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Abstrakt

Cielom tejto préce je popisat a vytvorit metdodu pre korekciu vystupov rozpoznavaca textu
pomocou rozpoznavaca reci. Praca popisuje prehlad stcasnych metéd pre rozpoznavanie
textu a re¢i pomocou neurénovych sieti. Popisuje tiez existujice metody prepdjania vystu-
pov dvoch modalit. V ramci prace je navrhnutych a implementovanych niekolko pristupov
pre korekciu rozpoznavacov, ktoré si zalozené na algoritmoch, alebo neurénovych siefach.
Ako najlepsi pristup sa ukazal algoritmus zalozeny na principe prehladavania vystupov
rozpoznavacov zarovnanych pomocou levenshtainového zarovnania. Algoritmus prehladédva
vystupy v pripade Ze neistota znaku rozpoznavaca textu je mensia ako predom zvolena
hranica. V rdmci prace bol ku textovym prepisom vytvoreny anotacny server, pomocou
ktorého sa robil zber nahravok pre vyhodnotenie experimentov.

Abstract

The aim of this thesis is to describe and create a method for correcting text recognizer
outputs using speech recognition. The thesis presents an overview of current methods for
text and speech recognition using neural networks. It also presents a few existing methods
of connecting the outputs of two modalities. Within the thesis, several approaches for the
correction of recognizers, which are based on algorithms or neural networks, are designed
and implemented. An algorithm based on the principle of searching the outputs of recogni-
zers using levenshtain alignment was proven to be the best approach. It scans the outputs,
if the uncertainty of the text recognizer character is less than the pre-selected limit. As part
of the work, an annotation server was created for the text transcripts, which was used to
collect recordings for the evaluation of experiments.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednych rokoch vyvoj neurénovych sieti zna¢ne napreduje. Vdaka tomu neurénové
siete nasli uplatnenie pri rieseni réznych problémov ako napriklad: rozpoznavanie obraz-
kov, odhalovanie dezinformacii, ale aj rozpozndvanie textu a reci, na ktoré je tato praca
zamerand. Rozpozndvanie textu je proces, pri ktorom sa menia znaky do podoby, ktoré st
zrozumitelné pre poéitac [26].

Pomocou rozpoznania textu vieme usetrit ¢as a financie v oblastiach ako napriklad:
rozpoznavanie evidenénych ¢isel vozidiel [30], rozpoznédvanie textu v dotaznikoch [11], roz-
poznévanie historickych dokumentov [23], rozpoznavanie re¢i pre komentovanie
lekdrom [27].

Rozpoznivanie evidenénych &isel vozidiel. Uloha rozpoznavania evidenénych &sel
vozidiel je vyuzivand najmé v policajnych zlozkach [30]. Tento systém funguje na prin-
cipe kamery, ktord nasnima dand znacku vozidla. Néasledne sa pomocou systému znacka
rozpozné. Tieto systémy su tiez pouzivané aj na dialniciach, kde pomahaju pri zistovani
platnosti dialni¢nej znamky.

Rozpoznavanie textu v dotaznikoch. Rozpoznavanie textu moéze pomoct pri vyhod-
nocovani rukou pisanych formuldrov [11]. Rozpoznavanie v pripade dotaznikov méze byt
v niektorych pripadoch narocnejsie, ako rozpoznavanie dokumentov a dopisov z dévodu
roznych predtlacenych a ohranic¢ujicich poli¢ok (angl. bounding box). Ukézalo sa ze dotaz-
niky v porovnani s dopismi obsahuji viac Sumu z dévodu vac¢sieho mnozstva prepisovania
a opravovania odpovedi [11].

Rozpoznavanie historickych dokumentov. Rozpoznavanie textu méze byt uzitocné
aj pri prepise textu z fotiek historickych dokumentov do digitédlnej podoby [23]. Rozpozné-
vanie textu v historickych dokumentoch je naro¢na tloha z dévodu réznych stylov, hriubky
a tvaru pisma, ako aj réznych typov pozadia. Digitalizicia historického textu ma vyznamny
vplyv pre zachovanie kultirneho dedicstva.

Rozpoznavanie reci pre komentovanie lekdrom. Prepis hovorenej re¢i do textovej
podoby moéze vyrazne skratit dobu spracovania hldsenia lekdrom [27]. Nevyhoda v tejto
oblasti spociva v chybach, ktoré méze systém urobit. Takyto text musi byt nésledne skon-
trolovany a opraveny, nakolko chyba pri odbornom medicinskom prepise méze mat zavazné
nasledky. Systémy na prepis rec¢i do textu boli testované vo viacerych americkych nemoc-



niciach [28, 27].

Rozpoznavanie a prepis textu je naro¢nd tloha [31]. Charakteristické ¢rty typu pisma a
vyslovnosti st pre kazdého jedinca iné. Rovnako aj podmienky a sposob vzniku réznych
dokumentov je odlisny. Na jeho kvalitu mézu vplyvat rézne faktory. Jednym z najpouziva-
nejsich pristupov pre rozpoznévanie textu st rekurentné siete [17].

Tato praca je zamerand na korekciu vystupu neurénovych sieti rozpoznavaca textu,

pomocou rozpoznavaca rec¢i. V niektorych pripadoch méze byt pre pouzivatela jednoduchsie
nahratie hlasovej nahravky ako manudalna korekcia vystupu. Tento pristup méze byt vhodny
aj v pripade velkého poctu chyb pri vystupe rozpoznavaca textu, alebo fyzickej neschopnosti
pouzivatela manudlne opravit nahravky napriklad z dévodu drazu.
Pri rozpoznavani textu je potrebné poznat zakladné architektiry neurénovych sieti. Tieto
architektury si popisané v kapitole 2.1. Takto kapitola tiez popisuje CTC funkciu, ktora
sa pouziva pri trénovani modelov a popisuje existujice metdédy prepojenia vystupov roz-
poznavacov. Kapitola 3 popisuje navrhnuté metddy, ako je mozné tato problematiku riesit.
V kapitole 4 st opisané niektoré implementacné detaily ktoré su sicastou implementacie.
Dalsia kapitola 5 popisuje vyhodnocovanie a vysledky jednotlivych experimentov ako aj
celkové zhodnotenie a porovnanie vysledkov.



Kapitola 2

Rozpoznavanie textu a reci
pomocou neurénovych sieti

T4to kapitola predstavuje zdkladné pristupy a architektiry pre rozpoznévanie reci. Analy-
zuju sa v nej aj metody prepojenia rozpoznavacov. Nasledujica cast predstavuje najznamej-
Sie neurénové siete a principy, sliziace ako stavebné prvky architektir pre rozpoznédvanie
reci a textu.

Skryté markovové modely (angl. Hidden markov model - HMM). Skryté markovove
modely boli jednou z najcastejsie pouzivanych parametrickych statistickych metéd zaciat-
kom roku 2000 [24]. Skryté markovové modely modeluju tdaje, ktoré predpokladaji skryté
stavy v markovovom modeli, kde pravdepodobnost jedného stavu zavisi od jeho predcha-
dzajiceho stavu. Skryty markov model je definovany ako stochasticky proces generovany
dvoma vzajomne stvisiacimi mechanizmami - Markovov refazec s koneénym poctom stavov
a mnozinou ndhodnych funkcii, kde je kazda prepojend so stavom [4].

V diskrétnych ¢asovych okamihoch sa predpoklada, Ze proces je v nejakom stave a pozo-
rovanie je generované ndhodnou funkciou zodpovedajicou aktudlnemu stavu [4]. Markovov
refazec potom meni stavy na zaklade svojich pravdepodobnosti prechodu. Tuto nastéva
uloha zostavenia modelu, ktory vysvetluje a charakterizuje vyskyt pozorovanych
symbolov [6]. Vystup zodpovedajici jednému symbolu mézno reprezentovat ako diskrétny,
alebo spojity. Diskrétne jednotky mozu byt znaky z konecénej abecedy, alebo kvantované
vystupy z ¢iselnika kédov zatial ¢o spojité hodnoty nadobiidaju hodnoty zo spojitého prie-
behu. Pri generovani slova alebo znaku systém prechddza z jedného stavu do dalsieho,
pricom kazdy stav vyddava vystup podla urcitej pravdepodobnosti az kym nie je celé slovo
alebo znak vygenerovany.

Existuji 2 zakladné pristupy na rozpoznavanie slov pouzivajuice HMM [4]: 1. HMM dis-
kriminujici model. Pre kazd triedu je vo faze trénovania vytvoreny model. Stavy v skrytom
markovovom modeli predstavuja zhlukové centra pre priestorové ¢rty. Cielom klasifikécie je
nasledne rozhodnutie modelu, ktory vytvoril nezndmu sekvenciu pozorovani. Kazdy stipec
obrazku slova, je reprezentovany ako vektor ¢rt, ktory je oznacenim pozicie kazdého pi-
xlu. Pre kazdy znak je natrénovany osobitny model na obrazkoch slov, pricom identifikuje
hranice medzi zaciatkom a koncom kazdého znaku. Nasledne nad kazdym slovom v siibore
udajov st pouzité jednotlivé modely na zaklade procesu spajania slov. Vyhodou tohoto
pristupu je nerozdelovanie slov na znaky pre proces porovnavania [5].



2. HMM diskriminujuci cestu [5]. V tomto pripade je skonstruovany jediny skryty mar-
kovov model pre cely jazyk alebo kontext. Stav mdze byt reprezentovany znakom, castou
znaku, alebo zrefazenymi znakmi. Rozpoznanie potom vychiddza z najpravdepodobnejsej
cesty pre kazdu triedu pouzitim Viterbiho algoritmu.

Konvolu¢éné neurénové siete su Specializovanym druhom neurénovych sieti, sliziacich
na spracovanie dat, ktoré maju struktiru podobnt mriezke [13]. Svoj ndzov dostali podla
operacie konwvolicie, ktord sa v nich vykonéva.

Konvolicia je matematickd operacia na funkcidch [13]. Z pohladu strojového ucenia je
prva funkcia brand ako wvstup a druhd funkcia je brand ako filter. Pod pojmom vstup roz-
umieme viacrozmerné pole tdajov. Pojem funkcia definujeme ako viacrozmerné pole para-
metrov, ktoré si prispoésobené algoritmom ucenia. Viacrozmerné polia mézeme pomenovat
ako tensory. Operacia konvolucie je definovana vzorcom:

K(i,§) = (F*V)(i,5) = > Y V(i —m,j—n)F(m,n) (2.1)

kde K reprezentuje pocitani hodnotu na pozicii ¢ a j, F' je filter, V je vstup, m je Sirka
vstupnej matice a n je vyska vstupnej matice. Velkost filtra byva mensia ako velkost matice.
Pri nasobeni vstupu filtrom definujeme krok, ktory nam reprezentuje o kolko sa posunieme
na vstupnych datach pri vypocte.

Funkcia konvoltcie sa pri strojovom uceni nepouziva sama, ale kombinuje sa s inymi
funkciami [13]. Vystupy operacie konvolicie, prejdu nelinedrnou aktiva¢nou funkciou. Pri-
kladom takejto nelinearnej aktivaénej funkcie je ReLU(x) = max(0,x), ktord vrati vypo-
¢itani hodnotu konvolticie v pripade ze je kladnd, inak vrati nulu. Po aktivacnej vrstve
pouzijeme funkciu zoskupenia (angl. pooling). Ulohou tejto funkcie je redukcia rozmerov
vstupnej matice. Zakladné funkcie ktoré pouzivame pri zoskupovani st maximum, kde zo
zdruzovacej oblasti vyberame maximalnu hodnotu a priemer pri ktorom je pre zdruzovaciu
oblast pocitana priemerna hodnota. Rozdiel pri pouziti zoskupenia maximom a priemerom
mozeme vidief na obrazku 2.1

Plne prepojend vrstva je dalsia vrstva konvoluénych neurénovych sieti [2]. Jej architek-
tura je podobnd tradiénym neurénovym sietam. Pre kazdy neurén plati, ze je prepojeny s
kazdym neurénom v predchadzajicej vrstve a s kazdym neurénom v nasledujicej vrstve.
Velky pocet zapaméatatelnych parametrov, ktoré potrebuji komplexné vypocty pri tréno-
vani je jedna z nevyhod plne prepojenej vrstvy.

Rekurentné neurénové siete (angl. Reccurent neural network) st neurénové siete ur-
¢ené najméi na spracovavanie sekvencii [29]. Rovnako ako konvoluéné neurénové siete, aj
rekurentné neurénové siete sa specializuji na data so struktirou mriezky [13]. Ich vyhoda
spociva v zdielani informacii, vdaka comu maji schopnost lepsej generalizacie. Konvolu¢né
neurénové siete maju v porovnani s rekurentnymi neurénovymi siefami velmi nizku schop-
nost zdielania informécii. Nakolko pri konvolu¢nych neurénovych siefach je vystup funkcia
malého pocétu okolitych vstupov. Tato informaécia zdielania informéacii pri konvoluénych
neurénovych sietach ma zakazdym rovnaky tvar a mnozstvo zdielanych informacii zalezi
na velkosti filtra. Pri rekurentnych neurénovych sietach je kazdy ¢len vystupu funkciou
predchadzajucich vystupov. Kazdy vystup je vytvoreny pouzitim rovnakého aktualiza¢ného
pravidla pouzitého na predosly vstup. Vysledkom tejto opakujicej sa operécie je zdielanie
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Obr. 2.1: Ukazka zoskupenia pri nastaveni maximalnej a priemernej hodnoty.

parametrov prostrednictvom hlbokého vypoctového grafu. Pomocou rekurentnych sieti je
mozné modelovat rézne zavislosti v texte.

