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Abstrakt
Tato bakalá�ská práce se zab˝vá aplikací um�l˝ch neuronov˝ch sítí typu vícevrstv˝ per-
ceptron (MLP) v úloze rozpoznávání foném� v �e�ovém signálu. Implementace t�chto sítí
byla provedena prost�ednictvím balí�ku softwarov˝ch nástroj� s ozna�ením TNet, kter˝
umoû�uje inicializaci sít�, trénovaní, testovaní a dalöí funkce. Hlavním cílem práce bylo
poskytnout informace pro pouûívání tohoto nástroje a demonstrovat jeho schopnosti p�i
paralelním trénování. V konkrétní aplikaci se vstupní vektory pro MLP skládaly z p�í-
znak� na bázi dlouh˝ch �asov˝ch trajektoroií (TRAPs), v˝stupy sít� odpovídaly apo-
steriorní pravd�podobnosti p�i�azení do jedné z 45 t�íd foném�. Pro zlepöení v˝sledk�
klasifikace byly pouûity skryté Markovovy modely. P�edpokládané vlastnosti MLP kla-
sifikátoru potvrdila �ada experiment�, proveden˝ch se signály z databáze SPEECON.
Úsp�önost klasifikace a doba trénování byly analyzovány na základ� r�zn˝ch parametr�
sít� a v nejlepöím p�ípad� bylo dosaûeno úsp�önosti klasifikace 82 % na úrovni foném�.
Dobu trénování v˝razn� zkrátila jeho paralelizace, a to p�ibliûn� o 50 %. Nejdelöí �as
trénování pro nejrozsáhlejöí sí� tvo�enou 12 000 skryt˝mi neurony trénovanou na 40000
signálech nep�ekro�il 13 h.

Klí�ová slova
rozpoznávání �e�i; fonémov˝ rozpoznáva�; vícevrstv˝ perceptron; um�lé neuronové sít�;
skryté Markovovy modely; HMM; MLP; TRAP
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Abstract
This bachelor thesis deals with an application of artificial neural networks (ANN), specif-
ically multilayer perceptron (MLP), in the area of speech recognition. Used ANN was
implemented using software toolkit TNet, which includes the tools for a work with MLPs
at various levels such as initialization, training, testing, etc.The main goal of this the-
sis is to provide instructions and information for the usage of this toolkit same as to
demonstrate its capabilities for parallel training. In our application MLP input vec-
tors consisted of long temporal features (TRAPs) and phoneme posterior probabilities
were represented by the output of the net. At the end, the Hidden Markov Models
(HMM) were used for the output classification enhancement. Theoretical properties
of MLP approved series of experiments with speech signals from SPEECON database.
Classification accuracy and training time rely on several ANN parameters and these
dependencies were also analyzed. The best obtained classification accuracy was 82 % at
the level of phoneme classification. Parallel training significantly reduced the training
time approximately about 50 %. For the most complex neural network with 12 000
hidden neurons and training set of size 40 000 signals, the training process lasted less
then 13 hours.

Keywords
speech recognition; phoneme recognizer; multilayer perceptron; artificial neural net-
works; Hidden Markov Models, HMM; MLP; TRAP
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1 Úvod

Rozpoznávání mluvené �e�i a schopnost její interpretace v podob� digitálních dat umoû-
�uje nejp�irozen�jöí zp�sob interakce �lov�ka s po�íta�em �i v˝po�etními za�ízeními
obecn�. Schopnost zpracování �e�i nalézá své uplatn�ní v mnoha aplikacích. Umoû�uje
ovládat dané za�ízení v p�ípadech, kdy jin˝ zp�sob ovládání je nevhodn ,̋ nap�íklad po-
uûívání mobilního telefonu v automobilu, nebo pro handicapovaného �lov�ka dokonce
není ze zdravotních d�vod� moûn .̋ �e� rovn�û obsahuje jedine�né prvky charakteris-
tické dané osob�, coû umoû�uje tuto osobu na základ� její promluvy identifikovat. Dále
je moûné rozpoznávat vady �e�i spojené s r�zn˝mi chorobami �i duöevní rozpoloûení
�lov�ka.

Jádrem sloûit�jöích systém� zpracování �e�i je �asto fonémov˝ rozpoznáva�, kter˝
umoû�uje práv� interpretaci mluvené �e�i v podob� vhodné k dalöímu strojovému vyu-
ûití. Fonémov˝ rozpoznáva� ve své podstat� provádí segmentaci promluvy na jednotlivé
základní jednotky - hlásky. Do fonémového rozpoznáva�e vstupuje zaznamenan˝ signál
obsahující promluvu. Na v˝stupu je informace, kde se v jak˝ �asov˝ okamûik nachází
jak˝ foném.

Vyuûití samostatného signálu v �asové oblasti je pro proces rozpoznávaní nevhodné a
jeho p�íliöná variabilita by zhoröovala úsp�önost rozpoznávání. Signál je nejprve nutné
p�edzpracovat a pouûít vhodné parametrizace k v˝po�tu p�íznak�, na jejichû základ�
dan˝ klasifikátor p�i�adí zpracovávané �ásti signálu dan˝ v˝stup, v tomto p�ípad� foném.
Pro v˝po�et p�íznak� se v posledních letech dostala do pop�edí metoda zaloûená na del-
öích �asov˝ch trajektoriích naz˝vaná TRAP (TempoRAl Patterns). V aplikacích zpra-
cování �e�i se vyuûívá n�kolika p�ístup� ke klasifikaci p�íznak�. Jejich v˝b�r a pouûití
závisí na zvolené aplikaci. Pat�í mezi n� nap�íklad gaussovské modely (GMM - Gaus-
sian Mixture Models), Markovovy �et�zce nebo Support Vector Machine. V aplikacích
rozpoznávání foném� nalézají uplatn�ní um�lé neuronové sít� (ANN - Artificial Neural
Networks). V p�ípad� ANN klasifikátor� se jako nejvhodn�jöí jeví vícevrstv˝ perceptron
(MLP - Multi Layer Perceptron), provád�jící nelineární mapování vstupu na v˝stup. P�í-
stup klasifikace p�íznak� v implementovaném rozpoznáva�i je zaloûen rovn�û na MLP
síti.

S pouûitím neuronov˝ch sítí jako klasifikátoru je spjata �ada proces�, p�edcházející
vlastnímu pouûívání sít�. Kompletní �eöení práce s MLP sít�mi umoû�ují r�zné softwa-

1



1 Úvod

rové nástroje balí�ku TNet. Cílem této práce je rovn�û osvojit si pouûívání jednotliv˝ch
nástroj� a poskytnout pot�ebné informace pro práci s tímto balí�kem. Hlavní v˝hoda
pouûívání t�chto nástroj� spo�ívá v moûnosti paralelního trénovaní MLP sítí, coû zna�n�
ovliv�uje dobu pot�ebnou k natrénování sít�, zejména pak p�i práci s velk˝m mnoûstvím
trénovacích dat.

V první �ásti této práce je popsán proces rozpoznávání �e�i, tedy zpracování �e�o-
vého signálu, zvolená metoda parametrizace a pouûit˝ klasifikátor. Ve druhé �ásti je
podrobn�ji popsána vlastní implementace fonémového rozpoznáva�e s d�razem na po-
uûívání jednotliv˝ch nástroj� balí�ku TNet. Ve t�etí �ásti jsou prezentovány jednotlivé
experimenty a dosaûené v˝sledky. Celkové shrnutí práce je uvedeno v záv�ru.
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2 Princip rozpoznávání foném�

K popisu �innosti fonémového rozpoznáva�e je nejprve nutné objasnit v˝znam pojmu,
se kter˝m rozpoznáva� pracuje, tedy samotného fonému. Foném je pojem zaveden˝ ve
fonologii, která zkoumá povahu �e�ov˝ch zvuk� z hlediska postavení, funkce a vztah�
mezi zvuky v rámci celého jazykového systému [1].Je to základní abstraktní lingvistická
jednotka, schopná rozliöovat v˝znamové jednotky.

Fonémov˝ rozpoznáva� ve své podstat� provádí fonetickou transkripci mluvené �e�i,
tedy proces, kdy je zaznamenan˝ signál p�eveden na sled fonetick˝ch element� [2]. Roz-
poznávání foném� v mluvené �e�i je proces skládající se z n�kolika krok�, které budou
podrobn� popsány.

Dalöím souvisejícím pojmem je hláska, pro niû se z anglického jazyka pouûívá termín
fón. Mezi hláskou a fonémem je ovöem nutné rozliöovat. Hláska p�edstavuje konkrétní
zvukovou realizaci vysloveného fonému [2]. Rozdíl mezi t�mito pojmy m�ûe b˝t demon-
strován na slovech hrab� a hráb�. Jelikoû zm�na hlásky [a] za [á] zm�ní v˝znam slova,
p�edstavují tyto dv� hlásky dva odliöné fonémy. Velikost inventá�e foném� je odliöná pro
r�zné jazyky. Nap�íklad [N] a [n] jsou pro anglick˝ jazyk dva r�zné fonémy, ale v �eském
jazyce jejich zám�na v˝znam slova nem�ní, proto jsou jedním fonémem.

Prvním krokem v procesu rozpoznávání je parametrizace zaznamenaného �e�ového
signálu. Z vlastností �e�i vypl˝vá, ûe jeho kontinuální záznam v �asové oblasti je pro
ú�ely rozpoznávání nevhodn˝ a je nutné provést segmentaci na krátkodobé úseky. Po
t�chto úpravách se p�istoupí k v˝po�tu vhodn˝ch parametr�, p�íznak�, na jejichû základ�
se provádí samotné rozpoznávání. Vhodná parametrizace signálu má klí�ov˝ vliv na
úsp�önost rozpoznávání.

Dalöím krokem je klasifikace p�íznak�. Vypo�ítané p�íznaky slouûí jako vstup kla-
sifikátoru, kter˝ provede p�i�azení poûadovaného v˝stupu. Klasifikátorem je v p�ípad�
konkrétní realizace fonémového rozpoznáva�e neuronová sí�, provád�jící transformaci
p�ísluöného po�tu vstupních p�íznak� do po�tu t�íd, odpovídající po�tu foném� pou-
ûité abecedy. Schématické znázorn�ní pr�b�hu rozpoznávání foném� zobrazuje ilustrace
2.0.1.
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2 Princip rozpoznávání foném�

SEGMENTACE KLASIFIKACE
VÝPOČET 
PŘÍZNAKŮ

ŘEČ FONÉMY

Obrázek 2.0.1 Pr�b�h rozpoznávání foném�.

2.1 V˝po�et p�íznak� �e�ového signálu
Následující metody zpracování a úprav �e�ového signálu uvaûují zdigitalizovan˝ pr�b�h
a pracují proto s jednotliv˝mi vzorky signálu.

Úprava a zpracování �e�ového signálu probíhá jak v �asové, tak ve frekven�ní oblasti.
Tyto oblasti spolu navzájem souvisejí a je tedy nutné provád�t takové úpravy, které se
neprojeví v˝znamnou ztrátou nebo naopak vznikem redundantní informace p�i p�echodu
mezi jednotliv˝mi oblastmi zpracování. V �asové oblasti se provádí segmentace signálu a
váhování t�chto segment� Hammingov˝m oknem. Frekven�ní oblast je pak vyuûita k v˝-
po�tu p�íznak� pro klasifikaci. D�vody pouûití jednotliv˝ch metod zpracování �e�ového
signálu jsou popsány v následujících kapitolách.

