastaveni.

6.4.2 Enkodér typu TDNN

V tejto Casti prace je nasim cielom néjst ¢o najlepsie nastavenie architekttury typu TDNN,
ktoré by dosahovalo podobné alebo lepsie vysledky ako enkodér typu BLSTMP. Na tes-
tovanie funkénosti systému sme pouzivali minimalnu datovi sadu AN/. Vypisali sme si
jednotlivé vdhové matice a zistili sme, Ze ,s vynimkou prvej vrstvy, st vSetky hodnoty ma-
tice nulové. Siet sa nebola schopnd tspesne ucit a dosahovala CER viac nez 70%, a to aj
pri réznych nastaveniach architektiiry enkodéru s TDNN(-F). Chybu sme napravili dapravou
blokov, popisanou v casti 6.3.1. Po tejto Gprave uz matice neboli nulové a hodnota CER
klesla k 10%.
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Pocet vrstiev TDNN(-F)

Spravne nastavenie po¢tu vrstiev TDNN(-F) sme hladali experimentovanim s datovou sadou
TIMIT. Pocet vrstiev TDNN(-F) v enkodéri musi byt minimalne 2. Prva vrstva md fixny
typ TDNN a kontext, druhd m4 fixny len kontext a mozeme nastavit jej typ. Fixna cast je
vyznacend aj v tabulke 6.1. Sief ma rovnaké nastavenie vstupnych hodnét, a to priznaky
FBank velkosti 26. Velkost vstupu a vystupu jednotlivych blokov je nastavend parametrom
etdnns na hodnotu 320 a hodnota A = 0.5. Pocet epoch je nastaveny na 20.

velkost kontextového strides % CER
okna TDNN | TDNN-F
13 3 49.1 50.9
19 3 3 50.3 46.6
25 3_3_3 43.1 46.4
31 3333 45.7 46.3
37 3.3 3 3 3 52.6 45.1
43 3.3 .3 3 3 3 50.2 46.4

Tabulka 6.15: Porovnanie tispesnosti systému s enkodérom TDNN a TDNN-F na testovacich
datach pri réznych nastaveniach parametra strides, ktory zaroven urcuje velkost kontextu
pre vstup do enkodéru.

Nastavenim réznych hodnét strides, ktoré urcuju pocet vrstiev a zaroven symetricky
kontext, sme pri pouziti vrstiev TDNN dosiahli najlepsie vysledky pri strides=3_3_3
s CER = 43.1% na testovacich datach. U vrstiev TDNN-F s rovnakymi hodnotami strides
a s velkostou bottlenecku nastavenou parametrom bndim=96 sme najlepsi vysledok CER=45.1%
dosiahli s parametrom strides=3_3_3_3_3. Porovnania si zobrazené v tabulke 6.15. Opat,
ako v pripade faktorizacie BLSTMP vrstiev, sme najlepsi vysledok dosiahli r6znym nasta-
venim parametrov ortho-iteration a ortho-epoch.

Testovanie faktorizacie vahovych matic v enkodéri

Pre otestovanie spravneho procesu pri vypocte nizko-dimenzionalnej faktorizacie na va-
hové matice sme postupovali rovnako ako pri enkodéri typu BLSTMP. Porovnali sme ale
testovanim sumu Sy;; kosinusovych vzdialenosti vsetkych vektorov vo vahovej matici s bott-
leneckom. Matica mala po procese ucenia v jednotlivych vrstvich TDNN-F hodnotu S,
blizku nule, ¢o naznacuje spravnost vypocétu. Porovnanie stavu matic pred a po vypocte
faktorizacie sme neotestovali, pretoze faktorizacia sa aplikuje na vrstvy TDNN-F uz od
zaciatku ucenia.

Porovnanie poctu uciacich parametrov

Dalej sme najlepsiemu modelu TDNN (vid tabulka 6.4) rozsirili velkost vstupu a vystupu
nastavenim etdnns. Po kazdom zvécSseni sme dosiahli lepsiu dspesnost CER s tym, ze
je dokonca porovnatelna s referenénym 3-vrstvovym BLSTMP enkodérom bez faktorizacie.
TDNN model méa nevyhody vo forme velkého poc¢tu uc¢iacich parametrov, a to takmer 4-krat
Udaje st zobrazené v tabulke 6.16. Cas vypoétov sme v porovnani nezahrnuli, a to z dévodu
rozdielnej implementécie medzi nami vytvorenymi vrstvami TDNN(-F) a LSTM, ktoré si
optimalizované a implemetované v jazyku C++, a tym padom su vyrazne efektivnejsie.