Zakladnym stavebnym prvkom rekurentnych neurénovych sieti si rekurentné bunky
[18]. Tieto bunky mo6zu mat rézne verzie a modifikdcie. NajcastejSie sa pouziva nelinedrna
funkcia mapujica priamy stucet (alebo zretazenie) prichddzajiceho skrytého stavu hi—; a
vstupného vektora X;_1 na skryty vystupny vektor h; s dimenziou d; daného vzorcom:

ht = f(W[ht_l; Xt—l] + b), (22)

kde h; je skryty vstup vektora, f je nelinearna aktivacnd funkcia, parametre rekurentnej
neurénovej siete st dané maticou vah W e R4 *(dntdv) kde d, je vstupné dimenzia re-
prezentujtica pocet moznych hodnot ktoré moze vstup X; nadobiidat a b je bias b € R%.
Vypocet plnej pravdepodobnosti P(X) sa vykondva sekvencnym vypoctom zac¢inajicim na
P(X1), nakolko hodnota P(Xj) sa nastavuje ako konstanta. Vypocet plnej pravdepodob-
nosti dostavame vypoctom podmienenej pravdepodobnosti

P(Xt‘Xt—lw'le) :}/t'Xta (23)
kde prava strana reprezentuje skalarny stc¢in medzi vektormi a Y; je dané vztahom:
Y =S(Uhy +¢), (2.4)

kde U € R%*dv 3 ¢ € R% st vahy a biasy prislichajtce k vrstve Softmaz a jej aktivacna
funkcia S je dana nasledovne
exp(vy
S(or) = 2 _ (2.5)
> exp(vi))

aY; = (Y, ..., Ytd”) je d, rozmerny vektor kladnych redlnych ¢isel sumujicich sa do 1. Zo
vzorcov hy a Y vyplyva, ze skryty vektor h; kéduje informéciu o predchadzajicich konfigu-
raciach vstupu X«;. Vdaka zdielaniu skrytych stavov je rekurentna neurénova siet schopna
modelovat silne korelované rozdelenia. Architektira rekurentnej jednovrstvovej siete je zna-
zornend na obrazku 2.2.

Nevyhodou rekurentnych neurénovych sieti je slabé sirenie informacii pri dlhych sekven-
cidch [21]. Pri trénovani rekurentnych sieti moze nastat problém mizniiceho gradientu (angl.
vanishing gradient problem). Problém nastédva v pripade dosiahnutia malych hodndt gra-
dientov dévodom ¢oho nenastane zmena vahy neurénu. Tento problém moéze spésobit tiplne
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Obr. 2.2: Ukazka architektiry rekurentnej neurénovej siete, kde oranzova farba reprezentuje
bunku rekurentnej neurénovej siete. Jej vstup tvori vstupny vektor X; spolu so skrytym
stavom h;. Bunka A vygeneruje skryty stav h;y1. Tento stav je vstupom dalSej rekurentnej
bunky a zaroven je vstupom pre Softmax, ktory vypocita podmienené pravdepodobnosti
vratené vo vektore Y;.

zastavenie trénovania siete.

Long-short term memory (LSTM) patria medzi rekurentné neurénové siete, specializu-
juce sa na riesenie sekvenénych problémov [17]. LSTM st siete, ktoré dokazu riesit problém
mizniceho gradientu. Zakladnou myslienkou LSTM je pamétova bunka udrzujica si stav v
priebehu ¢asu, ktord obsahuje hradlové jednotky (angl. gates) - input gate, output gate, reset
gate. Hradlové jednotky reguluji mnozstvo informacii vstupujicich do bunky a mnozstvo
vystupnych informécii. Na obrazku 2.3 mozeme vidiet zobrazenie pamétovej bunky LSTM.

Vstupom do pamétovej bunky su stavy, ktoré prichadzaju z predchadzajicej bunky -
stav bunky a skryty stav [22]. Stav bunky umoziuje tok dat v nezmenenej forme. Mézu
vSak nastat linedrne transformacie ktoré pridaju alebo odoberii data prostrednictvom sig-
moidélnych hradiel. V tychto hradldch sa vykondvaji maticové operacie, ktoré obsahuju
rozne vahy. Doélezitost informécii a fakt ¢i sa maju informécie vynechat alebo nie rozhoduje
sigmoidélna funkcia. Vstupom tejto sigmoidalnej funkcie je vystup skrytého stavu predcha-
dzajicej LSTM bunky H;_; a aktudlny vstupny vektor X;. Sigmoidalna funkcia moze tiez
vybrat Usek udajov, ktoré maju byt zabudnuté. Zabudnutie idajov umoznuje forget gate.
Vzorec pre forget gate je dany vztahom:

ft == O'(Wf[ht_l, Xt] + bf), (26)

kde F; symbolizuje forget gate ktoré nadobiida hodnoty z rozsahu 0 az 1, ¢ je sigmoidalna
funkcia, Wy je vahova matica a by je matica biasov.

Dalsf krok ulozf tidaje z nového vstupu X; do stavu bunky a aktualizuje stav bunky [22].
Tato cast sa sklada z 2 funkcii - sigmoidélne a tangesovej. Najskor sigmoidélna funkcia roz-
hodne o uchovani alebo ignoricii vstupnych tdajov. Potom tangesova funkcia priradi tymto
udajom vahu, ktord hovori o ich délezitosti. Tato vaha je z rozmedzia -1 az 1. Nasledne sa
sigmoidéalna a tangesova funkcia vynasobia. Vyslednd hodnota sa ulozi ako novy stav bunky.
Novy stav bunky sa prida ku starému stavu bunky, ¢im vznika stav Cy V poslednom kroku
sigmoidélna funkcia rozhodne, ktora cast stavu bunky sa dostane na vystup [22]. Potom je
sigmoidalna funkcia nasobena spolu s tangesovou funkciou. Vysledok tejto operacie tvori
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Obr. 2.3: Zobrazenie pamitovej bunky LSTM. Cierna farba reprezentuje maticové a vekto-
rové operacie. Oranzova farba reprezentuje sigmoidélne a tangesové funkcie. Cervend farba
reprezentuje vstupné hodnoty pre bunku LSTM a siva farba reprezentuje vystupné hodnoty
z bunky.

vystup bunky a zaroven sluzi ako vstupny stav dalSej pamétovej bunky LSTM.

Gated recurrent unit (GRU) patri medzi rekurentné neurénové siete a rovnako ako
LSTM dokéze riesit problém mizniiceho gradientu [19]. Od LSTM sa 1isi v pocte hradlovych
jednotiek [12]. GRU obsahuje dve hradlové jednotky, ktoré sa nazyvaju update gate a reset
gate. Reset gate rozhoduje o kombinécii predchadzajiceho vnitorného stavu s aktudlnym
vstupom. Vystupnd hodnota r; pre reset gate je dana vzfahom

e = O'(Wrxt 4+ Urhi_1 + b,,,) (27)
a vystupnd hodnota z; pre update gate je dand vztahom
2 =0W,xy +ULhi—1 +by),

kde W, ,W, st matice vah pre prislusny vstupny vektor a U,,U, predstavuji matice pred-
chadzajuceho ¢asového kroku. Vysledny vystup h; je potom vypocitany ako

hy = (1 — Zt) Ohi_1+20 }Nlt (28)
hy = g(Whay + Un(re © he—1) + by). (2.9)

Bunka GRU je zndzornena na obrazku 2.4.

2.1 Rozpoznavanie rukou pisaného textu

V dnesnej dobe je rukou pisany text vSade pritomny a preto ma jeho rozpoznavanie prak-
ticky neocenitelnti hodnotu [24]. Rozpozndvanie pisaného textu umoziuje preklad réznych
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Obr. 2.4: Zobrazenie vseobecnej schémy bunky GRU.

druhov dokumentov na analyzovatelné a upravovatelné data, v ktorych je mozné rychle
vyhladavanie. Tieto dokumenty st najCastejsie pomocou umelej inteligencie prekladané do
elektronického formatu. Pre rozpoznavanie rukou pisaného textu existuju rézne architektury
neurénovych sieti.

Architektary pre rozpoznavanie rukou pisaného textu

Zaklad pre nasledujice architektiry tvoria konvoluéné neurénové siete, pomocou ktorych
sa spracuju ¢rty. Crty ziskané konvoluénymi neurénovymi siefami tvoria vstupy pre dalsie
architektuary.

Shi a spol. sa vo svojej praci [29] zamerali na rozpoznévanie sekvenénych objektov z obréz-
kov. Ich navrhnuty model tvorila konvolu¢na rekurentna sief, ktora je kombindciou konvo-
luénych neurénovych sieti a rekurentnych neurénovych sieti. Medzi vyhody konvoluénych
rekurentnych neurénovych sieti, ktoré opisuju v ich praci patria 1) dokdzu sa ucit priamo
zo sekvencii a nevyzaduju podrobné oznackovanie (napriklad hranice znakov), 2) dokazu
sa uc¢it priamo z obrazkov, nepotrebuji ziadne predom vytvorené ¢rty, 3) dokdzu spracovat
dlhé sekvencie za pouzitia vyskovej normalizacie.

Predstavili tiez architektiru konvoluénych rekurentnych neurénovych sieti, ktord sa
skladala z 3 komponentov - konvolu¢né vrstvy, rekurentné vrstvy a prepisovacia vrstva [29].
Ukézku takejto architekttiry mozeme vidiet na obrazku 2.5. Konvoluéné vrstvy ziskaju sek-
venciu ¢ft z kazdého obrazka. Vystup konvoluénej neurénovej siete tvori vstup rekurentnej
neurénovej siete, ktora dava predpoved pre kazdy rdmec sekvencie ¢ft. Prepisovacia vrstva
prekladé kazdy predpovedany ramec z rekurentnej vrstvy do oznackovanej postupnosti.

Pri extrakcii ¢t pouzivali zoskupujice vrstvy konvoluénej neurénovej siete s nastavenim
maximélneho zoskupenia [29]. Pri takejto architektire je potrebnd normalizacia vysky pre
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Obr. 2.5: Architektira konvolu¢no rekurentnej neurdnovej siete.

kazdy obrazok. Spracovanim obrazka sa dostani konvoluéné mapy ¢it z konvolucnej vrstvy,
ktora tvori vstup rekurentnej vrstvy. Ako je zobrazené na obrazku 2.6, kazdy vektor zo
sekvencie ¢ft reprezentuje spracovany usek z pévodného obrazka.

V prepisovacej vrstve sa pre kazdu predpoved zo sekvencie ¢it, ktord je vystupom re-
kurentnej vrstvy, priraduje znacka [29]. Z matematického pohladu ide o vyber najprav-
depodobnejsej znacky danej sekvencie. Takito architektiru je mozné trénovat pomocou
Connectionist Temporal Classification (CTC), ktora je blizsie Specifikované v kapitole 2.3.

Sequence to sequence model (Seq2seq) funguje na principe enkédera a dekddera. Ako
jeden z moznych pristupov pre seq2seq model zaloZzeny na rozpoznavani textu bol predsta-
veny v praci Kang a spol [20]. Ako enkdder bola pouzitd konvoluénd a rekurentnii neurénovi
sief. Konvolu¢na neurénovu siet extrahuje ¢rty z rukou pisanych obrazkov. Tieto Crty sluzia
ako vstup rekurentnej neurénovej sieti. Dekéder obsahoval rekurentnii neurénov siet, ktora
v kazdom kroku rozpoznd 1 znak zo vstupnej postupnosti. Ako architektira konvolucnej
neurénovej siete bola pouzitda VGG-19-BN, ktora mé vopred predtrénované vahy na Ima-
geNet. Za konvolu¢nou neurénovou sietou nasledovala viacvrstvova obojsmernd rekurentnd
siet (BGRU), ktora zahrnuje vzajomné informécie a polohové informacie pre kazdy stipec
a enkdduje sekvenciu rukou pisaného textu.

Za enkdéderom bol pouzity attention mechanizmus [20]. Kang a spol. opisali dva hlavné
attention mechanizmy pri rozpoznavani textu - attention zalozend na obsahu a attention
zalozena na polohe. Attention zaloZena na obsahu je zamerana na podobnost medzi aktual-
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Obr. 2.6: Zobrazenie sekvencie ¢it a spracovaného tseku.

nym skrytym stavom a mapou ¢t z enkédera. Taktiez ocakava informécie o polohe zahrnuté
vo vystupe enkddera. Attention zalozend na polohe explicitne berie do ivahy informécie o
polohe. Vystupom attention je kontextovy vektor, ktory dekéderu pomaha pri predikovani
aktualneho stavu.

Dekdéder moze mat architektiru jednosmernej viacvrstvova GRU [20]. Vstupom GRU
je zretazenie embedding vecktora z predchadzajiceho vstupu a kontextového vektora. Em-
bedding vektor pre kazdy znak zo slovnej zasoby pochadza z matice vyhladavacej tabulky
(angl. lookup table matrix). Matica je na zac¢iatku ndhodne inicializovand a v priebehu tré-
novania je upravovand. Zaciatok ¢innosti dekédera vzdy zacina startovacim signalom (GO),
ktory sa nachadza ako prvy znak na vstupe. Dekdder konci dekdédovaci proces po obdrzani
koncového signalu (EOS), alebo po dosiahnuti maximéalneho poétu krokov T. Pomocou pa-
méftovej jednotky GRU dekdder vyuziva informaciu o predchadzajicom znaku, ¢o poméaha
pri predikovani aktudlneho znaku.