Jednotlivé vzorky signálu, tedy resp. jeho �asov˝ pr�b�h je pro vstup do klasifikátoru
nevhodn .̋ �asov˝ pr�b�h je velmi dynamick ,̋ citliv˝ na zm�nu. Odliön˝ pr�b�h dosta-
neme vûdy pro stejnou hlásku p�i opakovaném záznamu od stejného mluv�ího. Odráûí
v sob� mnoho aspekt�, jako je rychlost promluvy, öum prost�edí a dalöí. Pro ú�ely klasi-
fikace je nutné zajistit robustn�jöí vstup klasifikátoru a zejména pak takov ,̋ kter˝ bude
zbaven redundantní informace.

Práv� takovou úpravou signálu p�edstavuje parametrizace. Na jejím základ� jsou z da-
ného signálu za pouûití zvolen˝ch metod extrahovány parametry signálu, ozna�ované
jako p�íznaky. Tyto p�íznaky poté p�edstavují jednotlivé sloûky vstupního vektoru kla-
sifikátoru a ur�ují tak jeho dimenzi. Parametrizace hraje d�leûitou roli z hlediska po�tu
p�íznak� a dimenzionality vstupního vektoru. P�íliö velk˝ po�et p�íznak� vede k jevu
ozna�ovaného jako prokletí dimenzionality (Curse of Dimensionality), kdy se zvyöujícím
se po�tem dimenze vstupního vektoru roste exponenciáln� po�et dat nutn˝ch k nama-
pování tohoto vstupního prostoru. Více o tomto jevu uvádí nap�íklad [3].

2.1.1 Segmentace a váhování �e�ového signálu

�e� vzniká vlivem rezonance základního hlasivkového tónu v dutinách �e�ového ústrojí.
Zm�nou tvaru t�chto dutin dochází ke zm�n� rezonan�ních frekvencí (formant�) a tím
pádem ke zm�n� v˝sledného tónu, resp. hlásky. Hlasov˝ trakt není schopen m�nit své
vlastnosti, tedy ovliv�ovat jednotlivé formanty, nekone�nou rychlostí. �e�ov˝ signál je
ozna�ován jako kvazistacionární v krátk˝ch �asov˝ch úsecích. Délka t�chto úsek� se
pohybuje v rozmezí 10 - 30 ms. Práv� krátkodobá stacionarita �e�i umoû�uje samotné

4



2.1 V˝po�et p�íznak� �e�ového signálu

rozpoznávání, které probíhá v t�chto krátk˝ch úsecích.
Prvním krokem v procesu rozpoznávání p�i zpracování �e�ového signálu pro ú�ely

rozpoznávání je jeho segmentace. Jednotlivé krátkodobé segmenty jsou naz˝vány okna,
rámce (frames). Nej�ast�ji pouûívaná délka okna je 25 ms. Segmentace signálu, tedy
zpracování signálu kone�né délky, zp�sobuje prosakování ve spektru a jelikoû dalöí ana-
l˝za probíhá ve frekven�ní oblasti, je nutné tento jev oöet�it.

Prosakovaní ve spektru znamená, ûe vlivem neperiodicity �asového pr�b�hu, ze kterého
je spektrum po�ítáno, dochází v jeho spektru ke vzniku vyööích harmonick˝ch sloûek, coû
vypl˝vá z principu Fourierovy transformace p�i aplikaci na signál kone�né délky, a proto
je prosakování ve spektru neûádoucí jev, kter˝ je nutné potla�it. Zp�sobem, jak zabránit
prosakování ve spektru je váhování. P�i váhování je okno signálu násobeno (váhováno)
funkcí p�ísluöného okna. Nej�ast�ji je pouûíváno Hammingovo okno. Tato funkce je dána
matematick˝m p�edpisem 2.1.1.

w(n) =

Y
_]

_[

0, 54 ≠ 0, 46 cos
3 2fin

L ≠ 1

4
pro 0 Æ n Æ L - 1

0 pro dalöí n
(2.1.1)

L je délka okna a n je dan˝ vzorek signálu. Jak ukazuje obrázek 2.1.1, pokud je segment
signálu, kter˝ obsahuje hlásku /a/ váhován Hammingov˝m oknem stejné délky, je v jeho
spektru mnohem lépe patrná formantová struktura. Z pr�b�hu této váhovací funkce je
z�ejmé, ûe dochází k potla�ování krajních vzork� vybraného segmentu. Aby se omezila
ztráta informace, p�i segmentaci �e�ového signálu se pouûívá p�ekr˝vání díl�ích oken.
V praxi se osv�d�ila délka okna 25 ms s krokem segmentace 10 ms. Obrázek 2.1.2 ilustruje
proces segmentace a váhování �e�ového signálu.

2.1.2 Banka filtr�
Vzhledem ke zvolené parametrizaci signálu je nutné provést pásmovou filtraci za pouûití
banky filtr�. Pásmová filtrace je aplikována ve frekven�ní oblasti a její v˝znam spo-
�ívá zejména v redukci nadbyte�né informace sníûením dimenze spektra. P�i pásmové
filtraci dochází také k vyhlazení spektrální obálky, jejíû v˝voj v �ase je základem pro
rozpoznávání.

Lidské ucho nevnímá zvuk lineárn�, ale v logaritmické mí�e. Je tedy z�ejmé, ûe po-
kud provedeme obdobnou úpravu �e�ového signálu, jakou provádí naöe sluchové orgány,
m�ûeme tím p�isp�t k lepöí ú�innosti rozpoznávání �e�i. Navrûená banka filtr� pouûívá
tedy nelineární melovskou ökálu, ur�enou vztahem 2.1.2.

f
m

= 2595 log10

A

1 + f

700

B

[mel] (2.1.2)

f je frekvence v lineárním m��ítku, jejíû jednotkou je [Hz]. Jednotlivé filtry v melovské
ökále mají tvar rovnoramenn˝ch trojúhelníku a pokr˝vají rovnom�rn� celé frekven�ní
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Obrázek 2.1.1 Potla�ení prosakování ve spektru
.

 

 

 řečový signál
 1. okno
 2. okno

Obrázek 2.1.2 Segmentace a váhování �e�ového signálu.

pásmo aû do poloviny vzorkovací frekvence.
P�i anal˝ze �e�i není nutné pouûívat celé kmito�tové spektrum, p�íliö nízké nebo naopak
vysoké frekvence obsahují zbyte�nou informaci. Kmito�tové pásmo, které banka filtr�
pokr˝vá, je tedy omezeno minimální a maximální frekvencí f

min

, resp. f
max

. Po�et pá-
sem banky filtr� je volen s ohledem na vzorkovací frekvenci signálu a zvolenou öí�ku
kmito�tového pásma. Obvykl˝ po�et pásem je 23.

Postup aplikace banky filtr� je následující. Pro kaûd˝ jednotliv˝ segment signálu, jeû
byl popsán v˝öe, se vypo�ítá kmito�tové spektrum za pouûití algoritmu rychlé Fourie-
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fmin fmax
0

1

frequency [Hz] 

ga
in

Obrázek 2.1.3 Banka filtr�

rovy Transformace (FFT). Pouûívá se bu� amplitudové nebo v˝konové spektrum. Kaûd˝
koeficient tohoto spektra je poté násoben ziskem jednotlivého filtru a v˝sledky jsou s�í-
tány. Pro kaûdé pásmo je tedy v˝sledkem jedna �íselná hodnota. Aby nemusely b˝t
jednotlivé koeficienty FFT p�epo�ítány do melovské ökály, pouûívá se p�epo�tené banky
filtr� do m��ítka v Hz. Podoba této banky je znázorn�na na obrázku 2.1.3.

2.1.3 �asové trajektorie

V˝stup z banky filtr� je nyní vyuûit k v˝po�tu p�íznak�. B�ûné techniky pouûívají jako
p�íznakov˝ vektor na vstupu klasifikátoru v˝stup z kritick˝ch pásem banky filtr� pro
délku jednoho okna. Se zv˝öením v˝konu v˝po�etních za�ízení v posledních letech se do
pop�edí dostává technika pracující s v˝vojem trajektorie spektrální energie v �ase a jako
vstup klasifikátoru je pouûit vektor odpovídající této delöí trajektorii. Tato metoda se
naz˝vá TRAPs (z anglického TempoRAl Patterns).

0 0.5 1 1.5 2

silence K       AP N EU M A T I silence

time [s]

en
er

gy
 −

−
>

Obrázek 2.1.4 Pr�b�h energie ve 4. kritickém pásmu.
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Práv� v˝voj spektrální energie v �ase v sob� nese informaci o typu dané hlásky. Obrá-
zek 2.1.4 ukazuje pr�b�h energie spektra ve 4. kritickém pásmu pro slovo ”pneumatika”.
Je moûné si vöimnout jisté podobnosti pr�b�hu energie pro opakujicí se hlásku a. Delöí
�asové trajektorie v sob� obsahují informaci o okolí fonému a umoû�ují �eöit problém
s jejich spl˝váním p�i artikulaci.
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−
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first
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posteriorsmerging
classifier

temporal
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Obrázek 2.1.5 Princip metody TRAP.

Ilustrace 2.1.5 ukazuje princip v˝po�tu TRAPs. Základem vektoru p�íznak� je cen-
trální okno. Vzhledem k centrálnímu oknu je zvolen stejn˝ po�et hodnot sm�rem do
minulosti a do budoucnosti. První experimenty pouûívaly délku trajektorie 1 s, ovöem
jako osv�d�ená hodnota ze sou�asn˝ch aplikací [13] se jeví délka trajektorie odpovídající
310 ms, coû p�i 10 ms posuvu oken odpovídá 31 segment�m. V˝stup z kaûdého pásma
je poté pouûit jako vstup klasifikátor� první úrovn�. V˝stupy z klasifikátor� pro kaûdé
pásmo jsou poté spojeny pomocí dalöího klasifikátoru, jehoû v˝stup odpovídá aposteri-
orním pravd�podobnostem p�i�azení do dané t�ídy pro centrální rámec.

Moûností, jak zv˝öit ú�innost rozpoznávání je pouûití jako vstup do pásmového kla-
sifikátoru vektory z více sousedních pásem. Postupem �asu vzniklo n�kolik modifikací
této metody, n�které z nich jsou popsány dále.

Zjednoduöená varianta

V˝öe popsaná metoda je základním zp�sobem v˝po�tu p�íznak� náro�n˝m na v˝po�etní
v˝kon. P�i pouûití 23 pásem banky filtr� a délky trajektorie 31 segment� je dimenze
p�íznakového vektoru 713. S ohledem na zrychlení a efektivnost byla v [14] popsaná
zjednoduöená varianta základní TRAPs. Podstatou této metody je DCT transformace,
umoû�ující sníûit po�et p�íznak� zanedbáním vyööích sloûek, které nejsou v˝razn˝mi
nositeli informace, coû vede ke kompresi informace. Kaûd˝ vektor, odpovídající jednotli-
v˝m pásm�m, je váhován okenní funkcí, aby byly hrani�ní hodnoty potla�eny. Na tento
vektor je aplikována DCT transformace, ze které je pouûito n�kolik prvních hodnot.
Osv�d�en˝m po�tem sloûek DCT je 16. Tyto hodnoty jsou poté spojeny do jednoho
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2.2 Klasifikace do fonetick˝ch t�íd

vektoru p�íznak�, kter˝ slouûí jako vstup jediné neuronové sít�. Pro obvyklé hodnoty
23 pásem banky filtr�, kde je pro kaûdé pásmo vypo�ítáno 16 hodnot DCT, dostaneme
368-mi rozm�rn˝ vstupní vektor.