49



typ vrstiev | etdnns ‘ bndim ‘ % CER ‘ pocet parametrov

TDNN 640 - 39 5 008 000

TDNN 1280 - 34.6 19 846 400
TDNN-F 640 96 42.8 1076 224
TDNN-F 640 256 40.7 2 715 264
TDNN-F 1280 96 42.7 2 152 064
TDNN-F 1280 256 42 5 429 504
BLSTMP | 320 [ - | 349 4 793 280

Tabulka 6.16: Porovnanie tspesnosti enkodérov typu TDNN a TDNN-F z tabulky 6.15
s parametrom strides=3_3_3 rozsirenym o velkost vstupu a vystupu nastavenim etdnns
a v pripade TDNN-F aj nastavenim bndim. Zaroven je zobrazeny pocet uciacich paramet-

rov jednotlivych enkodérov v porovnani s referecnym 3-vrstvovym BLSTM enkodérom bez
faktorizacie (BLSTMP).

Naésledne sme porovnali aj vrstvy TDNN-F, ktorym sme rozsirili velkost etdnns a zvéc-
sil aj velkost bottlenecku o viac ako dvojnasobok a to na hodnotu 256. Vysledky si v ta-
bulke 6.16. Z tychto hodnét je zrejmé vyrazné redukcia poétu parametrov pri pouziti vrstiev
TDNN-F. Nedosahujeme ale také hodnoty CER ako v pripade vrstiev TDNN alebo BLS-

.....

BLSTMP nedosahuje podobni tispesnost.

Hybridny enkodér

Po analyze hodnotiacich funkcii v systémoch, ktoré dosiahli podobnu tspesnost, sme zistili,
ze najlepsi enkodér s vrstvami BLSTMP ma hodnotu hodnotiacej funkcie Attention mensiu
ako optimélny enkodér TDNN s etdnns=320. Tento rozdiel mdéze byt spésobeny najmé
tym, ze Attention mechanizmus bol navrhnuty ako zlepsSenie pre systémy s rekurentnymi
neurénovymi sietami.

typ vrstiev enkodéru ‘ hodnota Attention ‘ % CER

TDNN 57 43.1
TDNN + BLSTMP 22 33
BLSTMP \ 26 | 349

Tabulka 6.17: Porovnanie hodnotiacej funkcie Attention troch typov enkodérov: TDNN,
BLSTMP a TDNN s poslednou vrstvou BLSTMP.

Vytvorili sme preto hybridny enkodér rozsirenim TDNN(-F) vrstiev o jednu BLSTMP
vrstvu (vid obrdzok 6.7) a nastavenim parametra lstm=true. Tato vrstva je umiestnend
ako posledna za vrstvami TDNN(-F). Rozsirenie sme aplikovali na enkodér typu TDNN(-F)
s hodnotami etdnns=320, eprojs=320, strides=3_3_3 a v pripade TDNN-F aj bndim=96
a nastavenim parametrov ortho-iteration a ortho-epoch v rozmedzi od 1 do 5. Tymto
pristupom sa ndm podarilo znizit hodnotu hodnotiacej funkcie Attention (vid. tabulka 6.17).
Pocet uciacich parametrov je oproti enkodéru len s BLSTMP vrstvami, ktory mé 4 793 280
parametrov, vyrazne mensi (vid. tabulka 6.18) a v pripade TDNN vrstiev sme dosiahli
lepsie percentualne hodnoty CER o takmer 2%. Pouzitim hybridného enkodéru sme v oboch
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typoch TDNN a TDNN-F dosiahli vyrazné zlepsenie percentualnej hodnoty CER o viac ako
10%. Vysledky st v tabulke 6.18.

typ vrstiev % CER pocet parametrov
bez BLSTMP | s BLSTMP | s BLSTMP
TDNN 43.1 33 3 123 840
TDNN-F 46.4 35.8 2 386 944

Tabulka 6.18: Porovnanie tispesnosti TDNN(-F) vrstiev na testovacich ddtach s BLSTMP
vrstvou a bez nej. Zobrazeny je aj pocet parametrov enkodéru TDNN(-F) s vrstvou BLS-
TMP.