Pri rozpoznavani textu moéze byt pouzitd detekcia na detekovanie jednotlivych riadkov, na
ktorych sa nasledne vykona rozpoznavanie textu [32]. Wigington a spol. v ich

préaci [32] navrhli model zaloZeny na 3 podmodeloch - SOL na vyhladavanie zac¢iatku riadka,
LF na vyber celého riadka a HWR na rozpoznavanie textu. Na nijdenie zaciatku riadku
bola pouzita siet zalozend na navrhu regiénov (angl. Region Proposal Network). Vstupom
LF modelu st stradnice predikované SOL modelom. LF model postupuje pozdlz textu,
kde nasleduje zakrivenia a vytvara normalizovany textovy obrazok. Pre kazdy detekovany
riadok je spusteny model HWR, ktory rozpoznava text. Modele SOL pouziva architektiaru
siete VGG-11. Z tejto siete boli odstranena plne prepojené a koncové zoskupovacie vrstvy.
Vystupom SOL siete si predpovedané suradnice x,y zac¢iatku riadku. Po predikcii stradnic
bol na tychto stradniciach spusteny model LF. Tento model v malych inkrementacnych
krokoch nasleduje text a vytvara obraz pre model HRW. Vyhodou modelu LF je schop-
nost pracovat aj na zakrivenom texte. LF ma& architektiru rekurentnej neurénovej siete.
Vstupom tejto siete su aktudlna pozicia x;, y; a uhol rotacie textu. Pomocou malého zobra-
zovacieho okna, ktoré ma pevnua velkost sa spracuje dana pozicia. Vystup zobrazovacieho
okna ide do konvolu¢nej neurénovej siete. Konvoluéna neurénova siet vracia novi poziciu
zobrazovacieho okna posunuti na dalsSiu oblast, pokial nenastane okraj obrazka. Pomocou
HWR urcili skuto¢ny koniec riadku v texte.Vystup z podmodelu LF je vstupom pre model
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Obr. 2.7: Zobrazenie architektiry rekurentnej enkéder-dekdder siete.

HWR. Model HWR, pouziva CNN-LSTM neurénovi siet. CNN vytvori horizontdlnu 1D
sekvenciu ktora je vstupom pre obojsmerny LSTM model. Na trénovanie HWR modelu
pouzili CTC.

Chowdhury a spol. v ich préci [8] navrhli architektiru rekurentnej enkéder-dekdder siete.
Nacrt tejto architektiry sa nachadza na obrazku 2.7. Na extrakciu ¢t pouzili konvoluént
neurénovu siet. Vstupny obrazok transformovali do konvolu¢nej mapy ¢it. Konvoluéna mapa
¢rt je prevedend do sekvencie ¢it rovnako ako na obrazku 2.6.

V enkdderi bola z dévodu miznticeho gradientu pouzitd obojsmernt LSTM siet [8].
Detailné zobrazenie enkddera a dekddera sa nachadza na obrazku 2.8. Tato siet produkuje
v kazdom kroku vystupny kontextovy vektor Crg, ktory obsahuje vystup z attention. T's
reprezentuje dlzku sekvencie. Tento vystupny vektor Cp, tvori vstup pre dalsiu rekurentni
sief nachadzajicu sa v dekoderi.

Dekéder je navrhnuty s jednosmernou LSTM sietou z dovodu generovania v kazdom
kroku ¢ token y; vystupnej sekvencie [8]. Token y; je podmieneny ¢; a jeho vlastnymi
predchddzajicimi predikciami {yi,...,4:—1}. Jednd sa teda o podmienené rozdelenie prav-
depodobnosti p(y) = HtTi1 p(yel{yi,...,yt—1},c1) pre vyslednid sekvenciu {yi,...,y7,} kde
T, reprezentuje dizku sekvencie. Pouzitim rekurentnych sieti je kazd4 podmienka mode-
lovana ako p(ye|{y1,...,yr,}.c1) = Softmax(g(ys, hi—1,c1)), kde g je nelinedrna funkcia a
h:_1 je skryty stav rekurentnej siete. Kontextovy vektor tvoril prepojenie medzi enkdde-
rom a dekdéderom. Z dévodu nedostatocného Sirenia informaécii zo zadiatku sekvencie pri
dlhych sekvencidch bol upraveny kontexotvy vektor. Kontextovy vektor bol zalozeny na po-
dobnosti skrytych predchddzajicich stavov dekddera, so sekvenciou {hf”c"d”, - heT’;C"deT},
vygenerovanou enkéderom pre vstupnu sekvenciu. Kontextovy vektor c¢; pre i-ty krok je
dany vztahom

Ts
ci =Y agh§meomr, (2.10)
j=1
kde véha «;; pre kazdy h?”“’der bola dand ako

_ exp(eij)
Zfil eXp(eik)’

kde e;; = a(hglfclOde’”, h;”COde’”), a je doprednd sief. Kontextovy vektor je teda upraveny ako
vazeny sucet vstupnych anotécii, kde vahy reprezentujui podobnost vystupu na pozicii ¢ s

(2.11)

Clij
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Obr. 2.8: Detailenjsie zobrazenie enkddera a dekddera.

vystupom na pozicii j. Tato modifikacia sa ukazala ako vhodna pre dlhsie sekvencie. Deké-
der pracuje dokym neobdrzi token < eos >. Pre koncové dekdédovanie pouzili Beam Search,
ktorého tdlohou je maximalizovat spolo¢nt pravdepodobnost. Pri greedy pristupe, ked vy-
berdme najpravdepodobnejsiu znacku pre dany krok ¢, nemusi byt tdto znacka spravna.
Algoritmus Beam Search vyberd K najlepsich znadiek a maximalizuje pravdepodobnost
az do prichodu < eos > tokena. Potom na vystup posiela znacky s najvéc¢sou spolo¢nou
pravdepodobnostou.

2.2 Rozpoznavanie hovorenej reci

Rozpozndvanie hovorenej reéi slizi na prepis hovorenej Tudskej reci do textovej podoby [1].
Jednd sa o naroc¢nt dlohu nakolko hlasové prejavy reénika moézu byt rozne. Medzi faktory,
ktoré mézu ovplyvnit kvalitu zvukového prejavu patria: nalada rec¢nika, tempo rozpravania,
okolity hluk, vyska tonu re¢nika a mnoho dalsich.

Architektiry pre rozpoznavanie reci

V minulosti sa na rozpoznavanie re¢i pouzivali najma skryté markovové modely a gausovské
zmiesané modely [1]. Tieto pristupy sa pouzivajui este aj dnes, no z ¢asti boli nahradené
pristupmi zaloZenymi na hlbokom uceni [25]. Vo vicsine pripadov si architektiry podobné
architekttiram opisanym v kapitole 2.1 s ipravami vstupu pre rozpoznavanie reci.

HMM sa pri rozpoznavani reéi pouzivaji hlavne kvoli jednoduchosti a praktickosti [25].
Kazdy HMM pouziva pri reprezentacii zvukovej viny gaussovské modely. Ako ¢rty sa po-
uzivaju MFCC priznaky (angl. Mel-Frequency Cepstral Coefficients). HMM dosahuju pri
suvislych vetach mali tspesnost a st skor vhodné na rozpoznéavanie kratkych zvukovych
signédlov, najcastejsie slov. Na rozdiel od rekurentnych neurénovych sieti nedokazu pri zvu-
kovej nahravke modelovat zavislosti.
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Obr. 2.9: Architektira modelu wav2vec2.

RNN. Pre rozpoznéavanie re¢i moze byt pouzitd architektira rekurentnych neurémovych
sieti [3]. Medzi najcastejsie pristupy patri vyuzitie LSTM sieti. Architektiry LSTM sieti
boli vysvetlené v kapitole 2.1.

wav2vec2 je framework pre self-supervised ucenie zameraného na re¢ [7]. Viacvrstvovy
konvoluény enkdder siete wav2vec2 pre extrakciu ¢it f : X — Z. ma na vstupe nespraco-
vani re¢ X a jeho vystupom je skrytd reprezentacia re¢i z1,..., zp pre T ¢asovych krokov.
Skryta reprezentdcia reci tvori vstup transformera g : Z — C pre vytvorenie kontextovej
reprezenticie ci, ..., cp sliziacej pre zachytenie informécie celej sekvencie. Vystup enkddera
je diskretizovany do kvantinizovanej jednotky ¢; pomocou kvantovacicho modulu Z — @,
ktory mé reprezentovat ciele pre self-supervised ucenie. Model vytvara kontextové repre-
zentécie suvislej rec¢i a pomocou pozornosti (angl. attention) zachytéva zavislost v celej
sekvencii skrytych reprezentacii od zaciatku az po koniec.

Enkéder pre extrakciu ¢it pozostava z niekolkych blokov obsahujticich ¢asovi konvo-
laciu po ktorej nasleduje normalizacnd vrstva a aktivaéna funkcia GELU [7]. Vstupny ne-
spracovany signal pre enkdder je normalizovany na nulovy priemer a jednotkovi varianciu.
Celkovy pocet krokov (angl. stride) enkddera je uréeny poctom casovych krokov T, ktoré
su na vstupe transformera.

Cely model bol predtrénovany pomocou contrastive learningu L, pomocou maskovania.
Maskovala sa cast vystupov enkddera, alebo ¢asové kroky pred ich odovzanim do kon-
textovej siete. Cielom bolo spravne identifikovat spravnu skrytu zvukovi reprezentaciu zo
skutocnej a umelo vytvorenych skrytych zvukovych reprezentacii. Pri contrastive learningu
bola ako chybova funkcia pouzitda Contrastive loss. Vstupy do kvantovacieho modulu sa
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Obr. 2.10: Jednotlivé vrstvy modelu wav2vec2.

nemaskovali. Cely model bol dotrénovany na oznackovanych datach tak, ze nad kontextovii
vrstvu bola pridand ndhodne inicializovana linedrna vrstva s C triedami. Kde kazda trieda
reprezentovala pismeno z abecedy. Model bol nasledne optimalizovany minimalizaciou CTC
chybovej funkcie. Architektiiru modelu je mozné vidiet na obrazku 2.9. Jednotlivé vrstvy
nachadzajice sa v tejto architektire mézeme vidiet na obrazku 2.10.

2.3 CTC funkcia

Pri ulohach rozpoznévania textu je pouzitie CTC funkcie casté [31, 29, 26, 16].Pre jej pou-
zZitie su potrebné oznackované retazce, ktoré su oznackované s diskrétnymi hodnotami ako
napriklad slova alebo pismend [16]. Rozhodujicim krokom pri CTC funkcii je transformécia
vystupov siete, ktoré tvoria vstupy CTC funkcie, na podmienené rozdelenie pravdepodob-
nosti pre znackovanie sekvencie. Siet potom predikuje najpravdepodobnejsie znacky pre
dand vstupnua sekvenciu a ako vystupni vrstvu ma Softmazx ktord obsahuje o 1 jednotku
viac ako je pocet vstupnych znaciek abecedy L. Prvych L znaciek abecedy je reprezen-
tovanych ako pravdepodobnost ze v danom kroku ¢ uvidim konkrétnu znacku na vstupe.
L+1 znak je reprezentovany ako pravdepodobnost prazdneho, alebo ziadneho znaku (angl.
blank). Tieto vystupy definuji vSetky mozné pravdepodobnosti namapovania znaciek na
vstupnt sekvenciu. Vyslednd pravdepodobnost znackovanej sekvencie sa zisti ako sicet
pravdepodobnosti jej réznych zarovnani.

Formélne sa pre vstupni sekvenciu z dizky T' definuje rekurentné neurénové siet s m
vstupmi, n vystupmi a vdhovym vektorom w ako spojité namapovanie Ny : (R™)T
(R™M)T [16]. Nech y = N,y (z) je sekvencia vystupov siete oznacend ako y! aktivicia k-tej
vystupnej jednotky v kroku ¢. Potom y! je reprezentované ako pravdepodobnost obdrzania
znacky k v kroku t, ktord definuje rozlozenie cez mnozinu L dizky T sekvencii v abecede
L' = LU {blank}: p(r|z) = [T, YL,V € L'T. Prvky L' sa oznacuji aj ako cesty 7.

Sekvencia sa mapujeme spdsobom vela do jedného (angl. many to one) [16]. Tento spésob
si oznac¢me ako B. Pod tymto pojmom rozumieme zZe velkost povodnej sekvencie T' bude
mat dizku mensiu alebo rovnt T' nad povodnou abecedou L. Toto dosiahneme odstranenim
opakujtcich sa znakov z cesty. Napriklad B(b— ba—) = B(—bb— — — baa) = bba. Z prikladu
mozeme vidiet, ze ked po sebe nasleduju 2 rovnaké znaky a s oddelené symbolom prazdneho
znaku -, tieto symboly budt oba ponechané.

Na dekédovanie sekvencie slizi metdda najlepsie dekédovanej cesty [16]. Tato metoda
je zalozend na predpoklade, Ze najpravdepodobnejsia cesta bude zodpovedat najpravdepo-
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Obr. 2.11: Zobrazenie vypoétov CTC pouzitim dynamického programovania. Cim je farba
silnejsia, tym je vécsia pravdepodobnost danej jednotky.

dobnejsiemu oznackovaniu h(z) ~ B(7*), kde

7" = argmax p(7|z), (2.12)
meEN?

kde 7* je zretazenie najpravdepodobnejsich znaciek v danom kroku f.