Rozd�lení �asového kontextu

Dalöí variantout je rozd�lení �asového vektoru na levou a pravou �ást. Na kaûdou z t�chto
�ástí je aplikována váhovací funkce a diskrétní kosinova transformace. Ob�ma �ástem
p�ísluöí vlastní neuronová sít. V˝stupy z t�chto klasifikátor� slouûí jako vstup dalöí um�lé
neuronové síti.

2.2 Klasifikace do fonetick˝ch t�íd

Vypo�ítané p�íznaky jsou dále klasifikovány do p�ísluön˝ch po�t� t�íd. K tomu ú�elu
se pouûívá um�lá neuronová sí�. V aplikacích rozpoznávaní �e�i se osv�d�ila sí� typu
vícevrstv˝ perceptron (MLP - Multi Layer Perceptron), a to z d�vodu pom�rn� snadné
implementace a moûnosti zm�ny sv˝ch rozm�r�, které mají zásadní vliv na úsp�önost
klasifikace.

2.2.1 Um�lé neuronové sít� typu MLP

Um�lé neuronové sít� (anglicky Artificial Neural Networks - ANN) jsou nástrojem um�lé
inteligence, kter˝ provádí mapování z n rozm�rného vstupního vektoru na m rozm�rn˝
vektor v˝stupní. Tato vlastnost umoû�uje pouûívání ANN jako ú�inn˝ch klasifikátor�.
Princip �innosti ANN je zaloûen na fyzikální podstat� fungování biologick˝ch neurono-
v˝ch sítí. Základní jednotkou ANN je tedy um�l˝ neuron, znázorn�n˝ na obrázku 2.2.1,
matematick˝ model biologického neuronu.

Kaûd˝ um�l˝ neuron má n�kolik vstup� a pouze jedin˝ v˝stup. Kaûdá vstupní hodnota
má p�i�azenu prioritu prost�ednictvím synaptické váhy. T�lo um�lého neuronu se skládá
z obvodové a aktiva�ní (p�enosové funkce). Obvodová funkce ur�uje, jak budou vstupní
hodnoty kombinovány uvnit� neuronu, zatímco aktiva�ní funkce udává, jak˝m zp�sobem
bude v˝sledek obvodové funkce p�enesen na v˝stup [18].

Obvodová funkce má nej�ast�ji tvar lineární kombinace váûen˝ch vstupních hodnot.
Ozna�me vektor vstupních hodnot x, jemu p�ísluöí vektor synaptick˝ch vah w. Potom
v˝stup obvodové funkce, ozna�ovan˝ jako potenciál, je dán vztahem 2.2.1.

t =
Nÿ

i=1
x

i

w
i

+ b (2.2.1)
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xn

wn

w1

bx1

∑ t yf (t)

Obrázek 2.2.1 Matematick˝ model neuronu.

kde b je prahová hodnota daného neuronu, ozna�ována také jako bias nebo threshold.
Tato hodnota ur�uje excitaci neuronu, tedy kdy je neuron aktivní. Pokud je váûená suma
v�töí neû tento práh, je neuron aktivován. �asto se práh ozna�uje jako synaptická váha
s indexem 0. V tomto p�ípad� má vstupní hodnota odpovídající této váze hodnotu 1
nebo -1 a potenciál má tvar 2.2.2.

t =
Nÿ

i=0
x

i

w
i

(2.2.2)

V˝stup um�lého neuronu je vypo�ítán podle vztahu 2.2.3. Funkce f ozna�uje p�enosovou
funkci.

y = f(t) (2.2.3)

P�enosov˝ch funkcí existuje celé �ada a je nutné je zvolit na základ� poûadované apli-
kace. Proces u�ení ANN znamená nastavování takov˝ch hodnot synaptick˝ch vah, aby
bylo dosaûeno poûadovaného v˝stupu. Sí� tak prost�ednictvím synaptick˝ch vah získá
schopnost uloûení informace a její následné vybavení. Fáze nastavování vah se naz˝vá
u�ení (trénink). Zp�sob� a algoritm� u�ení existuje rovn�û celá �ada a jejich volba závisí
na konkrétním typu dané sít�.

Spojováním v˝öe popsan˝ch neuron� vznikají ANN. Jako perceptron je ozna�ována sí�
takov˝ch neuron�, které jako svoje p�enosové funkce pouûívají satura�ní skokové funkce,
nap�íklad 2.2.4.

f(t) =
Y
]

[
1, pokud t Ø 0

≠1 nebo 0, pokud t < 0
(2.2.4)

Tuto funkci ovöem není moûné z d�vodu své nespojitosti derivovat a pouûít tak algorit-
mus u�ení vícevrstv˝ch sítí. Proto je perceptron jednovrstvá sí�. Z tohoto faktu plyne
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základní omezení, a to schopnost klasifikovat pouze lineárn� separabilní vstupní datov˝
prostor. To znamená, ûe vstupní data lze rozd�lit do jednotliv˝ch t�íd p�ímkou. Toto
základní omezení znemoû�uje pouûití perceptronu ve v�töin� aplikacích.

Pokud je skoková p�enosová funkce nahrazena spojitou nelineární funkcí, je moûné
vytvo�it vícevrstvou sí�, pro kterou v˝öe zmín�né omezení neplatí. Tuto funkci nej�ast�ji
p�edstavuje sigmoida 2.2.5

f(t) = 1
1 + e≠t/·

(2.2.5)

kde parametr · ur�uje strmost p�echodu pr�b�hu. Sí� neuron� s t�mito p�enosov˝mi
funkcemi se, i p�es p�vodní definici perceptronu, ozna�uje jako vícevrstv˝ perceptron.
V aplikacích rozpoznávání �e�i se pouûívá t�ívrstv˝ MLP, skládající se ze vstupní, skryté
a v˝stupní vrstvy. Sí� je schematicky znázorn�na na obrázku 2.2.1. Bylo dokázáno, ûe
pokud tato sí� obsahuje dostate�n˝ po�et neuron� ve skryté vrstv�, je schopna aproxi-
movat jakoukoliv nelineární funkci.

Vstupní vrstva Výstupní vrstva

Skrytá vrstva

Obrázek 2.2.2 Vícevrstv˝ perceptron

Mnohdy neb˝vá vstupní vrstva do celkového po�tu t�íd zapo�ítávána a celkov˝ po�et
vrstev sít� pak tvo�í skrytá a v˝stupní vrstva. Vícevrstv˝ perceptron pouûívan˝ pro
ú�ely �e�ov˝ch aplikací pouûívá v jednotliv˝ch vrstvách následující p�enosové funkce.
Vstupní vrstva provádí lineární transformaci, v˝stup neuron� této sít� je dán vztahem
2.2.1. Aktiva�ní funkci neuron� skryté vrstvy p�edstavuje sigmoida s parametrem · = 1.
P�enosová funkce v˝stupní vrstvy softmax dána vztahem 2.2.6

y = exp(x)
q

j

exp(x
j

) (2.2.6)
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zajiö�uje, ûe v˝stup sít� m�ûe nab˝vat pravd�podobnostního charakteru. Sou�et v˝stup-
ních hodnot sít� je tedy roven 1. V aplikacích zpracování �e�i se pouûívá tém�� v˝hradn�
ve v˝stupní vrstv� tato funkce. Aposteriorní pravd�podobnosti, které jednotlivé v˝stupní
hodnoty sít� p�edstavují, jsou �asto pouûity k dalöímu zpracování, a to zejména v hyb-
ridních rozpoznáva�ích. Jedním z p�íklad� hybridního rozpoznáva�e je spojení ANN a
skryt˝ch Markovov˝ch �et�zc�, kde v˝stupy sít� jsou p�ipojeny k p�íznakovému vektoru,
pouûitém v HMM, ke zlepöení úsp�önosti rozpoznávání.

2.2.2 U�ení MLP sít�
P�i u�ení jsou váhy neuronové sít� nastavovány tak, aby byla do sít� uloûena poûadovaná
informace. Proces u�ení lze chápat jako proces minimalizace chybové funkce, tedy rozdílu
v˝stupu sít� od poûadované hodnoty.

Pro trénování sítí za ú�elem zpracování �e�ov˝ch p�íznak� je pot�eba k dispozici velk˝
po�et trénovacích dat. Sí� je pouûívána ke generalizaci, tedy ke klasifikaci takov˝ch
vstupních dat, které nebyly sou�ástí trénovací mnoûiny. Pro tento ú�el je nutné zamezit
p�etrénování sít� rozd�lením mnoûiny dat na podmnoûinu dat trénovacích, valida�ních
a testovacích. Z d�vodu lepöí konvergence chybové funkce se pouûívá dávkové trénování,
kdy hodnota vah je aktualizována po p�ivedení ur�itého po�tu p�íznak� do sít�. Tento
po�et je ozna�ován anglick˝m slovem bunch. P�i tomto zp�sobu trénování je b�hem
pr�chodu jedné bunch mnoûiny po�ítán gradient chybové funkce. Tento algoritmus je
ozna�ován jako gradient descent (steepest descent).

Hodnota vah v následujícím kroku je dána vztahem 2.2.7.

w(t + 1) = w(t) ≠ µÒE (2.2.7)

Po�áte�ní odhad vah je náhodn .̋ Algoritmus nastavuje hodnotu vah ve sm�ru poklesu
hodnoty chybové funkce. K tomuto ú�elu pouûívá záporn˝ gradient chybové funkce ÒE.
Pro získání gradientu je nezbytné provést zp�tné öí�ení chyby (error backpropagation).
Velikost kroku, po kterém je upravována hodnota vah, udává parametr µ, kter˝ je ozna-
�ován jako rychlost u�ení (learning rate). Volba tohoto parametru je klí�ová pro úsp�ön˝
proces u�ení. P�íliö velká hodnota vede k situaci, ûe pr�b�h konvergence chyby p�ejde
lokální minimum a za�ne oscilovat. Naproti tomu p�íliö malá hodnota zp�sobí pomalou
konvergenci pr�b�hu. Proto je vhodné hodnotu parametru µ b�hem u�ení vhodn˝m zp�-
sobem m�nit. V praxi se osv�d�ilo schéma pro nastavování rychlosti u�ení ozna�ované
jako new bob. Rychlost u�ení je b�hem trénování zachovávána konstantní po takovou
dobu, dokud je p�esnost validace v�töí neû p�edem definovaná prahová hodnota, poté je
v následujících epochách hodnota rychlosti u�ení zmenöována o konstantu, která v ang-
lické literatu�e nese ozna�ení halving factor. U�ení je zastaveno v moment�, kdy nár�st
p�esnosti validace dvou po sob� následujících epoch nedosáhne dané velikosti.
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2.2 Klasifikace do fonetick˝ch t�íd

Velikost bunch mnoûiny a hodnota rychlosti u�ení hrají klí�ovou roli pro úsp�öné tré-
nování sít�. Jejich nastavení bylo p�edm�tem experiment� a projevilo se na dosaûen˝ch
v˝sledcích.