Pri pouziti vrstvy typu BLSTMP doslo k vzniku projekénej vrstvy aj v hybridnom en-
kodéri. Nastavenim parametra layer=1last aplikujeme vypocet faktorizacie na tito vrstvu.
Ro6znym nastavenim parametrov ortho-iteration a ortho-epoch sme v pripade TDNN
vrstiev a ani TDNN-F vrstiev nedosiahli zlepsenie v porovnani s vysledkami z tabulky 6.18.

Nasou dalSou snahou bolo najst ¢o najlepsie nastavenia enkodéru za podmienok zlep-
Senia oproti referencnému enkodéru, zlepsenia efektivnosti modelu a zniZenia mnozZstva
uciacich parametrov. Toto sme dosiahli rozsirenim vrstiev TDNN(-F) pomocou parametra
etdnns o dvojnasobok a v pripade TDNN-F aj rozsirenim bndim. Ponechali sme p6vodni
hodnotu eprojs=320, pretoze ma vyrazny vplyv na pocet uciacich parametrov. Lepsie hod-
noty CER sme dosiahli s rozsirenym hybridnym enkodérom TDNN-F. Oproti referenénému
enkodéru vystavanému len z vrstiev BLSTMP sme dosiahli 3.2% zlepSenie. TDNN-F enko-
dér mé dokonca mensi pocet uéiacich parametrov. Pri hodnote bndim=96 je ich pocet takmer
dvakrat mensi a zaroven je zlepSena tspesnost o 2.4%. S TDNN vrstvami sme nedosiahli
ziadne vyznamné zlepsSenie pri rozsireni. Porovnanie je v tabulke 6.19.

typ vrstiev ‘ eprojs | etdnns ‘ bndim ‘ % CER ‘ pocet parametrov
TDNN+BLSTMP 320 640 - 35 6 241 280
TDNN-F+BLSTMP 320 640 96 32.5 2 893 184
TDNN-F+BLSTMP 320 640 256 31.7 4 481 024
BLSTMP | 320 [ - [ - | 349 | 4 793 280

Tabulka 6.19: Porovnanie uspesnosti systému a poctu uciacich parametrov v enkodéri:
medzi enkodérom typu TDNN(-F) s poslednou vrstvou BLSTMP, pri zvécseni velkosti
vrstiev etdnns a pri TDNN-F aj bndim s enkodérom typu BLSTMP.

LibriSpeech

Aplikéciu enkodéru typu TDNN(-F) sme otestovali aj na viacsej datovej sade LibriSpeech.
extrahované rovnakou metédou FBank, ale generujeme vektory o velkosti 83, nie 26 ako
v pripade TIMIT. Ako referenény model na porovnanie sme pouzili 3-vrstvovy enkodér typu
BLSTMP (architektira je popisana v tabulke 6.4), ktory dosiahol vysledok CER=5.7%. Ten
budeme porovnavat s hybridnym enkodérom typu TDNN(-F). Vyuzili sme tabulku 6.19, kde
maju hybridné enkodéry TDNN(-F) s poslednou vrstvou BLSTMP hodnoty parametrov
eprojs=320, etdnns=640 a pri TDNN-F aj bndim=96. Takto nastavené enkodéry dosahuju
lepsie alebo podobné hodnoty CER oproti enkodéru typu BLSTMP na databaze TIMIT.
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Otestovali sme preto vplyv vécsej datovej sady na identickt architektiru E2E systému
z predoslych experimentov. V oboch pripadoch hybridného enkodéru sme dosiahli takmer
dvojnasobné zhorsenie hodnoty CER. V tabulke 6.20 st vysledky danych experimentov na
datovej sade LibriSpeech.