CTC dopredno spétny algoritmus (angl. CTC forward-backward algorithm) je algo-
ritmus zalozeny na dynamickom programovani [16]. Tito myslienku mézeme vidiet aj na
obrazku 2.11. Na obrazku moézeme vidiet ze kazdé mozné zarovnanie méa svoju cestu. In-
tenzita farby symbolizuje pravdepodobnost znacky ¢ v kroku x;. Mézeme vidiet ze dekddo-
vané slovo by obsahovalo znaky ”ba”. Hlavnou myslienkou algoritmu je Ze suma cez cesty
zodpovedajuce oznackovaniu moéze byt rozdelend na iterativny sucet prefixov tohoto oznac-
kovania. Iterdcia moze byt potom efektivne vypocitand pomocou rekurzivnych doprednych
a spatnych premennych.

2.4 Multimodalny systém

Pod pojmom multimodalny systém rozumieme systém, ktory sa sklada aspon z 2 modalit a
tieto modality sa snazime medzi sebou prepojit [14]. KedZe rozpoznavanie pisaného textu a
rozpoznéavanie re¢i maji podobny proces rozpoznavania, mdzeme oba tieto systémy medzi
sebou kombinovat [15]. Dekddovanie takéhoto systému, v nasom pripade re¢ a rukou pisany
text, je naroény proces kvoli casovej asynchronizacii medzi tymito signdlmi. Prikladom moze
byt rozna dizka kazdej sekvencie a ndroénost najdenia ¢asového bodu, kde st rovnaké slové
synchronizované.

V [15] rozdelili rozpoznévanie pre multimodalny systém na 3 zékladné casti: 1) rozpoz-
névanie v Case extrakcie, 2) rozpozndvanie vo vyhladavacom procese, 3) rozpozndvanie pri
dekodovani.
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Rozpoznéavanie v case extrakcie: kombinécia ¢t sa vytvori zrefazenim réznych ¢it na
drovni vektora, aby sa vytvorila novéa sekvencia vektora ¢t ktord sa pouzije pri
rozpoznavani [15].

Rozpoznavanie vo vyhladdavacom procese: Pri tejto ¢asti sa vyuziva kombinovanie prav-
depodobnosti tried rozpoznania pred procesom vyhladdvania [15]. Kombindcia pravdepo-
dobnosti moéze byt synchrénna - kombinovanim pravdepodobnosti optickych/akustickych
modelov rdmec po ramci, alebo asynchrénne kombindciou pravdepodobnosti na vyssej
urovni ako napriklad fonémy alebo znaky. Potrebny je vSak paralelny tok dat.

Rozpoznévanie pri dekédovani: V tejto Casti sa deje rozpoznévanie na vystupe dekéderov
z oboch modalit [15].

Zvysit pravdepodobnost dekédovania multimodélneho systému moézme aj pomocou roz-
poznania jednej z modalit vo forme mriezky, alebo slovného grafu (angl. word graph) [14].

Siet zmaétenia (angl. confusion network) bola pouzitd v praci [14] na riesenie problému
prepojenia dvoch modalit. Kazda modalita mala vlastni sief zmétenia. Nasledne sa vyko-
nali 2 kroky: vyhladanie kotviacej podsiete na zarovnanie oboch podsieti sieti zmétenia a
vytvorenie novej siete zmatenia.

Pri zarovndvani podsieti je dolezité najst referen¢né podsiete sluziace ako kotvy medzi
tymito modalitami [14]. Zobrazenie dvoch podsieti zmétenia a novej siete zmétenia mo-
zeme vidiet na obrazku 5.3. Z obrazka moézeme vidiet ze kotviacie podsiete st SN,?” -
SNO,.,SN?, —SNL, ., SN3 — SN2, aSNp, —SNJ,.

Referencné podsiete st dolezité z dévodu moznych chyb v jednom z tychto stylov. Al-
goritmus navrhnuti v praci [14] prehladéva kotviace podsiete v oboch smeroch (zlava do-
prava a naopak) sucasne, pricom ako kotviace podsiete vyberd tie kde sa obe vyhladavania
zhoduju. Tymto sa zabrani vzniku novych chyb pri kombinécii z désledku vzdialenosti me-
dzi podsietami. Gramatickd zhoda medzi slovami oboch stylov bola hodnotend pomocou
kvadratického priemeru chybovosti znakov (CER) a chybovosti foném (PER) medzi tymito
slovami. Chybu gramatickej zhody mo6zeme vypocitat ako:

\/CER(Whtm Wasr)2 + PER(WhtM Wasr)2

E(Whtr7 Wasr) = 2 5

(2.13)
kde Wpy, reprezentuje slovo z rozpoznavaca pisaného textu a W, reprezentuje slovo z
rozpoznavaca reci. CER a PER je Levensthainova vzdialenost medzi slovami oboch stylov
na urovni znakov a fonémov. E predstavuje chybu gramatickej zhody.
Cielom vytvorenia novej siete zmétenia je redukcia chyby [14]. Na zostavenie novej siete
mozeme pouzit kombindaciu, vlozenie a vymazanie podsieti.

Cielom multimodalnej kombinacie je maximalizovat pravdepodobnost spravneho slova
(v pripade ze sa nachddza v oboch podsietach) vzhladom na podsiete SNy pre roz-
poznévanie pisaného textu a SN,s pre rozpozndvanie re¢i [14]. Na zdklade bayesovej
vety a predpokladu silnej nezavislosti P(w|S Npty, SNasr) dostévame: P(w|SNpy., SNgsy) ~
P(w|SNps ) P(w|SNysr), kedze nevieme, ktory styl je presnejsi pouzijeme vahovanu verziu:

P(w|SNpir, SNasr) = P(w|S Nty )* P(w|S Nygr )1 ™, (2.14)

kde « je vahovy faktor vyvazujuci relativnu spolahlivost medzi rozpozniavanim pisaného
textu a reéi. Z tejto rovnice by menej casté slova mali nulova pravdepodobnost pri kombi-
nécii dvoch podsieti. Preto je potrebné vyhladit pravdepodobnosti slov pred kombinéciou.
Na vyhladenie pravdepodobnosti slov sa pouziva vzorec
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P(w|SN) + 0

2.1
i+nf (2.15)

vahladene(w|SN) =
kde 6 je predom definovand granularita a n je celkovy pocet slov. Na obrazku 5.3 mozeme
vidiet SN} a SN2, st vybrané na skombinovanie. MoZeme vidiet Ze spravne slovo "spraco-
vanie", je najmenej pravdepodobné v obidvoch sietach, avsak po zvoleni o« = 0.5 a § = 10~*
sa stava najpravdepodobnejsie, ¢co mézeme vidiet aj v SNV, l?omb.'

V pripade nesthlasu medzi modalitami z dévodu nezhodnutia sa v pozicii slov je po-
trebné rozhodnit, ¢i dané slovo v podsieti mé byt ponechané, alebo vymazané [14]. Pridanie
slova do podsiete sa vykonava v pripade rozhodnutia druhej modality, ze dané slovo na po-
zicii chyba a presahuje rozhodovaci prah 7. Slovo sa z vyslednej podsiete vymaze ak druha
modalita rozhodne Ze dané slovo je v prvej modalite navysSe a najpravdepodobnejsie slovo
pre vymazanie nedosiahne prah §.

Pri vytvoreni novej podsiete sa najskor vytvori multimodélna kombindcia pre podsiete
oznacené ako kotva [14]. Takto sa medzi po sebe idicimi zakotvenymi podsietami objavi
séria zarovnanych fragmentov obidvoch stylov. Fragmenty mézeme vidiet na obrazku 5.3
ako elipsy. Kazdy fragment méze obsahovat bud ziadnu, alebo niekolko podsieti. Pre roz-
hodnutie ¢o s kazdou podsietou robit, pouzijeme velkost fragmentu. Pri porovnani velkosti
dvoch fragmentov mézeme ndjst nasledujtce pripady, ked obe velkosti fragmentov nie su
nulové: 1) ak sa velkosti oboch fragmentov rovnaji, postupne sa skisia skombinovat vsetky
podsiete, 2) ak je velkost fragmentu jednej modality nulova, pre vsetky podsiete fragmentu
druhej modality musim vybrat, ¢i sa maji vlozit alebo vymazat, 3) ak st obidva velkosti
fragmentov rozdielne a ziadny z nich nie je nulovy, tak musi ndjst vsetky nové kotviace pod-
siete uvolnenym vyhladdvanim (angl. relaxed search) a rozhodnut ¢i sa mé zvysok podsieti
vlozit alebo odstranit. Ako vysledok tohoto procesu ziskavame novu siet zmétenia.

Znizovanie chybovosti hlasovanim pri vystupe rozpoznavaca (angl. Recogniser Out-
put Voting Error Reduction) rozpoznanie vykondva kombinaciou hlasovanim (na trovni
slov) medzi réznymi vystupmi s pouzitim iba 1 najlepsej hypotézy [15]. Metéda zniZenia
chybovosti hlasovanim je implementovana v 2 moduloch: 1) prvy modul zarovné a skombi-
nuje najlepsie vystupy z dekdédovania v sieti prechodu slov (podobna siet ako siet zmétenia).
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2) druhy modul, ktory je hlasovaci, vyhodnoti kazdd podsiet aby vybrala najlepsie ohod-
notené slovo na novy prepis.

Hlasovanie je vykonané nasledovne: pre kazdi podsief pocet vyskytov kazdého slova w
v zodpovedajicej podsieti i je ulozeny do pola N ako N(w,i) a normalizovany vydelenim
N(w, i) po¢tom kombinovanych systémov Ny [15]. Miera istoty slova w v podsieti i zélezi
na hlasovacej schéme. Miera istoty je spocitand a normalizovana v poli C'(w,). Rovno-
vaha medzi pouzitim frekvencie vyskytu slova s mierou istoty méze byt upravena pomocou
parametra «:
N(w,1)

Score(w,1) = « ( N,

> + (1 — a)C(w,i). (2.16)

Modul hlasovania moze byt rozdeleny na 3 rozne schémy [15]: 1) frekvencia vyskytu -
pri hlasovani o frekvencii vyskytu sa vSetky miery istoty ignoruju a parameter « sa nastavi
na 1, 2) frekvencia vyskytu a priemernd spolahlivost slova - pri tomto sposobe hlasovanim
miera istoty kazdého slova w v poli C'(w,i) je nastavend na priemerni hodnotu vyskytu
tohoto slova v podsieti i. Parameter o musi byt predtrénovany. 3) frekvencia vyskytu a
maximéalna spolahlivost slova - v poslednej hlasovacej schéme miera istoty kazdého slova w
v poli C(w, 1) je nastavend na maximalnu hodnotu vzhladom na toto slovo w v podsieti i.
Parameter a musi byt predtrénovany.

N najlepsich hlasovacov pri znizeni chybovosti hlasovanim, funguje na podobnom
principe ako znizovanie chybovosti hlasovanim pri vystupe rozpoznavaca avsak s tym roz-
dielom, Ze namiesto jednej najlepsej hypotézy vyuziva kombinaciu viacerych hypotéz [15]. V
prvom kroku sa vyberie h najlepsich hypotéz z dekdédovanej sekvencie x z réznych systémov
S, ktoré si zarovnané rovnako ako v metdde spomenutej vyssie. V druhom kroku sa pre
kazdy systém odhadnii normalizované a logaritmicky linedrne vazené posteriérne slova. V
poslednom kroku je kombinovany posterior slova vypocitany ako linedrna kombinécia.
Posterior slova pre kazdé slovo w a systém ¢ je vypocitany pre kazda podsiet j logarit-
micky linedrnym vazenym skoére, po ktorom nasleduje normalizacia vsetkych
hypotéz [15].

> haweh €XP (Ej /\ijSij(h|$)>
> v €XP (Zj )\ijsij(h|$)) 7

kde s;;(h|z) je logaritmické skore a A;; st kombinované vahy logaritmického skére v podsieti
J, hypotézy h, systému i. Potom kombinovany posterior je vypocitany ako linedrna kombi-
nacia: Pi(w|x) = Y, ni Pi(w|x), kde p; je reprezentované ako véhy systému. Kombinovana
hypotéza je vytvorena zretazenim najpravdepodobnejsich slovnych hypotéz zarovnanych na
kazdej pozicii. Vysledok kombinécie je vytvoreny iba z 1 hypotézy, co je rovnaké obmedze-
nie ako u znizovania chybovosti hlasovanim.

P(w|z) = (2.17)

Hodnotenie mriezok (angl. Lattices Rescoring) [15]. Kombindcia viacerych mriezok do
novej mriezky nemusi iba zlepsit najpravdepodobnejsiu hypotézu, ale nova mriezka mdze
obsahovat lepsie hypotézy ako bola najpravdepodobnejsia hypotéza. Metdéda N najlepsich
mriezok optimalizuje skore rozpoznavania na trovni slov a vytvara mriezku slov zo vSetkych
informécii v mriezkach, ktoré sa maji kombinovat. Algoritmus mé 2 Casti: v prvej cCasti je
skére hypotézy ulozené v mriezkach ktoré sa maji kombinovat. Skore je vahované pomocou
parametra, vsetky hypotézy sa zarovnaji a spoja do jedného N najlepsieho zoznamu. V
druhej casti sa optimalizdcia rozpoznavania skore na trovni slov vykonava pomocou substi-
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tucie normaliza¢ného vyrazu P(x) kone¢nou sumou nad mnozinou W zo vSetkych hypotéz
v spolo¢nom N najlepSom zozname:

P(z)= > P(uw|x). (2.18)

weW

Nakoniec sa z N najlepsich nanovo ohodnotenych hypotéz vytvori nova kombinovana mriezka.
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Kapitola 3

Navrh multimodalneho systému

Ako vyplynulo z analyzy, metdédy pre rozpoznavanie re¢i a rozpoznévanie textu su zalozené
na podobnych principoch a je mozné ich kombinovat. Nami navrhnutd metéda ma slazit pre
korekciu vystupov rozpoznavaca textu. V pripade Ze rozpozndvac¢ urobi chybu, tato chyba
by mala byt odstranend pomocou rozpoznavaca reci.