2.2.3 Paralelizace u�ení sít�

Paralelizace u�ícího algoritmu není z d�vodu vzájemné závislosti dat p�íliö jednoduchá.
B�hem v˝po�t� je pot�ebná znalost hodnot tém�� o celé síti. Pro paralelizaci trénování
existují dva p�ístupy:

• Paralelizace uzl�: P�i pouûití této metody je sí� rozd�lena a kaûdé vlákno zpraco-
vává danou mnoûinu neuron�. Po ukon�ení tréninku je rozd�lená sí� op�t spojena.
Pokud sít�, vzniklé rozd�lením, tvo�í disjunktní mnoûiny neuron�, tak spojená sí�
vykazuje lepöí v˝sledky. V nejlepöím p�ípad� bude spojené sí� vykazovat stejné
v˝sledky, jako sí� s dávkov˝m u�ením. [16]. Nev˝hodou je, ûe mal˝ v˝kon vyrovná-
vací pam�ti zpomalí proces trénování v p�ípad�, pokud jsou jednotlivé podmnoûiny
neuron� malé. Tato metoda vyûaduje �ast�jöí synchronizaci. Jednotlivá vlákna jsou
synchronizována tzv. synchroniza�ní mezí (anglick˝ v˝raz barrier), p�ed tím, neû
se p�istoupí k dalöí vrstv�.

• Paralelizace dat: Trénovací mnoûina je rozd�lena na disjunktní podmnoûiny tréno-
vacích dat. Kaûdé vlákno pak pracuje s kopií sít�, kterou trénuje na p�i�azené pod-
mnoûin�. Váhy jsou synchronizovány po kaûdé bunch mnoûin�. Jednotlivé matice
rozdíl� vah jsou se�teny a je vypo�ítána nová mnoûina vah, která je distribuována
mezi jednotlivé kopie sít�. [17]

Nástroj TNet pouûívá ve své implementaci paralelizaci dat. Trénování je rozd�leno do
n�kolika vláken, a to do dvou vláken pro v˝po�et p�íznak� a n�kolika vláken pro trénink.
Proces je rozd�len do t�í �ástí:

1. Distribuce dat: provád�na v sérii

2. Samotn˝ proces trénování: provád�n paraleln�

3. Spojení matic rozdíl� vah a aktualizace hodnot vah: provád�n paraleln�

Synchronizace jednotliv˝ch vláken ukazuje obrázek 2.2.3. Synchroniza�ní hranice vlá-
ken v˝po�tu p�íznak� je zapln�ní vyrovnávací pam�ti. Pro synchronizaci vláken p�i
tréninku jsou pouûity dv� meze a to p�ed za�átkem tréninku a p�ed spojováním hodnot
[17].
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2 Princip rozpoznávání foném�

Plná 
vyrovnávací 
paměť

Výpočet
příznaků

Trénování

1. synchronizační mez

2. synchronizační mez

Získaní dat

Trénování

Aktualizace hodnot vah

Obrázek 2.2.3 Synchronizace jednotliv˝ch vláken vláken, zdroj: [17], upraveno

2.2.4 Vyhlazení klasifikace pomocí HMM
V˝sledky trénování, tedy p�i�azení dan˝ch segment� do jedné ze zvoleného po�tu t�íd,
které reprezentují jednotlivé fonémy, lze provést p�ímo na základ� aposteriorní pravd�-
podobnosti, která reprezentuje v˝stupní hodnoty. P�i�azení fonému danému vstupnímu
segmentu zjistíme snadno podle nejvyööí hodnoty pravd�podobnosti na v˝stupu.

Tímto zp�sobem není ovöem nijak moûné zohlednit pravd�podobnosti ostatních t�íd a
pokusit se tak kompenzovat chybu klasifikace. Jin˝ zp�sobem vyhodnocování v˝sledk�
klasifikace v oblastech rozpoznávání �e�i je p�ístup zaloûen˝ na akustickém modelování,
kde jsou ú�inn˝m nástrojem skryté Markovovy modely.

Skryté Markovovy modely

Skryt˝ Markovov�v model (HMM - Hidden Markov Model)je stochastick˝ proces, u n�-
hoû nelze jednotlivé stavy pozorovat p�ímo, ale pouze prost�ednictvím dalöích náhodn˝ch
proces�, které generují sekvenci pozorování. Tento princip je analogick˝ vytvá�ení �e�i,
kdy b�hem promluvy poslucha� neví, v jakém stavu se artikula�ní ústrojí mluv�ího
nachází, ale pozoruje (slyöí) to, co tento stav produkuje. Skryté Markovovy modely cha-
rakterizují následující prvky:

1) Po�et stav� modelu N. Jednotlivé stavy jsou ozna�eny jako S = {S1, S2, . . . , S
N

},
stav v �ase t je pak q

t

.

2) Po�et jednotliv˝ch symbol� pozorování b�hem jednoho stavu M, kde jednotlivé sym-
boly ozna�ujeme jako O = {o1, o2, . . . , o

M

}.

3) Rozd�lení pravd�podobnosti p�echod� mezi stavy A = {a
ij

}, kde platí vztah 2.2.8.

a
ij

= P[q
t+1 = S

j

|q
t

= S
i

], 1 Æ i, j Æ N (2.2.8)
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2.2 Klasifikace do fonetick˝ch t�íd

Tedy pravd�podobnost, s jakou bude v �ase t ze stavu S
j

dosaûen stav S
i

v �ase t+1.

4) B = {b
j

(k)}, rozd�lení pravd�podobností symbol� pozorování ve stavu j, které je
dáno

b
j

(k) = P[o
k

v �ase t |q
t

= S
j

], 1 Æ j Æ N

1 Æ k Æ M
(2.2.9)

coû je pravd�podobnost, s jakou bude v �ase t se stavu S
j

generován symbol o
k

.
Nej�ast�ji se jedná o Gaussovské funkce, které jsou charakterizovány rozptylem ‡ a
st�ední hodnotou µ.

5) Rozd�lení po�áte�ních stav� fi = {fi
i

}, pro které platí

fi
i

= P[q1 = S
i

] 1 Æ i Æ N (2.2.10)

�asto se pro charakterizaci modelu ⁄ pouûívá zkrácené notace:

⁄ = (A, B, fi) (2.2.11)

Struktur HMM existuje n�kolik a jejich volba záleûí na zvolené aplikaci. V oblastech
rozpoznávání �e�i se pouûívají v˝hradn� tzv. levo-pravé modely s 5 stavy, které modelují
jazykové jednotky menöí, neû jsou celá slova, a to z d�vodu pot�eby obrovského mnoûství
trénovacích dat, které by byly pot�ebné k natrénování model� na úrovni slov, jelikoû pro
kaûdé slovo by bylo nutné mít n�kolik jeho realizací od r�zn˝ch mluv�ích. Pouûitím nap�.
foném�, jejichû v˝skyt je v jednom slov� �asto opakovan ,̋ se velikost trénovací databáze
zna�n� redukuje. P�íklad 5-ti stavového modelu fonému je znázorn�n na obrázku 2.2.4.

S2 S3 S4

a22 a33 a44

a12 a23 a34 a45

Obrázek 2.2.4 P�íklad levo - pravého HMM.

Vlastností takového modelu je, ûe s postupujícím �asem je dovolen p�echod pouze
mezi stavem, jehoû index je v�töí neû index stavu p�edchozího, platí tedy

a
ij

= 0 i > j. (2.2.12)
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2 Princip rozpoznávání foném�

S postupujícím �asem se mezi jednotliv˝mi stavy v modelu p�echází zleva doprava.
Rovn�û pro pravd�podobnost po�áte�ního stavu v tomto p�ípad� platí

fi
i

=

Y
_]

_[

0 i ”= 1

1 i = 1
(2.2.13)

V tomto modelu existují dva typy stav�, a to emitující, kter˝ generuje pozorování na zá-
klad� rozd�lení pravd�podobnosti B, a neemitující, kter˝ ûádné pozorování negeneruje
a slouûí zejména k propojování model�. Jednotliv˝mi pozorováními v aplikaci HMM
pro rozpoznávání �e�i jsou vektory p�íznak�. Kaûd˝ foném je reprezentován vlastním
modelem. Rozpoznávání v tomto p�ípad� znamená zjistit, kter˝ model by s nejv�töí
pravd�podobností generoval danou posloupnost pozorování. Pro kaûd˝ model ⁄ a po-
zorování O je tedy nutné vypo�ítat pravd�podobnost P (O|⁄). Pokud známe sekvenci
stav� (p�ísluönost jednotliv˝ch pozorovaní ke stav�m), která tuto posloupnost pozoro-
vání vygenerovala, pak je v˝po�et této pravd�podobnosti ( uvaûujme 5 stavov˝ model,
sekvenci pozorování O = o1, o2, . . . o7, kde stav 2 generoval o1, o2, o3, stav 3 o4, o5 a stav
4 generoval vektory pozorování o6, o7):

P (O|⁄) = a12b2(o1)a22b2(o2)a22b2(o3)a23b3(o4)a33b3(o5)a34b4(o6)a44b4(o7)a45 (2.2.14)

P�i rozpoznávání samoz�ejm� p�ísluönost pozorování ke stav�m neznáme, a proto nejp�í-
mo�a�ejöím zp�sobem jak P (O|⁄) zjistit, je její v˝po�et p�es vöechny moûné kombinace
stav�. Pokud je délka pozorování T a po�et stav� N , pak po�et pot�ebn˝ch v˝po�t� je
2TNT , coû je velmi vysok˝ po�et i pro malé hodnoty N a T . Zp�sob, jak tento po�et
sníûit, poskytuje tzv. dop�edn� zp�tná metoda (anglicky Forward-Back Procedure) nebo
Viterbi�v algoritmus. Jakmile je pro kaûd˝ model vypo�ítána P (O|⁄), vybere se takov ,̋
pro kter˝ je tato hodnota nejv�töí

W = argmax
1Æv ÆV

P (O|⁄v) (2.2.15)

kde W je hledan˝ model a V je celkov˝ po�et model�.
HMM generují pozorování na základ� rozd�lení pravd�podobnosti A a B. Samotnému

procesu rozpoznávání p�edchází trénování, kdy jsou nastavovány vhodné parametry mo-
delu tak, aby byla maximalizována pravd�podobnost P (O|⁄).

HMM v tomto p�ípad� slouûí k vyhlazení v˝stupních aposteriorních pravd�podobností
sít� a p�ispívají tak ke zlepöení úsp�önosti klasifikace. V tomto p�ípad� není nutné tyto
modely trénovat, protoûe jejich parametry jsou p�esn� stanoveny vzhledem ke znám˝m
v˝stup�m MLP, které je nutné zlogaritmovat, aby odpovídaly gaussovskému rozloûení.
Pro fonémov˝ rozpoznáva� reprezentuje kaûd˝ model jednotliv˝ foném. P�echod mezi
stavy je nastaven na konstantní hodnotu, st�ední hodnota je nulová a vektor rozptyl�
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2.2 Klasifikace do fonetick˝ch t�íd

Gaussovsk˝ch funkcí obsahuje öpi�ku v takovém prvku, kter˝ reprezentuje danou t�ídu,
tedy odpovídající foném. V p�ípad�, ûe je modelováno 45 foném� a t�ídu pro foném [a]
reprezentuje první prvek vektoru, dostáváme následující parametry:

• Vektor st�ední hodnoty:

µ(a) = (µ1, . . . , µ45) kde µ
n

= 0 pro n = 1 . . . 45 (2.2.16)

• Vektor rozptyl�:

‡(a) = (1, ‡2, . . . , ‡45) kde ‡
n

= 1.1030 pro n = 2 . . . 45 (2.2.17)

Obdobn� pak pro foném [b]

• Vektor st�ední hodnoty:

µ(b) = (µ1, . . . , µ45) kde µ
n

= 0 pro n = 1 . . . 45 (2.2.18)

• Vektor rozptyl�:

‡(b) = (‡1, 1, . . . , ‡45) kde ‡
n

= 1.1030 pro n = 1, 3 . . . 45 (2.2.19)

Matice p�echod� má pro vöechny modely stejn˝ tvar:

A =

S

WWWWWWWWWU

0 1 0 0 0
0 0.5 0.5 0 0
0 0 0.5 0.5 0
0 0 0 0.5 0.5
0 0 0 0 0

T

XXXXXXXXXV

(2.2.20)

Pr�chod skryt˝mi Markovov˝mi modely bude mít na v˝sledek nejv�töí vliv v p�ípad�,
kdy se jednotlivé hranice hlásek budou sob� blíûit. HMM pak bude mít funkci filtru a
vyhladí v˝stupní hodnoty.
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3 Implementace fonémového
rozpoznáva�e

Na základ� popsané teorie v p�edeöl˝ch kapitolách jsem implementoval fonémov˝ roz-
poznáva�. K jeho realizaci byly pouûity softwarové nástroje balí�ku TNet [12], kter˝
zast�eöuje práci s MLP sítí. Pro zpracování �e�ového signálu byly pouûity nástroje HTK
toolkitu [4].