typ vrstiev ‘ eprojs ‘ etdnns ‘ bndim ‘ % CER
TDNN+BLSTMP 320 640 - 7.8
TDNN-F+BLSTMP 320 640 96 10.2
BLSTMP | 32 [ - [ - | 57

Tabulka 6.20: Porovnanie tispesnosti systému natrénovanej na datovej sade LibriSpeech
s enkodérom typu TDNN(-F) s poslednou vrstvou BLSTMP a enkodéru len s vrstvami
BLSTMP.
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Kapitola 7

Zaver

Ulohou tejto prace bolo implementovat a otestovat nizko-dimenziondlnu faktorizaciu na
hybridnych i E2E sietach, kde sa jedné o stale neotestovant kombinaciu.

V prvej casti prace sme sa dozvedeli detaily ohladom trénovania neurénovych sieti po-
mocou konvoluénych neurénovych sieti a jej konkrétnej architektiry v podobe TDNN,
respektive TDNN-F sieti, ktoré sme implementovali v jazyku Pytorch. Cielom bolo dosiah-
nut, ¢o najlepsie vysledky, aby sa tspesnost vyrovnala uz implementovanej sieti v nastroji
Kaldi. Tato tloha sa podarila a vysledky sme dosiahli takmer identické. Nepostacujuca je
ale rychlost trénovania v jazyku Pytorch, ktora je v porovnani s nastrojom Kaldi priemerne
10-krat pomalsia. V ramci rozdielu sieti TDNN a TDNN-F v Pytorch sme v druhej menova-
nej dosiahli mierne zlepsenie tispesnosti, ale zaroven vyrazna redukciu uéiacich parametrov,
vdaka ¢omu sa zmensSili pamétové naroky a zrychlilo sa trénovanie.

V dalSej casti sme predstavili problematiku E2E systémov a s nou spojent hybridni
metdédu dekédovania, ktord vznikne spojenim metédy Attention a CTC. V tomto systéme
sme pozorovali vplyv aplikicie nizko-dimenzionélnej faktorizacie na projekéné vrstvy v en-
kodéri. Experimentmi s databazou TIMIT sme dosiahli najlepsie hodnoty CER pri aplikacii
faktorizacie na poslednt projekénii vrstvu v enkodéri. Dosiahli sme zlepsenie hodnoty CER
0 0.7%. Na véicsej datovej sade LibriSpeech(100h) sme dosiahli zlepsenie len o 0.2%. V nie-
ktorych experimentoch na rovnakej architektire sme dosiahli zhorsenie hodnét CER. Za
nasledok to méa frekvencia vypoctov faktorizacie, ktord vyrazne ovplyviiuje vysledny stav
systému. Rovnako nestabilny je aj enkodér vytvoreny z vrstiev TDNN-F zakonceny jednou
vrstvou typu BLSTMP. Vdaka tomuto typu enkodéru sme experimentmi na datovej sade
TIMIT dosiahli pri spravnom nastaveni frekvencie vypoctov faktorizacie zlepsenie hodnot
CER o 3.2%. Tento model mal ale podobny pocet uciacich parametrov ako referenény 3-
vrstvovy BLSTMP enkodér. Redukovanim poctu uciacich parametrov takmer o polovicu
pomocou vrstiev TDNN-F v architektire enkodéru sme dosiahli zlepSenie CER o 2.4%. Na
vacse] datovej sade LibriSpeech(100h) sme vsak na podobnych architektirach nedosiahli
zlepsenie hodnoty CER. Pouzitie tohto typu enkodéru v E2E systéme je preto vhodné pri
trénovani systému s mensim mnozstvom dat.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD obsahuje:

e navod na instalaciu potrebnych utilit a programov

skripty Pytorch pre trénovanie sieti typu TDNN a TDNN-F

dekdédovacie skripty pomocou nastroja Kaldi

skripty na trénovanie v Metacentre

Obsah zhodny s obsahom na repozitary:
https://git.fit.vutbr.cz/xgajda03/pytorch_tdnn

A.1 Repozitar rozsireného nastroja ESPnet

Néastroj ESPnet rozsireny o utility s nizko-dimenzionalnou faktorizaciou:
https://git.fit.vutbr.cz/xgajda03/espnet.ortho
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