Vstupom pre rozpoznavac textu by mal byt obrazok textu. Tento obrazok by mal ob-
sahovat iba rukou pisany text. Nemal by v sebe obsahovat dalSie obrazky, preciarknuty
text a podobné rusivé elementy, ktoré by mohli zhorsit rozpoznanie daného textu. Text na
obrazku by mal byt v ¢eskom, alebo slovenskom jazyku.

Vstupom pre rozpoznavac re¢i by mala byt nahravka textu. Tato nahravka by mala
byt v ¢eskom, alebo slovenskom jazyku a nemala by obsahovat komunika¢ny Sum. Slova v
nahravke by mali byf zretelné a zrozumitelné.

Poziadavky pre sibor udajov, na ktorych by sa mali systémy trénovat si: 1) stubor
udajov by mal byt dostatoc¢ne velky, 2) sibor tdajov by mal obsahovat Struktiru a forméat
ktory je opisany vysSie a mali by byt k nemu prislusné prepisy.

Datova sada moze byt stiahnuta z nejakého zdroja, alebo vytvorend manualne pomocou
zberu udajov. Pre zber tidajov by mohol byt vytvoreny anotac¢ny server. Na anotacnom
serveri by sa v strede obrazovky zobrazila veta, ktort by mal pouzivatel za tlohu precitat a
nahrat. Po nahrati vety by sa zaznam ulozil spolu s jej prepisom. Pripadne by cast datovej
sady mohla byt vygenerovand pomocou generatora.

3.1 Moznosti implementacného riesenia pre rozpoznavanie
textu

Rozpoznavanie pisaného textu. Pri rozpoznavani textu by na vstupe mohla byt kon-
voluéna neurénova siet, ktord by z obrézka extrahovala ¢rty a vytvorila by mapu ¢ft. Kon-
voluénd mapa by sa nésledne rozdelila na sekvencie ¢ft, ktoré by tvorili vstup rekurentnej
siete. Ako Casto pouzivana sa ukiazala obojsmerna LSTM siet. Vystup rekurentnej siete by
mohol byt napojeny na linedrnu vrstvu. Cely model by mohol byt trénovany objektivnou
CTC funkciou. Tato architekttra by bola rovnaka ako architektiira v préaci [29]. Vystupom
CTC funkcie by boli logity pre jednotlivé pismena, ktoré by urcovali ako si je siet istd danym
znakom. Do tvahy pripadd aj moznost prevzatia nejakej existujticej implementacie, ktora
bude upravend do nami pozadovaného tvaru tak, aby jej vystupom boli logity.
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Obr. 3.1: Navrhnuty model pre rozpoznavanie reci. Zaklad tvori predtrénovany wav2vev2
enkdder. Na enkdder je pridand linedrna vrstva.

Rozpoznavanie reci. Ako popisuje vo svojej praci Granell a spol. [15] rozpoznévace pre
rozpoznéavanie reci a rozpoznavanie textu mézu mat rovnakud, alebo podobnu architektiru
s roznymi vstupmi. Pri rozpoznéavaci reci by vstupom rozpoznavaca bola hlasova nahravka.
Pozadovana forma vystupu z rozpoznévaca reéi je vo forme logitov, ktoré urcuji mieru
istoty pre kazdy znak.

Jednou z moznosti by bolo pouzit konvoluéni neurénovt siet pre extrakciu ¢t z na-
hravky. Konvolu¢na neurénova sief by obsahovala konvoluéné a pooling vrstvy. Za kon-
voluénou neurénovou sietou by mohla ist rekurentnd neurénova siet, ktora je vhodna na
spracovanie sekvencnych dat. Iba rekurentna neurénova siet by nebola vhodna z dévodu
miznuceho gradientu, preto by sme pouzili LSTM, alebo GRU. Cely model by bol trénovany
pomocou CTC objektivnej funkcie. Ako abecedu pre model by sme mohli pouzit abecedu
extrahovanu z trénovacej a validacnej sady, pripadne si vytvorit vlastni abecedu, ktora by
obsahovala znaky c¢eského jazyka.

Dal$ou alternativou je pouzitie uz predtrénovaného modelu. Na extrakciu ¢it by sa mo-
hol pouzit predtrénovany wav2vec2 model na vystup ktorého by bola vytvorend projekcia a
pridand linedrna vrstva [33]. Tato vrstva by mala pocet vystupnych tried rovny poc¢tu zna-
kov v nagej abecede. Cely tento model by mohol byt dotrénovany pomocou CTC objektivnej
funkcie. Navrhnuty model je mozné vidiet na obrazku 3.1.

3.2 MozZnosti prepojanie rozpoznavaca textu s rozpoznava-
¢om reci

Prepojenie pomocou siete zmétenia. Sief zmétenia vyplynula z analyzy a ¢lanku [15]
ako jeden z najlepsich sposobov prepojenia pre multimodalny systém. Z vystupov dekdédera
pre text a rec¢ vo forme logitov, vytvorime sief zmétenia pre kazdd modalitu. Siete zmétenia
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zarovname pomocou minimalizacie Levenshtainovej vzdialenosti, ktora vypocitame ako

max (i, j) ak min(i,j) =0
o levgp(i—1,75)+1
levap(i:d) =9 Lo levgp(i,j — 1) + 1 inak : (3.1)

levayb(i —1,57 — 1) + 1ai;£bj

a,b reprezentuju znaky jednotlivych modalit. Zarovnané siete zmétenia preiterujeme a vy-
tvorime kotvy. Princip kotvenia preberieme z kapitoly 2.4, ktory bol opisany v ¢lanku
[14], kde zafixujeme rovnaké znaky, ktoré budu tvorit kotvy podsieti. Po vytvoreni kotiev
planujeme prehladavat neisté znaky v sieti zmétenia. Pre tieto znaky sa budeme snazitf ma-
ximalizovat spolo¢nt pravdepodobnost znaku oboch modalit. Vysledny prepis vety budi
spolo¢né najpravdepodobnejsie znaky pre obe modality.

Prehladavanie s pouzitim logitov. Druhy navrhnuty pristup bude zaloZeny na pre-
hladavani s pouzitim logitov. Z logitov vyberieme pozicie najpravdepodobnejsich znakov
pre kazdu modalitu. Pozicie kde je najpravdepodobnejsia hodnota BLANK vynechdme. Po
vybere pozicii zaéneme nimi iterovat. Ak sa znaky buda zhodovat vytvorime kotvu. V pri-
pade zZe sa znaky zhodovat nebudi, za¢neme prehladévanie logitov od pozicie posledného
zakotveného znaku po aktualny znak. V pripade ze najdeme spolo¢ny najpravdepodobnejsi
znak, vytvorime kotvu. V opa¢nom pripade tento znak odstranime.

Prehladavanie s pouzitim logitov pre neisté znaky. Vstupom budi logity oboch mo-
dalit. Z logitov vytvorime prepisy, ktoré zarovname pomocou minimalizacie levenshtainove;j
vzdialenosti. Za¢neme iterovat poziciami jednej z modalit. V pripade ze pravdepodobnost
znaku na danej pozicii bude mensia ako nami definovanéd hodnota, za¢neme prehladavat lo-
gity druhej modality na pozicii, pre ktort bol zarovnany znak prvej modality. V pripade ze
sa spolo¢ny znak nenajde, do vysledného prepisu bude pouzity znak prvej modality, ktorou
budeme iterovat.

Prepojenie pomocou neurénovej siete. Findlny vypis vytvorime z neurénovej siete,
ktorej vstup budu tvorit logity oboch modalit. Ako neurénovi siet planujeme pouzit kon-
volu¢nu neurénovu siet pre extrakciu ¢it. Vystup tejto siete bude tvorit vstup pre LSTM
siet. Cela siet by bola trénovana pomocou objektivnej CTC funkcie. Vystup siete by bol vo
forme logitov. Logity nasledne prevedieme do textovej podoby.

Alternativou by mohol byt pouzitie vlastnej pozornosti(angl. attention) medzi vystu-

pom z jedna d konvolicie a LSTM sietou, ktory by mohol pomoct pri vybere doélezitych
informécii. Tento ndvrh mo6zeme vidiet na obrazku 3.2.
V pripade sequence to sequence modelu by ako enkdder bola pouzitda konvoluéné neurénova
siet, podobne ako v praci [20] spolu s LSTM neurénovou sietou. Pre kazdi modalitu by
bol vytvoreny vlastny enkdéder. V dekdderi by sa mohla pocitat pozornost z jednotlivych
enkoderov. Vystupy enkdderov by sa vynésobili spolu s vahami pozornosti ¢im by sme
dostali kontextovy vektor. Kontextové vektory oboch modalit by boli konkatenované a
spojené do jedného vektora, ktory by bol vstupom LSTM alebo GRU neurénovej siete.

Problémy pri mapovani sekvencii

Pri rozpoznavaci textu moézu byt chyba pri prepise v interpunkcii. Problém potom nastava v
sposobe ako takiito chybu pomocou recového systému opravit. Oprava takejto chyby mdze
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Obr. 3.2: Navrh modelov pre prepojenie logitov z oboch modalit do textu. VIavo model s
LSTM, v pravo model s LSTM a vlastnou attention.
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byt naro¢né, nakolko vyjadrit interpunkciu v re¢ovom systéme nie je Tahké. Dalsi problém
moze nastat v pripade chybnych, alebo chybajticich mékéeniov a diziiov. V pripade 7e recovy
systém nerozpozna v hlase dizen, spravny prepis moze byt opraveny na nespravny, alebo
modze oznacit nespravny prepis za korektny. Otdzka nastava aj v probléme namapovania ¢isel
z vystupu recového systému na vystup systému rozpoznavania textu, nakolko ¢islice a ¢isla
v textovej podobe mézu mat iny vyznam a tvar ako cislice v recovej nahravke. Taktiez ich
forma méze mat iny tvar, nakolko ¢isla m6zu byt zapisané slovne alebo pomocou symbolov.
Dalsi problém ktory pri mapovani vznika st rozne symboly, napriklad symbol %, alebo
symboly platidiel ako € alebo $ a rdzne iné.
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vaca pisaneho textu.
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Kapitola 4

Implementacia

4.1 Algoritmy spojovania

[{’t’: }
{’e’: b
{’r: },
{’k’: }
{’a’: }
oo , : },
{’d’: , ’n’: },
{’a’: H

Obr. 4.1: Ukazka vytvorenej siete zmétenia pre jednu modalitu pouzivana v algoritmusl.

Algoritmus 1. Vstupom algoritmu su logity pre kazdd modalitu. Z logitov sa vytvori
prepis k roznych najpravdepodobnejséich viet, pomocou prefixového dekddera. Z jeho vy-
stupu je vytvorena siet zmétenia. Priklad takejto siete znétenia sa nachadza na obrazku 4.1.
Siet zmétenia je zoznam slovnikov, kde kazdy slovnik obsahuje kIu¢ - v tomto pripade najp-
ravdepodobnejsi znak a hodnotu, ktora reprezentuje pravdepodobnost istoty znaku. Viac
znakov sa na danej pozicii nachadza v pripade neistoty siete. Na obrazku je to napriklad
znak d a znak n, kde je pri kazdom znaku ulozend jeho pravdepodobnost.

Sief zmétenia je vytvorend pre logity rec¢i a logity textu. Vytvorenda sief zmétenia je
ulozend do vopred definovanej triedy: index - reprezentuje poziciu na ktorej sa znak v
sieti zmétenia nachadza, origin - nadobtda hodnotu ASR - rozpoznéavac re¢i a OCR -
rozpoznavac textu. Atribit character, ktory nadobiida hodnotu not__sure v pripade véicsieho
poc¢tu znakov pre dant poziciu. Ak je na pozicii iba jeden znak, predspracuje sa rovnakym
sposobom ako trénovacie data rozpoznévaca reci a ulozi sa do triedy. Posledny atribut je
oznacCeny ako original, kde je uloZena reprezentacia znaku pred predspracovanim.

Po ulozeni siete zmétenia do triedy vzniknta dva zoznamy tried, jeden pre rec¢ a druhy pre
text. Zoznamy su zarovnané pomocou levenshtainového zarovnania do jedného spolo¢ného
zoznamu. V pripade Ze sa niektoré znaky zo siete zmétenia nezhoduju a siet zmétenia pre

26



jednu modalitu je dlhsia ako sief zméatenia pre tt druhi, levenshtainové zarovnanie na
taktto poziciu priradi hodnotu None.