Trénování a testování um�l˝ch neuronov˝ch sítí umoû�uje také NN toolbox Matlabu.
V˝hodou tohoto toolboxu je moûnost v˝b�ru z n�kolika typ� sítí a kompletní správa nad
jejich parametry. Tyto sít� je rovn�û moûné graficky znázornit a ov��it si nastavení dané
sít�. Zna�nou nev˝hodou tohoto nástroje jsou vysoké hardwarové poûadavky pro tréno-
vání sítí. Nástroj selhává pro sít�, u kter˝ch po�et skryt˝ch neuron� dosáhne n�kolika
málo stovek. Umoû�uje ovöem na�tení vah, které mohou b˝t v˝sledkem tréninku n�-
kterého z p�edchozích nástroj�. Z tohoto d�vodu je tento nástroj vhodn˝ zejména pro
experimentální ú�ely.

Dalöím nástrojem pro simulaci ANN je Neuroph. Neuroph je framework pro jazyk
Java, umoû�ující implementaci základních typ� um�l˝ch neuronov˝ch sítí. Skládá se
z knihovny funkcí, které zast�eöují operace s ANN, jako trénování, testování, v˝b�r
p�enosov˝ch funkcí a dalöí. Dále je dispozici grafické v˝vojové prost�edí Neuroph Studio,
v n�mû je moûné pracovat se sít�mi bet nutnosti hluböí znalosti jazyka Java. Neuroph
je moûné vyuûívat zdarma.

Existuje ovöem �ada dalöích nástroj�, které si liöí sv˝mi vlastnostmi. Mezi rozöí�en˝
nástroj realizující MLP sít� pro rozpoznávání �e�i pat�í Quicknet [10]. Tento nástroj
neumoû�uje urychlení v˝po�t� a proto �asy pot�ebné k natrénování sít� jsou mnohoná-
sobn� v�töí neû v p�ípad� TNetu. Práce s tímto nástrojem byla ukázaná nap�íklad v [9].
TNet je pom�rn� nov˝ nástroj ur�en˝ k realizaci neuronov˝ch sítí primárn� v oblastech
rozpoznávání �e�i. Jeho hlavním znakem je moûnost paralelního trénování sít� a vyuûití
v˝po�etního v˝konu grafick˝ch karet. Dalöí vlastností je schopnost v˝po�tu p�íznak� aû
p�i samotném trénovaní nebo testování, coû zna�n� öet�í úloûn˝ datov˝ prostor. Zejména
pro tyto vlastnosti byl k realizaci rozpoznáva�e v této práci zvolen práv� tento nástroj.

V˝öe uvedené nástroje jsou jen jedny z mnoha jin˝ch a jejich pouûívání je nutné si
nejprve osvojit a aplikovat s ohledem na poûadované aplikace.

19



3 Implementace fonémového rozpoznáva�e

3.1 V˝po�etní hardware

Pro ú�ely �asov� náro�n˝ch v˝po�t� jsem m�l k dispozici server Amagi s jednotliv˝mi
v˝po�etními uzly, kter˝ je pouûíván skupinou pro zpracování �e�i na Kated�e teorie
obvod�. Hlavní uzel Amagi slouûí k ukládání dat a obsahuje jednotlivé adresá�e. K v˝-
po�etním ú�el�m je ur�eno celkem 18 po�íta��. Pro ú�ely mé práce jsem m�l k dispozici
uzly s ozna�ením magi201, 205 a 208 osazené dvoujádrov˝m procesorem s frekvencí 2,6
GHz (magi205,208) a 2,2 GHz (magi201). Pro trénování za pouûití více vláken jsem m�l
k dispozici uzel magi217 s 8-mi vláknov˝m procesorem o frekvenci 3,5 GHz. Nainsta-
lovan˝m opera�ním systémem na v˝po�etním serveru je Linux. Pro správu a obsluhu
celého v˝po�etního clusteru je pouûíván nástroj Sun Grid Engine, umoû�ující paralelní
zpracování úloh, coû vede ke zna�né redukci v˝po�etního �asu a zárove� slouûí k rovno-
m�rnému vyt�ûování systému. Jednotlivé úlohy je moûné �adit mezi dv� fronty, a to do
hlavní fronty main a do fronty v˝konn�jöích po�íta�� s ozna�ením fast.

3.1.1 Konkrétní softwarová implementace

S ohledem na pouûívan˝ server a jeho parametry je fonémov˝ rozpoznáva� implemento-
van˝ formou skript�, které byly napsány ve skriptovacích jazycích bash a perl.

3.2 Pouûitá databáze signál�

Zdrojem �e�ov˝ch signál� byla databáze SPEECON. Databázi tvo�í promluvy dosp�l˝ch
a mluv�ích d�tského v�ku. Celkov˝ po�et 550 dosp�l˝ch a 50 d�tsk˝ch mluv�ích posky-
tuje velmi zna�nou variabilitu jednotliv˝ch, foneticky bohat˝ch promluv. K dispozici
jsou nahrávky z r�zn˝ch prost�edí, tedy s r�znou úrovní öumu. Dalöím faktorem je moû-
nost v˝b�ru kvality záznamu na základ� pouûitého mikrofonu. Jednotlivé soubory jsou
uloûeny v bezhlavi�kovém formátu vhodném k dalöímu zpracování. Bliûöí informace lze
nalézt v dokumentaci k této databázi. D�leûit˝m údajem pro zpracování signál� z této
databáze je vzorkovací frekvence a velikost a uspo�ádání bit� kvantiza�ního slova. Na
základ� t�chto údaj� jsou voleny parametry pásmové filtrace. Sv˝m bohat˝m obsahem,
poskytujícím promluvy od r�zn˝ch mluv�ích a s r�znou úrovní öumu, je tato databáze
ideálním zdrojem dat pro trénování zvoleného klasifikátoru a testování jeho vlastností.

3.3 Pouûívané typy soubor� v HTK toolkitu

S ohledem na instruktáûní charakter praktické �ásti práce, která má za úkol demonstro-
vat pouûívání nástroj� softwarového balí�ku TNet, budou popsány jednotlivé soubory

20



3.3 Pouûívané typy soubor� v HTK toolkitu

pouûívané b�hem chodu t�chto program�. Tyto soubory jsou spjaty s konvencemi zave-
den˝mi rozöí�ením HTK toolkitu a v aplikacích zpracování �e�i je vhodné si pouûívání
t�chto soubor� osvojit.

3.3.1 Script File

V aplikacích rozpoznávání �e�i se pro anal˝zu a zpracování pouûívá velk˝ po�et soubor�.
Jednotlivé nástroje zpracovávají tyto soubory postupn�, a proto by bylo nutné je pro
kaûd˝ pouûívan˝ soubor spouöt�t zvláö�, coû by vedlo ke sloûit�jöí implementaci a zpo-
malení pr�b�hu celého procesu. Tento problém �eöí seznamy zpracovávan˝ch soubor�
ozna�ované jako script file, zkrácen� scp s p�íponou .scp. Veökeré soubory, které má
dan˝ nástroj zpracovat, jsou uloûeny ve form� seznamu do scp souboru, jehoû obsahem
je název a cesta k danému souboru. Tento nástroj pak není nutné volat pro kaûd˝ soubor
zvláö�, ale jednotlivé soubory jsou vy�ítány z scp souboru, kter˝ je vstupním parame-
trem tohoto nástroje. Pokud dan˝ nástroj na základ� vstupu generuje v˝stup, pak scp
m�ûe obsahovat dva sloupce, kde první obsahuje cestu ke vstupnímu souboru a druh˝
pak cestu pro ukládání v˝stupu. P�íklad takového scp souboru:

directory1/input_file1 directory1/output_file1
directory1/input_file2 directory1/output_file2
directory1/input_file3 directory1/output_file3

3.3.2 Label File

Klasifikátory je nutné nejprve natrénovat. MLP sít� jsou trénovány s u�itelem, je tedy
zapot�ebí, aby pro trénovací data byly k dispozici i poûadované v˝stupní hodnoty. V p�í-
pad� klasifikace foném� to znamená, ûe pro dan˝ vstupní �e�ov˝ signál musí existovat
soubor, kter˝ bude obsahovat jednotlivé fonémy, které se v signálu vyskytují, tedy bude
p�edstavovat jeho fonetickou transkripci. Takov˝ soubor je ozna�ován jako label file s p�í-
ponou .lab. Tento soubor se skládá z �asov˝ch zna�ek a jednotliv˝ch foném�. Nej�ast�ji se
skládá ze t�í sloupc�. První sloupec p�edstavuje �asovou zna�ku za�átku fonému, druh˝
sloupec pak �asovou zna�ku konce fonému a t�etí sloupec obsahuje samotn˝ foném.

0 13925000 sil
13925000 15125000 cc
15125000 17425000 t
17425000 18625000 i
18625000 19725000 rr
19725000 21525000 i

Obrázek 3.3.1 Ukázka lab souboru
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P�íklad lab souboru ukazuje 3.3.1. Jednotlivé �asové zna�ky p�edstavují údaj ve 100 ns

jednotkách. Soubory mohou místo jednotliv˝ch foném� obsahovat pouze celá slova nebo
ob� varianty dohromady, coû závisí na zvolené aplikaci.

3.3.3 Master Label File
Databáze �e�ov˝ch signál� �ítají velké mnoûství soubor� a ke kaûdému jednotlivému
z nich by musel existovat p�ísluön˝ lab soubor, uloûen˝ ve stejném adresá�i, �ímû by se
po�et soubor� v databázi zdvojnásobil. Tento problém �eöí tzv. master label file s ex-
tenzí .mlf, kter˝ umoû�uje spojit fonetické transkripce soubor� v databázi do jediného
souboru.
#MLF!#
’’*/ctyri.lab’’
0 13925000 sil
13925000 15125000 cc
15125000 17425000 t
17425000 18625000 i
18625000 19725000 rr
19725000 21525000 i

Obrázek 3.3.2 Ukázka mlf souboru

Obrázek 3.3.2 ilustruje reprezentaci lab souboru 3.3.1 v jednom master label souboru.
Kaûd˝ master label file je uvozen hlavi�kou #MLF!#. Dále následují název kaûdého lab
souboru a jeho obsah.

3.3.4 Konfigura�ní soubory
Kaûd˝ nástroj v rámci HTK toolkitu vyûaduje nastavení r�zn˝ch parametr�, které se liöí
v závislosti na konkrétní aplikaci. Aby nebylo nutné p�i spuöt�ní nástroj� vûdy vypisovat
seznam konfigura�ních parametr�, umoû�ují tyto nástroje jejich na�ítaní z konfigura�-
ních soubor�, které b˝vají uloûeny s koncovkou .cfg. Je tedy moûné mít tyto soubory
p�edp�ipraveny a pouûívat je pro konkrétní aplikace opakovan�. Tyto soubory zárove�
specifikují dané aplikace globálních nástroj�. Nap�íklad pro nástroj HCopy je moûné vy-
tvo�it sadu konfigura�ních soubor�, specifikujících v˝po�et banky filtr�, mfcc, a dalöích.