Nésledne sa vykona iterdcia spolo¢nym zarovnanym zoznamom. V prvom kroku sa za-
pamétaju pozicie, kde si je sief jednym alebo druhym znakom neista. V pripade ze st neisté
oba znaky, zapamétaji sa pozicie oboch modalit. Spolu s poziciami neistych znakov sa
ukladaju aj pozicie znakov zarovnané na hodnotu None. Pre znaky, ktoré sa zhoduju a
maju pravdepodobnost 1 je vytvorend kotva. Kotva ma pevni poziciu a po jej vytvoreni
sa uz nemeni. Nasledne sa spracuju neisté znaky a znaky zarovnané na hodnotu None.
Postupne sa iteruje neistymi poziciami pre siet zmétenia prvej modality. Ku kazdej po-
zicii prvej modality sa hlada najdlhsia postupnost neistych pozicii druhej modality taka,
aby sa tam vyskytovala pozicia prvej modality pre ktord postupnost hladdme. V pripade
ze sa ziadna postupnost nenajde, vrati sa pévodna hladana pozicia. Toto je vykonavané z
mozného posunu jednotlivych znakov pri zarovnani siete, ktoré je potrebné napravit. Po
néjdeni najdlhsej postupnosti pozicii sa maximalizuje spolo¢né pravdepodobnost rovnakych
znakov. Znak s najviac¢sou spolo¢nou pravdepodobnost je pridany ku kotvam. Algoritmus
kon¢i po preiterovani celej diiky spolo¢ného zarovnania.

Algoritmus 2. Vstupom algoritmu st logity pre modalitu rec¢i a modalitu textu. Algorit-
mus vrati pre logity kazdej modality najpravdepodobnejsie znaky. Néasledne st do zoznamu
ulozené pozicie najpravdepodobnejsich znakov, ktorych najpravdepodobnejsi znak nie je
hodnota blank. Pre kazda poziciu zo zoznamu sa vytvori novy zoznam s K najpravdepo-
dobnejsimi znakmi spolu s ich pravdepodobnostami. Tymto je docielené to, ze ak sa znaky
na niektorej pozicii nezhodni, mézu byt prehladdvané zvysné znaky pre tato poziciu. Zacne
sa iterovat oboma zoznamami pozicii sticasne. Pre kazdu poziciu sa maximalizuje pravde-
podobnost spolo¢ného znaku. V pripade ze najpravdepodobnejsi znak je najdeny, vytvori sa
kotva. Ak sa spolo¢ny znak nendjde, prehladavaju sa logity od poslednej pozicie znaku, pre
ktory bola vytvorena kotva, po aktualnu poziciu znaku. V pripade najdenia najpravdepo-
dobnejsieho znaku je vytvorena kotva. Ak pri prehladdvani nie je najdeny ziadny spolo¢ny
znak, algoritmus sa presunie na dalSiu poziciu tej modality, pre ktort sa znak nenasiel. Po-
zicia druhej modality ostava nezmenena. Algoritmus konc¢i po preiterovani celej sekvencie,
aspon jednej modality.

Algoritmus 3. Algoritmus 3 je kombinacia algoritmu 1 a algoritmu 2. Z algoritmu 1 bolo
prevzaté levenshtainové zarovnanie a z algoritmu 2 bolo prevzaté prehladdvanie pozicii v
logitoch. Toto by malo viest k vac¢siemu mnozstvu znakov, pre ktoré mézeme maximalizovat
spolo¢nu pravdepodobnost a zaroven by to malo zlepsit vysledky v pripade Ze sa na niektorej
pozicii nenajde spolo¢ny znak.

Vstupom algoritmu sa logity pre modalitu rec¢i a modalitu textu. Zistia sa najpravde-
podobnejsie znaky z logitov. Podobne ako v algoritme 2 sa odfiltruji najpravdepodobnejsie
znaky blank. Pre dané znaky sa vytvori zoznam pozicii v logitoch a je vytvorenda veta z
najpravdepodobnejsich znakov. Tato veta je vytvorend pre modalitu rec¢i aj modalitu textu
a ulozena to zoznamu tried rovnako ako v algoritmel s tym rozdielom, ze namiesto ozna-
¢enia not__sure pre neisty znak bol vzdy ulozeny najpravdepodobnejsi znak. Po zarovnani
sa iteruje vyslednym spolo¢nym zarovnanim. Ak sa najpravdepodobnejsie znaky rovnaju,
predpokladé sa ze budi mat najvacsiu spoloéni pravdepodobnost a je vytvorena kotva. V
pripade nerovnosti najpravdepodobnejsich znakov sa pre danid poziciu v logitoch vyberie k
najpravdepodobnejsich znakov spolu s ich pravdepodobnostami. Nésledne sa v oboch zo-
znamoch hladéa spolo¢ny najpravdepodobnejsi znak. V pripade ze sa ziadny spolo¢ny znak
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nenajde, znaky s zahodené a algoritmus sa posiva na dalsi znak. Ak sa niektory zo znakov
pri levenshtainovom zarovnani namapoval na hodnotu None, prehladavaju sa vsetky pozi-
cie v logitoch od poslednej kotvy, po dalsi najblizsi znak v zarovnani. Pre kazda poziciu
z tohoto rozmedzia je vytvoreny spoloény zoznam k najpravdepodobnejsich znakov spolu
s ich pravdepodobnostami. V pripade nendjdenia znaku je tento znak z druhej modality
odstraneny. V pripade ze sa Specidlny znak na danej pozicii nachadza ako najpravdepodob-
nejsi, vytvori sa kotva so Specidlnym znakom, nakolko v abecede reci sa sSpecidlne znaky
nenachadzaju.

Algoritmus 4. Vstupom tohoto pristupu st logity oboch modalit. Z logitov kazdého roz-
poznéavaca sa vytvori prepis a zapamata sa pozicia v sekvencii, kde sa dany znak nachadza.
Prepis, spolu s poziciami sa zarovna pomocou levenshtainového zarovnania. Po zarovnani
sa iteruje zapaméatanymi poziciami a porovnava sa, ¢i je znak na pozicii pravdepodobnejsi,
ako predom zvolena hranica. V pripade ze pravdepodobnost znaku je istejsia ako zvolena
hranica, vytvori sa kotva, ktora obsahuje informécie o znaku, jeho pozicii a pozicii na ktoru
sa zarovnal v rdmci druhého rozpoznavaca. V pripade ze je pravdepodobnost znaku niz-
sia ako hranica, vyberie sa z danej pozicie k£ najpravdepodobnejsich znakov. Nésledne sa z
poslednej vytvorenej kotvy vyberie pozicia znaku z druhého rozpoznavaca zvysena o hod-
notu jedna. Vyberie sa tiez pozicia dalSieho najblizsieho znaku z druhého rozpoznivaca
znizend o hodnotu jedna. Tieto dve pozi¢né hodnoty vytvaraju interval v logitoch druhého
rozpoznavaca, ktory sa bude prehladavat. Z intervalu sa vyberie k£ najpravdepodobnejsich
znakov pre kazdua poziciu intervalu a maximalizuje sa spolo¢né pravdepodobnost k najp-
ravdepodobnejsich znakov prvého a druhého rozpoznéavaca. V pripade zZe sa najde spolo¢ny
najpravdepodobnejsi znak, vytvori sa kotva, do ktorej sa ulozi najpravdepodobnejsi znak
spolu s poziciami vyskytu znaku pre kazdy rozpoznavac. V pripade nenajdenia najpravde-
podobnejsieho znaku sa dany znak vo vyslednom prepise nachédzat nebude.

Konvoluéno-rekurentna neurénova siet. DIzka vstupnych logitov z rozpoznévaca reci
a rozpoznavaca textu bola rézna, preto bola potrebné urobit doplnenie (angl. padding) na
dizku dlhsej sekvencie. Hodnota ktorou sa doplnovalo bola minus sto. Sekvencie sa po
doplneni spojili cez spoloént dizku sekvencie na 555 hodnét pre kazdd sekvenciu. Takto
spojené sekvencie tvorili vstup jednej davky (angl. batch). Kedze dizka sekvencif v ramci
jednej davky musi byt rovnaka, vybrala sa najdlhsia sekvencia z davky a ostatné sekvencie
sa zarovnali na jej dizku. Na ddvkach sa trénovala neurénové siet, ktord obsahovala 1D
konvoliciu, LSTM vrstvy a linedrnu vrstvu.

Vytvorenie anotacného servera Pre tvorbu recovej datovej sady bol vytvoreny ano-
tacény server'. Anota¢ny server bol naprogramovany v jazyku Python vo verzii 3.8.13. Na
implementéaciu anotacného servera bola pouzitd kniznica cgi. CGI je subor standardov,
ktoré vysvetluju ako sa idaje vymienaju medzi webovym serverom a scriptom. Script CGI
je vyvolany HTTP serverom a po jeho vyvolani sa spusti ako program. Nahravanie bolo
vykonavané pomocou programovacieho jazyka javascript, vizudlna cCast stranky bola na-
programovana pomocou HTML a upravend pomocou CSS a bootstrap.

Stranka anotacného servera sa zobrazi po zadani URL adresy. V strede stranky sa
nachidza veta, ktord méa pouzivatel za tlohu precitat. Pod vetou su tlacidla, pomocou
ktorych vie pouzivatel vykonavat jednotlivé iikony. Tlacidlo Start recording slizi na zacatie

"https://www.stud.fit.vutbr.cz/~xkabac00/voice_recorder.py
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IIidll: s
"deleted": false,
"text lines": [

{
"annotated": true,
"annotations": [
{
"id": ,
"text_original": )
"text_edited": R
"created_date":
}
1,
}

Obr. 4.2: Ukazka JSON stboru z ktorého boli vygenerované vety pre anotacny server.

nahravania, Stop and save recording zastavi a ulozi nahravanie. Po stlaceni tohoto tlacidla
sa na obrazovku vygeneruje nova veta. Pause umozni pouzivatelovi prestat nahravat. Po
stlaceni tlacidla pause sa tlacidlo zmeni na resume a v nahravani je mozné opat pokracovat.
Tlacidlo reset recording sltzi na opédtovné nahravanie. Tlacidlo next recording vygeneruje
novi vetu na precitanie. Pod tlac¢idlami sa nachadzaji body ako spravne nahravat vety.

V pripade prepajania rec¢i a pisma je potrebné mat k dispozicii obe modality s rovnakym
textovym obsahom. Aby sme nemuseli vytvarat obe modality siicasne, pre pisany text sme
mali vystup riadkov textu spolu s prepismi zo servera PERO-OCR. Vystup riadkov bol vo
formate JSON, ktorého struktiru moézeme vidiet na obrazku 4.2.

Z JSON stboru boli vybraté riadky, ktoré obsahovali opraveny prepis. K dispozicii bol
aj povodny vystup z rozpoznavaca reci. Pre anota¢ny server boli vybraté riadky ktorych
chybovost vypoéitand pomocou levenshtainovej vzdialenosti bola z intervalu (0;25) a celkovy
pocet pismen tvoril aspon 70% riadka.

Pre anota¢ny server bol ndhodne vybraty riadok, ktory sa uzivatelovi zobrazil v strede
vygenerovanej stranky.

4.2 Rozpoznavace

Pre rozpoznavanie re¢i boli datové sady predspracovand rovnako ako v praci [9]. Odstra-
nila sa interpunkcia, Specidlne znaky, diakritika a velké pismend boli zmenené na malé.
Vsetky nahravky boli prevedené do frekvencie 16.000 kilohertzov. Pri trénovani bol pouzity
predtrénovany model wav2vec2”. Na predtrénovany model sa urobila projekcia a pridala sa
linedarna vrstva. Pre jednotlivé davky sa dfiky sekvencii doplnili do diiky najdlhsej sekvencie
hodnotou minus sto. Cely model bol dotrénovany na vyssie uvedenych datasetoch.

’https://huggingface.co/arampacha/wav2vec2-large-xlsr-czech
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Web Speech Recorder

@ stud.fit.vutbr.cz

mnohdy s velkym nebezpecim dostavame se

Start record Stop an
Ako spravne nahravat vet

1. Ak sa ta prehliadac opyta na moznost zapnutia mikrofonu stlac ALLOW (ak si stlacil block, alebo si nestlacil nic, prosim refreshni prehliadac a stlac ALLOW inak nahravanie
nebude uspesne.)

2. Nahravanie zacina po kliknuti tlacidla Start recording , stlac toto tlacidlo a nahlas precitaj vetu ktoru vidis v strede obrazovky

3. Po docitani vety stlac tlacidlo Stop and save recording

4. Tlacidlo Pause/Resume sposobuje pauzu v nahravani, Reset recording sposobuije reset nahravky (pre pripad ze sa pomylis)

6. Tlacidlo Next record sposobi vygenerovanie novej nahravky (pouzi v pripade ze veta na obrazovke je nezmysel)

6. Stranka sluzi na vy i pre Di pracu. ie je I a posluzi vyhradne na ucely

V pripade akychkolvek otazok ma mozete kontaktovat na adrese: xkabacOO@stud. fit.vutbr.cz

Nahravanie je funkcne pre prehliadace Chrome a Firefox, funguje tiez na mobilnych zariadeniach.

Pause 3set recor Next record

Obr. 4.3: Ukazka vygenerovanej stranky anota¢ného servera pre tvorbu datovej sady.
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Kapitola 5

Experimenty

5.1 Datové sady

V ramci diplomovej prace boli pouzité datové sady mozilla common voice a datova sada
politickych nahravok.

Datova sada mozilla common voice 7 datovej sady mozilla common voice boli vy-
braté dva datasety - slovensky recovy dataset a cesky recovy dataset. Cesky recovy dataset
obsahoval 54 hodin reé¢i. Dataset je reprezentovany v mp3 stiboroch spolu s textovym si-
borom. Textovy subor obsahuje informacie ako napriklad text v nahrivke, vek, prizvuk a
pohlavie.