3.4 Pouûívané typy soubor� v TNet toolkitu
Nástroje TNet toolkitu um�jí pracovat jak s scp, tak mlf soubory. Odliön˝ je ovöem
p�ístup v p�edávání informací o poûadovan˝ch v˝po�tech, tedy o transformacích, a in-
formacích o síti. Tyto informace jsou ukládány do textov˝ch soubor�, které se skládají
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z jednotliv˝ch komponent. Název kaûdé komponenty je uvozen znaky <>, za kter˝m
následuje informace o vstupní a v˝stupní dimenzi. Komponenty mohou specifikovat na-
p�íklad pouûívanou p�enosovou funkci, potom nemají ûádn˝ obsah, nap�íklad kompo-
nenta

<softmax> 45 45

�íká, ûe má b˝t pouûita p�enosová funkce softmax pro vrstvu se 45 neurony. Z d�vod�
öet�ení místa na disku jsou p�íznaky na vstupu sít� po�ítány za chodu p�i trénování.
K jejich v˝po�tu slouûí komponenty, které obsahují vektor nebo matici. Nap�íklad pro
aplikaci Hammingova okna délky 30 slouûí komponenta

<window> 30 30
v 30
0.0800 0.0908 0.1225 0.1738 0.2422 0.3245 0.4169 0.5151 0.6144 0.7103
0.7981 0.8740 0.9342 0.9759 0.9973 0.9973 0.9759 0.9342 0.8740 0.7981
0.7103 0.6144 0.5151 0.4169 0.3245 0.2422 0.1738 0.1225 0.0908 0.0800

Kde v ozna�uje, ûe se jedná o vektor a �íslo 30 pak udává po�et prvk� vektoru. Pokud
je obsahem dané komponenty matice, nap�íklad pro aplikaci diskrétní kosinové trans-
formace, nachází se pod názvem komponenty písmeno m, následováno po�tem �ádk� a
sloupc� matice.

V podob� t�chto soubor� jsou do sít� na�ítány i inicializa�ní váhy a váhy, které jsou
v˝sledkem po trénování. Bliûöí popis jednotliv˝ch komponent obsahuje textov˝ soubor,
p�iloûen˝ v adresá�i TNetu p�i jeho staûení. Znalost syntaxe t�chto soubor� je d�le-
ûitá zejména pro vy�ítání hodnot. K jejich tvorb� slouûí jednotlivé nástroje, které jsou
distribuovány spolu s hlavními programy TNet toolkitu.

3.5 Popis pouûívan˝ch nástroj�
3.5.1 HTK toolkit
Pro ú�ely konkrétní implementace byly z HTK toolkitu pouûity následující nástroje.

HCopy

Kopíruje soubory mezi poûadovan˝mi adresá�i. B�hem kopírování na základ� zvolen˝ch
parametr� provádí úpravu kopírovan˝ch soubor�. Tato úprava p�edstavuje v˝po�et r�z-
n˝ch parametr�, jako nap�íklad MFFC parametrizace, v˝po�et banky filtr� a dalöí.
V mojí práci je tento nástroj pouûit k v˝po�tu banky filtr� pro soubory definované scp
souborem. Konfigura�ní soubor, zajiö�ující poûadovan˝ v˝po�et je vypsán v 3.6.1. Tento
nástroj je sou�ástí skriptu FBankComputation.pl
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HList

Tento nástroje vypisuje obsah soubor� v HTK formát� a umoû�uje �íst data také p�ímo
z audio signál�. HList je aplikován ve skriptu Normalize.sh, kde vy�ítá velikost dimenze
vstupních dat z vypo�ítané banky filtr�.

HBuild

Slouûí k realizaci sít� jednotliv˝ch HMM. Definuje jejich uspo�ádání a propojení. Je
pouûit p�i vyhodnocování v˝sledk� za pomocí HMM. Vstupem pro tento nástroj je
slovník pouûívan˝ch foném�. HBuild je spolu spolu s následujícími dv�ma nástroji pouûit
ve skriptu Result.sh.

HVite

Realizuje obecn˝ Viterbiho slovní rozpoznáva�. Do tohoto nástroje vstupují vypo�ítané
zlogaritmované pravd�podobnosti, sí� HMM a slovníky foném�. V˝stupem jsou rozpo-
znané fonémy v podob� mlf souboru.

HResult

Slouûí k anal˝ze úsp�önosti klasifikace na základ� referen�ního mlf souboru signál�, které
byly vypo�ítány pravd�podobnosti a dekódovaného souboru, produkovaného HVite.

Bliûöí popis funkce jednotliv˝ch nástroj� je uveden v dokumentaci k HTK toolkitu [11].

3.5.2 TNet toolkit

TNet toolkit se skládá z 5 hlavních nástroj�. Spolu s nim jsou distribuovány dalöí po-
mocné nástroje, zejména ve form� skript�, které slouûí ke generování r�zn˝ch soubor�
pro hlavní programy. Mezi hlavní nástroje pat�í:

TNet

Tento program realizuje trénování MLP sít�. Umoû�uje po�ítání p�íznak� za chodu
trénování a krosvalidaci. V˝sledkem trénování jsou váhy sít� uloûené v p�ísluön˝ch kom-
ponentách v textovém souboru. Je základem skriptu TNetTrain.sh

TNorm

Nástroj pro normalizaci vstupních dat. Pouûívám jej ve skriptu Normalize.sh
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TFeaCat

Slouûí k simulaci MLP sít�. Váhy, které jsou v˝sledkem trénování, jsou tímto nástrojem
na�teny a pro poûadovan˝ vstupní soubor je vypo�ítán v˝stup sít�. Spolu s HVite tvo�í
základ skriptu Result.sh.

TJoiner

Slu�uje p�íznaky do v�töích soubor� z d�vodu rychlejöího kopírování a vy�ítání dat
z disku. V˝sledn˝ soubor je obdobou pfile soubor�m pouûívan˝ch v Quicknet toolkitu.

TSegmenter

Rozd�luje slou�ené p�íznaky na jednotlivé soubory. TSegmenter a TJoiner nejsou v sou-
�asné implementaci rozpoznáva�e pouûity.

Jednotlivé parametry t�chto nástroj� je moûné získat z nápov�dy a budou popsány
v konkrétních aplikacích. Spole�n˝mi pro vöechny je parametr -A, kter˝ tiskne zadané
argumenty, -D slouûí k zobrazení zadan˝ch prom�nn˝ch v parametrech, -T nastavuje
v˝pis pr�b�hu a -V tiskne informaci o verzi nástroje.

3.6 Realizace fonémového rozpoznáva�e
Rozpoznávání foném� je sloûeno z n�kolika krok�, kter˝m odpovídají jednotlivé skripty
rozpoznáva�e. Jedná se tedy o FBankComputation.pl, Normalize.sh, TNetTrain.sh a
Result.sh. V prvním kroku je vypo�ítána banka filtr�, dále jsou vypo�ítané hodnoty
normovány. Tyto v˝sledky spolu s bankou filtr� jsou pouûity k trénování MLP sít�.
V˝sledkem trénování jsou váhy, dále pouûité k vygenerování pravd�podobností, které
jsou nakonec vyhodnoceny. Jednotlivé kroky jsou realizovány jako jednotlivé skripty,
a to z d�vodu jejich samostatného spouöt�ní �i moûnosti pouûití v jin˝ch aplikacích.
Rozpoznáva� je znázorn�n v diagramu 3.6.1. Bloky vykreslené p�eruöovanou �arou p�ed-
stavují v˝stupní soubory z jednotliv˝ch skript�. Podtrûení znamená, ûe p�ísluön˝ soubor
je moûné do skriptu dodat nebo jej nechat vygenerovat dan˝m skriptem.
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Výpočet banky filtrů
FBankComputation.pl

scp soubor signálů konfigurační soubor pro HCopy (.cfg)

banka
filtrů

SCP
soubor+

Normalizace
Normalize.sh

transformační soubor s parametrizací

transformační soubor 
s normalizací a parametrizací

(.transf)

Trénování

TNetTrain.sh

Vyhodnocení
Result.sh

váhy

seznam fonémů (DICT)

soubor pro krosvalidaci

soubor pro trénování

soubor počátečních vah (.init)

mlf soubor pro krosvalidaci

mlf soubor pro trénování

zdvojený slovník

phoneloop soubor (.net)

soubor s parametry HMM (.hmm)

scp soubor pro test

mlf soubor pro test

výsledek 
rozpoznávání

(.txt)

aposteriorní 
pravděpodobnosti

(.htk_post)

dekódovaný
mlf soubor

(.mlf)

Obrázek 3.6.1 Schéma implementovaného rozpoznáva�e.
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3.6.1 Adresá�ová struktura

Adresá� fonémového rozpoznáva�e nese ozna�ení PhonemeRecognizer a je rozd�len do
podadresá�� files, mlf, results, scp a tools. files obsahuje r�zné soubory, které jed-
notlivé skripty vyûadují, jako nap�. konfigura�ní, transforma�ní, inicializa�ní aj. V pod-
adresá�i mlf jsou uloûeny veökeré mlf soubory, se kter˝mi rozpoznáva� pracuje. Do
results se ukládají v˝sledky klasifikace. Tento adresá� je dále rozd�len na log_files
a weights. Jak je patrné, do podadresá�e weights jsou ukládány váhy z jednotliv˝ch
iterací a v˝sledné váhy trénovacího procesu. Pod adresá� log_files obsahuje textové
soubory se záznamem pr�b�hu daného skriptu. Veökeré scp soubory odkazující na po-
ûadovaná data jsou obsahem adresá�e scp. Ten je rozd�len na podadresá�e odpovídající
velikostem jednotliv˝m trénovacím mnoûinám. Adresá� tools obsahuje vöechny nástroje
pot�ebné pro rozpoznávání. Pro pot�eby TRAP parametrizace je k dispozici jeöt� napo-
�ítaná banka filtr�, umíst�ná v adresá�ích fbank_test a fbank_train_crosvall.

PhonemeRecognizer
| -- files | -- results -- weights
| -- fbank_test \ -- log_files
| -- fbank_train_crosvall | -- scp -- 500_set
| -- mlf \ -- ...

| -- tools

3.6.2 Pojmenování v˝stupních soubor�

V˝sledkem procesu rozpoznávání je soubor s vahami, v˝sledkem klasifikace a pr�b�hem
trénování. Vöechny tyto soubory jsou ukládány do sloûky results. V˝sledky jsou získá-
vány pro r�zné parametrizace signálu nebo parametry sít�. Aby bylo moûné se mezi
jednotliv˝mi v˝sledky jednoduöe orientovat a vyhnout se tak dlouh˝m názv�m soubor�,
tak název kaûdého v˝sledného souboru je uvozen dan˝m typem, pro váhy weights, pro
záznam pr�b�hu log a pro v˝sledek klasifikace results. Následuje velikost trénovací
mnoûiny a reference na nastavené parametry. V adresá�i s v˝sledky je uloûen soubor se
seznamem t�chto referencí, ve kterém je moûné si ov��it, pro jaké parametry byl soubor
s v˝sledky získán. Pokud se jedná o záznam pr�b�hu, potom na posledním míst� v názvu
je název skriptu, pro kter˝ byl tento záznam po�ízen. P�íklady názv� t�chto soubor�:

• soubor vah - weights_TS500_ref_1

• soubor s v˝sledky klasifikace - results_TS500_ref_1.txt

• soubor se záznamem pr�b�hu trénování - log_TS500_ref_1_TNetTrain.sh.out
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3.6.3 Paralelní spuöt�ní skript�

Kaûdá �ást fonémového rozpoznáva�e m�ûe b˝t spuöt�na na n�kterém z po�íta�� serveru,
a to prost�ednictvím SGE a p�íkazu qsub. Tento p�íkaz vy�ítá parametry pro sv�j b�h
p�ímo z jednotliv˝ch skript�, které jsou uloûeny ve form� komentá�� a uvozeny znakem
$. Sta�í tedy pouze spustit p�íkaz qsub s cestou k poûadovanému skriptu. S ohledem
na zvolenou adresá�ovou strukturu se jednotlivé skripty spouöt�jí z hlavního adresá�e
PhonemeRecognizer.

3.6.4 V˝po�et banky filtr�

V˝po�et banky filtr� realizuje skript FBankComputation.pl za pouûití nástroje HCopy.
Vzorkovací frekvence signál� v databázi SPEECON je 16 kHz, proto je zvolen˝ po�et
pásem 23. Frekven�ní pásmo je pokryto v rozsahu 100 - 7000 Hz. Signál je segmentován
s krokem 10 ms na jednotlivá okna délky 25 ms, je tedy realizován více jak 50 % p�ekryv.
Jednotlivé segmenty jsou váhovány Hammingov˝m oknem. Pro spektrální anal˝zu je
pouûito v˝konové spektrum. Kompletní konfiguraci pro HCopy udává tabulka 3.6.1.

Tabulka 3.6.1 Konfigura�ní parametry HCopy
SOURCEKIND WAVEFORM HIFREQ 8000

SOURCEFORMAT ALIEN NUMCHANS 23
HEADERSIZE 0 USEPOWER T

NATURALREADORDER T USEHAMMING T
NATURALWRITEORDER F PREEMCOEF 0

SOURCERATE 625 TARGETRATE 100000
BYTEORDER VAX WINDOWSIZE 250000

TARGETFORMAT HTK SAVEWITHCRC F
TARGETKIND FBANK NUMCEPS 12

LOFREQ 0

Pro spuöt�ní skriptu je nutné definovat následující prom�nné z tabulky 3.6.2. Na základ�

Tabulka 3.6.2 Prom�nné ve skriptu FBankComputation.pl
fbank_dir adresá� pro v˝po�et banky filtr�
input_train_scp vstupní scp soubor s �e�ov˝mi signály
hcopy_twocolumn_scp umíst�ní dvou-sloupcového scp souboru pro HCopy
hcopy_configuration cesta ke konfigura�nímu souboru pro HCopy
hcopy_configuration cesta ke konfigura�nímu souboru pro HCopy
parts po�et �ástí paraleního v˝po�tu

vstupního scp souboru, obsahujícího seznam signál�, pro které se má vypo�ítat banka
filtr�, a zvoleného adresá�e pro vypo�ítané hodnoty, je vytvo�en scp soubor pro HCopy a
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dalöí scp soubor, obsahující cesty k vypo�ítan˝m hodnotám. Z d�vod� velkého mnoûství
zpracovávan˝ch soubor� se pouûívá paralelního v˝po�tu, kdy scp soubor pro HCopy je
rozd�len na zadan˝ po�et �ástí, které jsou prost�ednictvím SGE rozd�l�lny ke zpracování.

3.6.5 Normalizace

Normalizace vstupních dat zajiö�uje, ûe vstup sít� se pohybuje ve stejném intervalu, jako
hodnoty v˝stupu sít�. Z tohoto d�vodu je moûné, aby byly váhy sít� inicializovány p�ed
trénováním náhodn�. V p�ípad�, ûe by neprob�hla normalizace vstupních dat, bylo by
nutné najít takové �eöení, kde by se n�které hodnoty vah v˝razn� liöily od jin˝ch [3].

Pro v˝po�et normalizace vstupních dat sít� je pouûit nástroj TNorm, kter˝ je sou-
�ástí TNet toolkitu. Normalizaci provádí skript Normalize.sh. Prom�nné, které se zde
definují ukazuje tabulka 3.6.3.

Tabulka 3.6.3 Prom�nné skriptu Normalize.sh
SCP_IN scp soubor s daty, které mají b˝t normovány
OUT adresá� pro uloûení v˝sledku
FRM_EXT délka trajektorie
DCT_BASE po�et hodnot DCT

Vlastnímu trénování jiû nep�edchází ûádná dalöí úprava vstupních dat a jelikoû se
v˝po�et p�íznak� provádí za chodu p�i trénování sít�, je v tomto kroku generován soubor,
obsahující informaci o provád�ném v˝po�tu p�íznak�. Pro specifikaci délky trajektorie
pro TRAP parametrizaci slouûí prom�nná FRM_EXT, ur�ující délku levého a pravého
�asového kontextu. V˝sledná délka je potom dvojnásobek této hodnoty nav˝öená o jeden
rámec. Pro délku trajektorie 310 ms, p�i segmentaci s 10 ms p�ekryvem, je hodnota této
prom�nné 15, tedy celková délka trajektorie je 31 rámc�. Prom�nná DCT_BASE udává
po�et pouûit˝ch sloûek DCT. Ve skriptu se dále vyskytuje prom�nná DIM_IN, která udává
rozm�r vstupních dat. Tato prom�nná nemusí b˝t nastavována ru�n�. Její hodnota je
vy�tena pomocí nástroje HList ze vstupních dat, zadan˝ch scp souborem. Pro zvolen˝
po�et pásem banky filtr� je její hodnota 23. Tyto prom�nné jsou pouûity jako vstup
nástroje gen_ham_dct.py, kter˝ vygeneruje Hammingovo okno a matici pro aplikaci
DCT a uloûí je v p�ísluön˝ch komponentách do zvoleného adresá�e v souboru s názvem
tr_23Tcontext31_Ham_dct16. Název a cesta tohoto souboru jsou uloûeny do prom�nné
MMF. Normalizace je lineární transformace, a proto m�ûe b˝t zkombinována s lineární
funkcí, kterou realizuje vstupní vrstva. Jelikoû je nutné provést normalizaci vstupních
hodnot sít�, kter˝mi jsou TRAP p�íznaky, které se po�ítají za chodu p�i u�ení, musí
je normaliza�ní nástroj také nejprve za chodu vypo�ítat a aû poté normovat. Proto
je soubor tr_23Tcontext31_Ham_dct16 spolu s prom�nnou FRM_EXT pouûit jako
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parametr pro nástroj TNorm, kter˝ se spouötí s následujícími parametry:

TNorm -D -A -T 1 -S $SCP_IN -H $MMF --TARGET-MMF=$NORM
--START-FRM-EXT=$FRM_EXT --END-FRM-EXT=$FRM_EXT

parametr -S p�edává scp soubor s daty pro normalizaci, -H nastavuje soubor s parame-
trizací. –TARGET-MMF nastavuje v˝stupní soubor, proto prom�nná NORM obsahuje název
souboru, do kterého je v˝sledek normalizace uloûen. –START-FRM-EXT a –END-FRM-EXT
nastavují po�et rámc� �asové trajektorie. V˝sledek normalizace je zapsán do komponenty
<bias>, která p�idává práh vstupní vrstv�. Dále v˝sledn˝ soubor obsahuje komponentu
<window>, do které je uloûen v˝sledek normalizace rozptylu. Tyto dv� komponenty jsou
uloûeny v souboru tr_23Tcontext31_Ham_dct16.norm. Posledním krokem, kter˝ skript
provede, je vygenerování souboru s v˝sledkem normalizace a informací o provád�né pa-
rametrizaci. Tento soubor vznikne slou�ením tr_23Tcontext31_Ham_dct16
a tr_23Tcontext31_Ham_dct16.norm soubor� do v˝sledného transforma�ního souboru
s názvem tr_23Tcontext31_Ham_dct16.transf.

3.6.6 Trénování sít�

K natrénování MLP sít� slouûí skript TNetTrain.sh. Ve své podstat� se jedná o kon-
figura�ní skript, kde jsou nastavovány parametry a soubory pot�ebné pro trénování.
Parametry, které se zde nastavují, obsahuje tabulka 3.6.4. BUNCHSIZE je po�et vstup-

Tabulka 3.6.4 Prom�nné ve skriptu TNeTrain.sh.
THREADS po�et vláken paralelního v˝po�tu
SCP_CV_LOCAL scp soubor s daty pro krosvalidaci
SCP_TRAIB_LOCAL scp soubor s daty pro trénování
MLF_CV mlf soubor pro data p�i krosvalidaci
MLF_TRAIN mlf soubor pro data p�i trénování
PHONELIST slovník pouûívan˝ch foném�
FEATURE_TRANSFORM transforma�ní soubor s normalizací a parametrizací
FRM_EXT délka trajektorie
LEARNRATE rychlost u�ení
BUNCH_SIZE velikost bunch mnoûiny
CACHE_SIZE velikost míchacího bu�eru
RANDOMIZE náhodné vybírání dat p�i u�ení
TRACE nastavení v˝pisu

ních vektor�, po kter˝ch se provádí zm�na hodnoty vah. CACHESIZE p�edstavuje velikost
bu�eru, do kterého jsou vstupní hodnoty na�teny. Poté jsou náhodn� zamíchány a tento
bu�er je rozd�len do na jednotlivé mnoûiny, jejichû velikost udává BUNCHSIZE. �ím je
hodnota CACHESIZE v�töí, tím více dat je mezi sebou promícháno, jsou také ovöem
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kladeny v�töí nároky na pam��. Prom�nné odkazující na soubory spolu s nastavením
rychlosti u�ení jsou povinn˝mi parametry. Po�et vláken paralelního v˝po�tu závisí na
parametrech procesoru, kter˝ bude p�i v˝po�tu pouûit. Pro maximální rychlost v˝po�tu
je nutné aby, po�et vláken odpovídal po�tu jader procesoru. Ke spuöt�ní trénování sít�
nástroj TNet vyûaduje seznam v˝stupních hodnot, tedy foném�, které odpovídají jednot-
liv˝m t�ídám. Tento seznam obsahuje soubor, na kter˝ odkazuje prom�nná PHONELIST.
Jedná se o textov˝ soubor, kde kaûd˝ foném je na jednotlivém �ádku. Takov˝ soubor
tedy p�edstavuje slovník pouûívan˝ch foném�. V˝sledek normalizace spolu s informa-
cemi pot�ebn˝mi pro v˝po�et poûadované parametrizace je uloûen v souboru, kter˝ je
v˝stupem z p�edchozího kroku a odkazuje na n�j prom�nná FEATURE_TRANSFORM.

Dále se nastavují parametry 3.6.5, které p�ímo ovliv�ují proces u�ení. Je moûné nasta-

Tabulka 3.6.5 Nastavení parametr� u�ení.
MAX_ITER maximální po�et iterací
MIN_ITER minimální po�et iterací
KEEP_LRATE_ITER po�et iterací s konstantní hodnotou rychlosti u�ení
END_HALVING_INC prahová hodnota pro ukon�ení trénování
START_HALVING_INC prahová hodnota zahájení zm�ny u�ící ryhlosti
HALVING_FACTOR parametr zm�ny rychlosti u�ení

vit maximální a minimální po�et iterací prost�ednictvím MAX_ITER a MIN_ITER. Para-
metr START_HALVING_INC zahájí zm�nu rychlosti u�ení v p�ípad�, ûe p�esnost klasifikace
v sou�asné iteraci je pouze o tento parametr v�töí, neû v iteraci p�edchozí. Tedy pokud se
p�íliö nezm�nila. Prom�nná END_HALVING_INC ur�uje, kdy dojde k ukon�ení trénování.
Pokud jiû prob�hla úprava rychlosti u�ení a p�esnost v sou�asné iteraci je maximáln�
o tento parametr v�töí, je trénování ukon�eno. HALVING_FACTOR ur�uje o jakou hodnotu
je v kaûdé následující iteraci zmenöena rychlosti u�ení.