Dataset pre slovensky jazyk obsahoval 18 hodin nahravok a bol rovnakého formatu ako
cesky dataset.

Datova sada politickych nahravok. Je sada recovych nahravok z poslaneckej sne-
movne ceskej republiky. Datova sada obsahuje 88 hodin nahravok z roéznych zasadani. K
tymto nahrdavkam st k dispozicii textové prepisy vo formate XML. Priklad prepisu pre
nahravky sa nachddza na obrazku 5.1.

Kazdy prepis obsahuje nasledujtice tagy: Trans, v tomto tagu je uloZzeny nizov nahravky
a datum jej vytvorenia. Nasleduje tag Speakers, v ktorom je zoznam vsetkych rec¢nikov,
ktori v nahrdvke vystupuji. Ku kazdemu re¢nikovi st priradené informécie ako dialekt,
meno reénika, prizvuk a id rec¢nika. Tag episode, v ktorom si ulozené vsetky prepisy z
daného zasadnutia. Tag Section obsahuje informéciu o ¢asovom rozmedzi pre dant sekciu,
su tu 2 zakladné informéacie zaciatok nahravania sekcie a koniec nahravania sekcie. Turn
- v tomto tagu su ulozené informécie zacati a konci nahravania pre jedného rozpravaca.
Nasleduji samotné prepisané vety. Medzi prepismi viet sa moézu vyskytnit tagy Event a
Sync. Tag event nesie v sebe informaciu o type udalosti (ako napriklad zle vyslovené slovo,
hluk v miestonosti). V pripade zle vysloveného slova je v tagu Event napisané ako bolo slovo
vyslovené spolu s tym ako by sa dané slovo vyslovovat malo. Tag Sync je synchronizac¢na
casova znacka. Tento tag obsahuje v sebe ¢as a pomocou tohoto tagu sa daju jednotlivé
nahravky orezavat.

CER (character error rate) bola zvolend ako hlavna metrika pre vyhodnocovanie tspes-
nosti jednotlivych pristupov. Metrika CER, sa vypocita ako

(S+D+1)

N , (5.1)
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< ="279.210" ="spkl" ="spontan" ="0.000">
konecne ta posledni kapitola
< ="speaker" type="noise" ="instantaneous" />
< ="2.530" />
je tak jak byla
< ="dycky" type="pronounce" ="begin" />
vzdycky
< ="dycky" type="pronounce" ="end" />
</ >

Obr. 5.1: Ukazka XML stiboru ku recovym nahravkam politikov.

kde S je pocet substiticii, D je pocet vymazani a I je pocet doplneni znakov predikovanej
sekvencie do spravnej sekvencie ktorej dlzka je N znakov [10].

5.2 Rozpoznavac reci

Pre natrénovanie rozpoznévaca rec¢i bolo pouzitych 9 773 nahravok z mozilla common voice
pre cesky jazyk, 2 991 nahrdavok z mozilla common voice pre slovensky jazyk a 51 553
nahravok z politickych prejavov. V evaluacnej sade bolo 4 144 nahravok mozilla common
voice pre ¢estinu, 2 271 nahravok mozzila common voice pre slovenc¢inu a 5 729 politickych
nahravok. Nahravky na trénovanie a evaluiciu boli vybrané nahodne.

Pre rozpoznavanie reci boli natrénované 3 modely. Prvy model bol trénovany so zmraze-
nym extraktorom ¢it a neaugmentovanou datovou sadou. Zvysné dva modely boli trénované
s augmentovanou datovou sadou a so zamrazenym a nezamrazenym extraktorom ¢&ft. Aug-
mentécia bola vykonana modifikovanim povodnych nahravok gaussovskym sumom, zvysSo-
vanim a znizovanim hlasitosti a menenim vysky ténu. VSetky modifikdcie boli vykonané s
pravdepodobnostou 80%. Vyvoj metriky cer pre valida¢nii sadu sa nachddza na obrazku 5.2.
7 obrazka je vidiet, ze rozdiely vo vysledkoch st zanedbatelné, z toho dévodu boli nasle-
dujtce experimenty vyhodnotené na modely trénovanom so zamrazenym extraktorom ¢it
a augmentovanou datovou sadou, ktory mal pre valida¢ni dédtova sadu najnizsiu hodnotu
metriky CER 4.09%.

5.3 Korekcia rozpoznavaca textu pomocou rozpoznavaca reci

Pri vyhodnocovani vysledkov korekcie modality textu pomocou modality reci boli pouzité
nahravky z anotacného servera. Prostrednictvom servera bolo vyzbieranych 1932 nahravok.
Nahravky boli rozdelené do 3 datovych sad. Prva datova sada obsahovala jednoduché na-
hravky, ktorych pocet bol 400, jednalo sa o nahravky v ktorych sa nevyskytovali ¢islice a
Specidlne znaky. Druhé datova sada obsahovala komplexné nahravky, ktorych pocet bol 200.
Téato datova sada obsahovala nahravky, ktoré neboli vyberané na zaklade ziadnych kritérii
a mohli obsahovat ¢isla a Specidlne znaky. Tretia datova sada o velkosti 1 332 nahravok
sluzila pre natrénovanie neurénovych sieti pomocou ktorych sme z logitov oboch modalit
chceli ziskat findlny prepis vety.
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Metrika CER na validaCnej sade

LOSS na validaCnej sade
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Obr. 5.2: Zobrazenie loss a metriky CER na validacnej sade pocas trénovania modelu.
Mézeme vidiet Zze modely maji podobni hodnotu metriky chybovosti CER. Najmensiu
hodnotu vsSak dosiahol model so zamrazenym enkdderom ¢éft pri augmentovanej datovej
sade.

Tabulka 5.1: Metrika CER pre rozpoznavac rec¢i a rozpoznavac textu na vyslednych dato-
vych sadach.

jednoduchd komplexnd jednoduchd 4+ komplexnd

Rozpoznavaé reci - predsprac. 6.77 16.62 10.46
Rozpoznavac reci 15.72 32.32 21.82
Rozpoznavaé pisaného textu 3.02 2.36 2.78

Pred vyhodnotenim experimentov pre korekciu, boli datové sady vyhodnotené rozpoz-
navacom textu a rozpoznavacom reéi. Vysledky vyhodnotenia sa nachadzaju v tabulke 5.1.
Prvy riadok v tabulke Rozpoznévac rec¢i - predsprac. reprezentuje rozpoznavac rec¢i vy-
hodnoteny na datovej sade predspracovanej rovnakym spdsobom ako trénovacia sada pre
rozpoznéavac rec¢i. Druhy riadok v tabulke Rozpoznavac¢ reci reprezentuje rozpoznavac reci
vyhodnoteny na nepredspracovanej testovacej datovej sade. Posledny riadok reprezentuje
Rozpoznavaé pisaného textu. Pre rozpoznavac¢ pisaného textu bola prevzatd konvolucna
rekurentnd neurénova, siet', ktora bola trénovans pomocou CTC. Naért architektiry tejto
siete sa nachddza na obrazku 77?. Ukazalo sa zZe rozpoznava¢ pisaného textu dosiahol naj-
lepsie vysledky na uvedenych datovych sadach. tspesnost rozpoznavaca rec¢i mohla byt
ovplyvnena Specidlnymi znakmi a skratkovymi slovami, ktoré boli jednotlivymi re¢nikmi
¢itané réznym sposobom.

Vyhodnotenie algoritmov spojovania mézeme vidiet v tabulke 5.2. Ako najlepsi sposob
prepojenia sa ukézal algoritmus 4, ktory sa rozhoduje na zdklade rozpoznévaca reci iba
v pripade neistoty znaku. Ako druhy najlepsi pristup sa ukazalo rozhodovanie na zaklade
spolo¢ného prehladavania v logitoch. Pristup inSpirujtci sa ¢lankom [14] dosiahol horsie
vysledky v porovnani s uvedenymi dvoma pristupmi. Toto mohlo byt spésobené tym, Ze pri
sieti zmatenia neboli dostupné vsetky znaky spolu s ich pravdepodobnostami, ale tie najp-
ravdepodobnejsie. Ani jeden algoritmus vSak nedosahoval lepsie vysledky ako rozpoznévac

"https://github.com/DCGM/pero-ocr
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Obr. 5.3: Ukazka architektiry modelu, ktory bol pouzity pre rozpoznédvanie textu. bi LSTM
2 reprezentuje obojsmerni LSTM sief s 2 vrstvami.

textu.

Pre algoritme 4 boli vykonané experimenty s hibkou prehladévania k najpravdepodob-
nejsich logitov. Algoritmus mal ako zvolent hranicu miery istoty znaku 80%. Pre k boli
zvolené hodnoty 3,6,9. Vysledky sa nachadzaju v tabulke 5.4. Algoritmus dosahoval najlep-
sie vysledky na jednoduchej a jednoduchej + komplexnej datovej sade pri hodnote k = 3.
Metrika CER na jednoduchej ddtovej sade bola 3,96% a na jednoduchej + komplexnej dato-
vej sade 5,07%. Toto bolo spdsobené tym, ze znaky od 3 pozicie mali malt pravdepodobnost.
V pripade ze sa malo pravdepodobny znak z vystupu jedného rozpoznavaca nachddzal v
znakoch druhého rozpoznavaca a nebol ndjdeny ziadny iny spolo¢ny znak z tohoto znaku
bola vytvorena kotva, hoci znak mohol dosahovat mali spolo¢ni pravdepodobnost. Pre
komplexni détovid sadu sa ako vhodnejsie ukdzala vacsia hibka prehladévania, kde algorit-
mus dosiahol metriku CER 2,74%. Toto bolo sposobené tym, ze niektoré spoloéné znaky
najma pri rozpoznavaci re¢i sa nachadzali v hibke 4 a nizsie. Pri volbe hibky prehladavania
k >= 6 dosahoval algoritmus rovnaké vysledky.

Experiment na hibku prehladévania bol tiez vykonany pre algoritmus3. Hibka prehla-
davania k nadobudala hodnoty 3,6,9. Vysledky pre algoritmus3 sa nachidzaju v tabulke
5.3. Pri algoritme 3 sa ako najlepsia hibka prehladavania ukazala hodnota k = 6 pre jed-
noduchti ddtovi sadu, na ktorej dosiahla metriku CER 3.78% a pre komplexni datovd
sadu hodnota k = 9, kde dosiahla hodnotu 6,71%. Rozpozndva¢ reci robil jednu z najcas-
tejsich chyb na medzerach medzi slovami. Medzeri preto boli pri rozpoznavaci textu velmi
pravdepodobné, zatial ¢o pri rozpoznavaci re¢i boli mélo pravdepodobné. Z tohoto dévodu
algoritmus3 dosahoval lepsie vysledky s viéSou hibkou prehladdvania v porovnani s algorit-
mom4. V porovnani s algoritmom 4 dosahoval horsie vysledky pre komplexnti datovi sadu.
Toto je sposobené najma ¢islami a Specidlnymi znakmi.

Pre algoritmus4 bol vykonany experiment s mierou istoty znaku na vystupe rozpoznavaca.
Miera istoty znamen4 rozhodovaciu hranicu. Ako hibka prehladdvania bola nastavend kon-
stanta 6. Ak je pravdepodobnost znaku mensia ako miera istoty, vykond sa prehladdvanie
logitov druhého rozpoznavaca. Vysledky experimentu sa nachddzaju v tabulke 5.5. Pre niz-
sie nastavené hodnoty bola chybovost algoritmu mensia. Pri miere istoty 0,3 sa algoritmus
rozhodoval len na ziaklade rozpoznavaca textu. Algoritmus dosahoval najlepSie vysledky
pri miere istoty 0,4. Pri tomto nastaveni bola dosiahnutd hodnota metriky CER 2,32%.
Samotny rozpoznava¢ textu dosahoval na komplexnej détovej sade hodnotu 2,36%. Tento
vysledok bol spésobeny velkou mierou istoty rozpoznavaca textu pri Specidlnych znakoch
a c¢islach. Prevazna korekcia bola vykondvand na znakoch abecedy. Pri jednoduchej dato-
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Obr. 5.4: Ukazka niektorych riadkov z jednoduchej datovej sady. Kde vrchny riadok repre-
zentuje vystup rozpoznavaca textu a dolny riadok reprezentuje vystup rozpoznavaca reci.

Tabulka 5.2: Metrika CER vyhodnotena na jednotlivych datovych sadach pre navrhnuté
algoritmy spojovania.

jednoducha komplexnd jednoduchd + komplexna

Algoritmus 1 8.64 8.32 8.52
Algoritmus 2 22.01 26.18 23.54
Algoritmus 3 3.78 6.76 4.87
Algoritmus 4 3.03 2.32 2.77

vej sade algoritmus nedosiahol lepsie vysledky v porovnani s rozpoznavacom textu. LepsSie
vysledky neboli dosiahnuté ani v porovnani s jednoduchou datovou sadou. Pri ru¢nom pre-
chadzani jednoduchej datovej sady sa zistilo, ze tato datova sada obsahuje velké mnozstvo
skratkovych slov. Priklad takychto slov sa nachddza na obrazku 5.4. Algoritmus mal naj-
vacsiu chybovost prave na znakoch takychto slov.

Neurdnové siete. Pri korekcii vystupov pomocou neurénovych sieti boli natrénované 3
modely - rekurentna neurénova siet, rekurentna neurénova sief s 1 krat podvzorkovanym
vstupom a rekurentnd sief s augmentovanou datovou sadou. Pre rekurentnii neurénovi
sief s augmentovanou datovou sadou, boli z trénovacej sady vybraté nahravky, ktorych
metrika CER z rozpoznédvaca re¢i pochadzala z intervalu (0; 25). Vybratd datovd sada
bola augmentovana pomocou modifikacie nahravok gaussovskym Ssumom. Vysledné velkost
trénovacej sady po augmentacii bola 3832 vzoriek. Na obrazku 5.5 sa nachadza vyvoj CER
metriky pre trénovaciu sadu. Model CRNN-aug bol natrénovany v mensom pocte epdch
ako zvysné dva modely. Toto méze byt dosledok toho, ze bol trénovany na datovej sade,
ktora neobsahovala velké mnozstvo chyb a bola augmentovana. V rdmci rozpoznavaca s
augmentovanou datova sada bola tato evaulvicia robena na rovnakej trénovacej sade ako pre
zvysné modely. Tabulka 5.6 obsahuje vyhodnotenie modelov na testovacich sadach. Model,
ktory bol trénovany na augmentovanej datovej sade dosahoval najlepsie vysledky metriky
CER 16.74% pre jednoduchi datovi sadu. Pre komplexni a jednoduchd + komplexni
datova sadu dosahovala najlepsie vysledky rekurentna sief bez podvzorkovania vstupu a
augmentécie s metrikou CER 26.66% pre komplexnt a 20.64% pre jednoducht + komplexnt
datovi sadu.
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Tabulka 5.3: Metrika CER vyhodnotend pre algoritmus 3 s réznym poctom prehladavani k
najlepsich logitov.

hlbka prehladdvania jednoduchd komplexna jednoduchd + komplexnd

3 3.96 6.99 5.07
6 3.78 6.76 4.87
9 3.84 6.71 4.90

Tabulka 5.4: Metrika CER vyhodnotend pre algoritmus 4 s réznym poc¢tom prehladavani k
najlepsich logitov.

hlbka prehladdvania jednoduchd komplexnd jednoduchéd + komplexnd

3 3.31 2.78 3.12
6 3.37 2.74 3.14
9 3.37 2.74 3.14

Tabulka 5.5: Metrika CER vyhodnotené pre algoritmus4 s réznymi nastaveniami miery is-
toty. Miera istoty v tomto pripade reprezentuje rozhodovaciu hranicu. Ak je pravdepodob-
nost znaku rozpoznavaca mensia ako tato hranica, algoritmus prehladava vystup druhého
rozpoznavaca.

miera istoty jednoduchd komplexni jednoduché + komplexni

0.3 3.03 2.36 2.78
0.4 3.03 2.32 2,77
0.5 3.03 2.33 2.78
0.6 3.11 2.40 2.84
0.7 3.14 2.56 3.00
0.8 3.37 2.74 3.14
0.9 3.66 291 3.38

Tabulka 5.6: Metrika CER, vyhodnotend pre RCNN siet s réznymi nastaveniami podvzor-
kovania.

Typ siete jednoduchd komplexnd jednoduché + komplexné
CRNN 17.03 26.66 20.64
CRNN-1 24.14 38.23 29.34
CRNN - aug 16.74 33.77 23.18
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Metrika CER na trénovacej sade pre CRNN s podvzorkovanim
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Obr. 5.5: Zobrazenie vyvoja hodnoty metriky CER na povodnej trénovacej sade. CRNN re-
prezentuje konvolu¢ni rekurentnii neurénovu siet, CRNN-1 reprezentuje sief, ktorej vstup
bol 1 krat podvzorkovany, CRNN-aug reprezentuje siet, ktorej trénovacia sada bola aug-
mentovanad pomocou gaussovského sumu.

Spravny prepis: Trzba z 1 ha poli osdzenych bramborami byla 5683,30.
Prepis z rozpoznavaca reci: trzba z jednoho hektaru poli osazenych pramborami byla pét tisic Sest set osmdesat tfi celych tficet
Prepis z rozpoznavaca pisaného textu: Trzba z 1 ha poli osazenych bramborami byla 5683,30

Obr. 5.6: Ukazka vystupu rozpoznédvaca reci, rozpoznavaca textu a spravneho prepisu.

Zhodnotenie vysledkov. Najlepsie vysledky pre korekciu rozpoznavaca textu pomo-
cou rozpoznavaca re¢i boli dosiahnuté pomocou algoritmu4 (2.77%). Tento algoritmus bol
zalozeny na principe prehladdvania logitov druhého rozpoznavaca v pripade, ze pravdepo-
dobnost znaku pre rozpoznava¢ textu bol pod zvolenou mierou istoty. Ako najlepsia miera
istoty sa ukdzala hodnota 0,4. Tento algoritmus mohol najlepsie vysledky dosahovat z do-
vodu nizkej hodnoty metriky CER pri rozpoznéavaci textu (2.78%). Ako druhy najlepsi
pristup sa ukéazal algoritmus3 (4,87%), ktory iteroval logitmy zarovnanymi pomocou le-
venshtainového zarovnania a naximalizoval spolo¢nt pravdepodobnost znaku. V porovnani
s algoritmom1 (8.52%), ktory mal na vstupe zarovnané siete zmétenia, mohol dosahovat
lepsie vysledky na zéklade vécSieho poctu znakov, pre ktoré sa snazil maximalizovat spo-
lo¢nt pravdepodobnost. Pri experimentovani s va¢sim poctom znakov v sieti zmétenia sa
do siete zacali pridavat hodnoty None. Najhorsie vysledky boli dosiahnuté pri pouziti al-
goritmu2 (22.01%). Algoritmus robil najvi¢siu chybovost v pripade nezhodnutia sa oboma
modalitami na niektorom znaku.

Pri korekcii vystupov pomocou neurénovych sieti a algoritmov, neurénové siete dosa-
hovali vysSiu chybovost. T4to chybovost moze byt sposobens rozdielnou dizkou sekvencif a
rozdielnou abecedou rozpoznavacov. Zatial ¢o pri algoritmoch sa ako vhodné ukéazalo za-
rovnanie sekvencie pomocou minimalizacie levenshtainovej vzdialenosti a vyhodnocovanie
zarovnanych vystupov, pre ktoré boli definované pravidla v pripade Specidlnych znakov,
neurénové siete sa tieto stivislosti museli naucit.
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Vplyv na vysledky mohla mat datova sada, na ktorej boli neurénové siete trénované. Z
dovodu komplexnosti jazyka mohlo byt naro¢né prepojenie niektorych sivislosti. Prikladom
je obrazok 5.6 na ktorom sa nachadzaji vystupy jednotlivych rozpoznavacov. Tazko mapo-
vatelné boli skratkové slova, symboly a ¢islice vyjadrené v jednej modalite inym spdsobom
ako v modalite druhej. Prikladom moze byt ¢islica 3, ktora bola na vystupe rozpoznavaca
textu reprezentovana ¢islom a na vystupe rozpoznavaca reci reprezentovana slovom. Pri
vytvarani nahravok, nebol jednotny postup nahravania u vsetkych rec¢nikov. Niektori rec-
nici precitali skratky ako boli napisané v texte - napriklad "ha', ini toto slovo precitali
ako "hektar". Rovnako aj pri Specidlnych symboloch, kde niektori recnici tieto symboly
uplne vynechavali, zatial ¢o ini ich v texte citali. Niektoré nahravky boli prili§ zasumené
a nebolo na nich jasne pocut, ¢o rec¢nik v danej nahréavke hovori. Tieto dévody mohli mat
vplyv pri uceni neurénovych sieti. Lepsie vysledky ako samotny rozpoznéavac textu dosia-
hol algoritmus4, pre komplexnti datovi sadu, ktory bol zalozeny na principe prehladavania
logitov pre zarovnané sekvencie v pripade, ze znak na vystupe rozpoznavaca textu je malo
pravdepodobny.

Pri rucnej kontrole sa ako problematické ukazalo, ze rozpoznavac rec¢i robil najcastejsie
chyby pri urcovani medzier v texte. V niektorych pripadoch bol text prec¢itany rychlo a
rozpoznava¢ nevedel urcif, ze sa jednalo o medzeru medzi dvomi slovami. Na testovacej
sade robil rozpoznavac Casté chyby v znaku ¥, namiesto ktorého daval znak z. Toto mohlo
byt sposobené tym ze v ramci vytvarania testovacej datovej sady sa pri vytvarani podielali
aj slovensky obcania, ktory mali problém pri ¢itani niektorych ¢eskych znakov a slov. Toto
mohlo mat taktiez vplyv na celkové vysledky.
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Kapitola 6
Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorenie métody aplikovatelnej pre korekciu vystupov rozpozna-
vaca textu pomocou rozpoznavaca re¢i. V ramci prace bolo navrhnutych niekolko moznych
navrhov a niektoré z nich boli implementované. Navrhnuté riesenia boli zalozené na algo-
ritmickych pristupoch a pristupoch riesenych pomocou neurénovych sieti.

V préaci mali mensiu chybovost pristupy zalozené na algoritmoch, ¢o moze byt sposo-
bené tym, ze boli presne definované kroky, na zaklade ktorych sa mé algoritmus spravat.
Toto malo vyhodu najmé pri Specidlnych znakoch a ¢islach, zatial ¢o neurénové siete sa jed-
notlivé vztahy museli naucit. Vplyv na vysledky mohla mat aj vytvorend datova sada, kde
niektoré slova neboli re¢nikmi ¢itané jednotnou formou. Iba jeden z navrhnutych pristupov
dosiahol lepsie vysledky ako samotny rozpoznéavaé textu na komplexnej datovej sade. Bol to
pristup zalozeny na prehladavani logitov, ktorych znaky boli zarovnané pomocou levensh-
tainového zarovnania a algoritmus sa pozeral na vystup rozpoznavaca reci len v pripade
neistého znaku na vystupe rozpoznavaca textu. Tento pristup dosiahol hodnotu metriky
CER 2.32% zatial ¢o CER rozpozndvaca textu bola 2.36%. Slabé vysledky mohli byt spdso-
bené komplexnostou jazyka a tazkym mapovanim réznych reprezentéacii vyrazov. Nakolko
vystup z rozpoznavaca textu bol v pripade Specidlnych znakov a cisel reprezentovany 1
znakom, zatial ¢o pri rozpoznavaci textu to bolo jedno slovo.

Sucastou prace bolo predspracovanie troch datovych sad, ktoré slizili na dotrénovanie
rozpoznéavaca rec¢i pouzitého pre korekciu vystupov rozpoznavaca textu. Dve datové sady
obsahovali nahravky v ¢eskom a jedna v slovenskom jazyku. Rozpoznavaé textu bol pre-
vzaty. Pri vytvarani vlastnej détovej sady boli prevzaté textové prepisy, ku ktorym bolo
potrebné vytvorit nahravky. Pre ziskanie nahravok bol implementovany anotac¢ny server.
Vytvorena datova sada nahravok, by do budicna mohla sluzit aj na iné ucely, ako napriklad
rozpoznéavanie a identifikdciu rec¢nika. Na ziskanych prepisoch a nahravkach boli vyhodno-
tené implementované metody pre korekciu rozpoznavaca textu pomocou rozpoznavaca reci.
Opisané boli tiez dalsie faktory, ktoré mohli mat vplyv na dosiahnuté vysledky a mozny
budftci vyvoj prace.

Pre budtci vyvoj prace by bolo vhodné urobif experimenty pre korekciu vystupov s
modelmi ktoré pouzivaju attention. Prikladom takéhoto modelu je seq2seq model opisany
v navrhu, ktory pracoval na principe enkddera a attention pre logity kazdého rozpoznavaca
osobitne. Vystupom attention by boli kontextové vektory ktoré si skonkatenované a tvoria
vstup dekddera.

Overit by sa mohla korekcia vystupov rozpoznavacov pre iny jazyk, napriklad anglictinu,
ktora mé jednoduchsie pravidla a sklonovanie ako ¢estina. Vhodné by bolo natrénovanie
modelu na zaobstaranej vacsej datovej sade, ktora by neobsahovala velké mnozstvo Spe-
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cidlnych znakov, ¢isel a skratiek. Pri rozsirovani datovej sady do budicna by bolo vhodné
oboznamit re¢nikov so spravnym citanim jednotlivych znakov, symbolov a cisel.

Za pokus by tiez stalo Specifikovat sa na korekciu vystupu rozpoznavaca textu pomocou
rozpoznavaca recCi pre nejakd tuzku doménu.

Taktiez by mohla byt vysktsana korekcia pre jedného re¢nika, na ktorého pismo a rec
by boli rozpoznavace natrénované.
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Priloha A

Obsah DVD

Obsah prilozeného DVD:

annotation_ server/ - skripty ku vytvoreniu anota¢ného servera

asr/- adresar so skriptami pre natrénovanie rozpoznavaca reci
correction__outputs/ - adresar so skriptami pre korekciu vystupu rozpoznavacov
politic_ voices/ - adresér so skriptami pre spracovanie politickych nahrédvok

data_example/ - adresar s ukdzkou datovych sad
- logits/ - ukdzka logitov
- records/ - ukdzka ziskanych nahrédvok

- lov_records/ - ukdzka nahravok v zlej kvalite
text/ - textova cast prace
video/ - adreséar s videom
requirement.txt - sibor obsahujici jednotlivé kniznice pouzité v praci

Readme.txt - siibor popisujtci jednotlivé skripty
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