Dále je z transforma�ního souboru ur�en po�et vstup� a ze slovníku foném� pak po-
�et v˝stup� sít�. D�leûit˝m parametrem je hidden, kter˝ nastavuje po�et neuron� ve
skryté vrstv�. Informace o rozm�rech sít� jsou pouûity nástrojem gen_mlp_init.py.
Tento generuje inicializa�ní soubor sít�, tedy nastavení jednotliv˝ch p�enosov˝ch funk-
cích ve vöech vrstvách a po�áte�ní hodnoty vah. Název inicializa�ního souboru má
následující strukturu názvu: nnet_po�et vstup� _po�et skryt˝ch neuron� _po�et

v˝stup�.init, nap�íklad pro 368-mi rozm�rn˝ vstupní vektor, 1000 skryt˝ch neuron�
a 45 v˝stupních t�íd je název souboru nnet_368_1000_45.init.

Po nastavení vöech v˝öe popsan˝ch parametr� je moûné p�istoupit k samotnému
trénování sít�. K tomuto ú�elu je pouûit jeden z distribuovan˝ch skript� s názvem
training_scheduler.sh. Pokud nebyly parametry trénování nastavení prost�ednictvím
v˝öe popsan˝ch hodnot, jsou nastaveny implicitní hodnoty 3.6.6.
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Tabulka 3.6.6 V˝chozí parametry trénování.
BUNCHSIZE 512
CACHESIZE 32768
RANDOMIZE TRUE
TRACE 5
TNET_FLAGS -A -D -V
MAX_ITER 20
MIN_ITER MIN_ITER 1
KEEP_LRATE_ITER 0
END_HALVING_INC 0.1
START_HALVING_INC 0.5
HALVING_FACTOR 0.5

Samotné trénování zajiö�uje funkce run_tnet_parse_accu, která jako vstupní argu-
ment p�ebírá p�íkaz ke spuöt�ní TNetu a po jeho skon�ení ukládá do prom�nné ACCU
úsp�önost klasifikace. P�i spuöt�ní skriptu je v prvním kroku provedena po�áte�ní kro-
svalidace. Déle je v cyklu provád�no trénování a krosvalidace p�i�emû v˝sledné váhy jsou
vûdy pouûity v následujícím kroku. B�hem trénování je kontrolována �ada podmínek.
Váhy mohou b˝t akceptovány bez ohledu na porovnání úsp�önosti z p�edchozí iterace
a hodnota rychlosti u�ení je zachována konstantní. Po�et iterací, po jejichû dobu je za-
chována konstantní hodnota rychlosti u�ení, ur�uje prom�nná KEEP_LRATE_ITER. Dalöí
podmínka kontroluje úsp�önost klasifikace v sou�asné iteraci oproti iteraci p�edchozí.
Pokud je sou�asném kroku úsp�önost menöí, zachová váhy z minulé iterace, v opa�ném
p�ípad� jsou v následujícím kroku pouûity sou�asné váhy. Dále je kontrolována zm�na
úsp�önosti, podle které se zahajuje zm�na rychlosti u�ení nebo je trénování ukon�eno.

Spuöt�ní krosvalidace se provede následujícím p�íkazem:

TNet -A -D -V -T 2 -H nnet_368_1000_45.init
-I train_crossvall_set.mlf
-L ’*/’ -X CS0.lab -S features_crossval_set_50.scp
--BUNCHSIZE=512 --CACHESIZE=32768
--RANDOMIZE=FALSE --CROSSVALIDATE=TRUE
--OUTPUTLABELMAP=dict
--STARTFRMEXT=15 --ENDFRMEXT=15
--FEATURETRANSFORM=norm_train_set_ref_1.transf --THREADS=2
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Ke spuöt�ní trénování slouûí p�íkaz:

TNet -A -D -V -T 2 -H nnet_368_1000_45.init
-I train_crossvall_set.mlf
-L ’*/’ -X CS0.lab -S features_train_set_450.scp
--LEARNINGRATE=0.008 --BUNCHSIZE=512
--CACHESIZE=32768 --RANDOMIZE=TRUE
--OUTPUTLABELMAP=dict --TARGETMMF=nnet_368_1000_45_iter01
--STARTFRMEXT=15 --ENDFRMEXT=15
--FEATURETRANSFORM=norm_train_set_ref_1.transf --THREADS=2

Paremetr -H nastavuje soubor s inicializa�ními váhami. Pro nastavení mlf souboru, od-
povídajícího zpracovávan˝m dat�m, slouûí parametr -I. Argument -L specifikuje cestu
k jednotliv˝m lab soubor�m. P�íponu t�chto lab soubor� lze ur�it parametrem -X. Scp
soubor s trénovacími nebo krosvalida�ními daty se p�edává prost�ednictvím parametru
-S. Provedení krosvalidace ur�uje –CROSSVALIDATE=TRUE. Seznam pouûívan˝ch foném�
p�edává parametr –OUTPUTLABELMAP. Váhy jsou ukládány do souboru, kter˝ je ur�en
parametrem –TARGETMMF. Transforma�ní soubor p�íznak�, tedy normalizace a parame-
trizace je na�ítán prost�ednictvím parametru –FEATURETRANSFORM.

V˝stupní váhy z jednotliv˝ch iterací jsou ukládány v souborech, které ve svém názvu
obsahují informaci o rozm�rech sít�, po�adí iterace a úsp�önosti p�i trénování a krosva-
lidaci. Soubor v˝sledn˝ch vah v názvu obsahuje navíc slovo final.

3.6.7 Vyhodnocení v˝sledk�

Pro vyhodnocení úsp�önosti klasifikace jsou pouûity HMM, se kter˝mi pracují nástroje
HTK. Vyhodnocení aposteriorních pravd�podobností sít� provádí skript Result.sh.
V prvním kroku je v ko�enovém adresá�i vytvo�ena sloûka result_files, do které
budou zapisovány jednotlivé soubory a v˝sledky v pr�b�hu chodu skriptu. Tento zp�-
sob je zvolen kv�li jednotliv˝m experiment�m, kdy je nutné provád�t vyhodnocování
vûdy pro jiné váhy sít�. Sta�í tedy tento adresá� smazat a spustit vyhodnocování znovu.
Základem tohoto skriptu jsou nástroje HTK HBuild, HVite a HResult a nástroj TNet
toolkitu TFeaCat. Nástroj HBuild generuje smy�ku, resp. sí� rozpoznávan˝ch slov, tedy
strukturu propojení jednotliv˝ch HMM. Vstupním parametrem je slovník pouûívan˝ch
foném� dictmono na jehoû základ� je vygenerována v˝sledná sí� do souboru v pro-
m�nné phoneloop. Parametry jednotliv˝ch HMM, matice p�echodu, rozptyl a st�ední
hodnotu a jejich strukturu, generuje nástroj distribuovan˝ s TNetem ozna�en˝ jako
gen_HTK_gmmbypass_1s.sh podle konvencí HTK na základ� slovníku dictmono do sou-
boru definovaného v prom�nné gmmbypass. TFeaCat generuje na základ� vah, které jsou
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v˝stupem z trénování sít�, v˝stupní pravd�podobnosti testovacích dat. Tento nástroj je
spouöt�n s následujícími parametry:

TFeaCat -D -A -T 1 -S $scptest -H $weights -l $posteriorsdir -y htk_post
--FEATURETRANSFORM=$featuretransform --GMMBYPASS=true
--START-FRM-EXT=15 --END-FRM-EXT=15

prom�nná scptest obsahuje scp soubor s odkazy na vypo�ítanou banku filtr�. weights
p�edává váhy z trénování. V˝sledné pravd�podobnosti jsou ukládány do posteriorsdir.
Parametr -y nastavuje p�ípon� soubor� s pravd�podobnostmi, které jsou uloûeny v htk
formátu. Op�t z d�vodu v˝po�tu p�íznak� za chodu nastavují zbylé hodnoty parametry
pro jejich v˝po�et, jako v p�edeöl˝ch p�ípadech. HMM, které jsou pouûity pro vyhodno-
cení klasifikace, poûadují zlogaritmované hodnoty v˝stup� sít�, coû zajiö�uje parametr
–GMMBYPASS. Nástroj HVite vygeneruje na základ� v˝stup� sít� rozpoznané promluvy
v podob� MLF souboru, uloûeného v prom�nné decodedmlf. Tento nástroj rovn�û vyûa-
duje slovník s v˝slovností jednotliv˝ch slov, kde v prvním sloupci je dané slovo a ve dru-
hém pak jeho v˝slovnost. Jelikoû pracujeme s fonémy obsahuje tento soubor dva stejné
sloupce a je p�edáván prost�ednictvím prom�nné dict. SCP soubor s odkazy na vypo-
�ítané pravd�podobnosti je uloûen v posteriorsscp. Nakonec vyhodnocení na základ�
dekódovaného mlf souboru a referen�ního mlf souboru testovacích dat mlftest provede
nástroj HResults. V˝sledek rozpoznávání je uloûen v souboru output_result_file.
Podstatn˝m parametrem ohodnocení úsp�önosti je Acc, kter˝ je vypo�ítán podle vztahu
3.6.1.

Acc = H ≠ I

N
· 100% (3.6.1)

kde H je po�et správn� klasifikovan˝ch foném�, I je po�et foném�, které byly vloûeny
navíc N je celkov˝ po�et foném� vyskytujících se v testovacím mlf souboru. Tento pa-
rametr v sob� zahrnuje veökeré chyby, k jak˝m p�i klasifikaci doölo, a proto se jedná
o objektivní ohodnocení úsp�önosti. Dalöím parametrem ve v˝sledném souboru je Corr,
kter˝ vyjad�uje pouze procentuální podíl 3.6.2 správn� rozpoznan˝ch foném� v��i jejich
celkovému po�tu.

Corr = H

N
· 100% (3.6.2)

Dalöími parametry ve v˝sledném souboru jsou D, po�et chyb�jících foném� a S, p�ed-
stavující po�et öpatn� rozpoznan˝ch (nahrazen˝ch) foném�.
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Úsp�önost klasifikace a délka trénování je ovlivn�na n�kolika faktory. Následující v˝-
sledky ukazují vliv vybran˝ch parametr� na tyto hodnoty. V˝stupní pravd�podobnosti
sít� byly vyhlazeny za pouûití HMM a v˝sledná p�esnost je udávána na úrovni foném�.
Pro testování sít� byla ve vöech p�ípadech pouûita mnoûina 4035 signál� databáze SPE-
ECON. Pro parametrizaci �e�ového signálu byla pouûita metoda TRAP s délkou trajek-
torie 31 rámc�, která p�i 23 pásmech banky filtr� generovala vektor p�íznak� o velikosti
dimenze 368. Rovn�û pro vöechny p�ípady platilo rozd�lení trénovací mnoûiny na 10%
dat krosvalida�ních a 90% dat trénovacích. V˝stup sít� tvo�í 45 hodnot, odpovídajících
jednotliv˝m foném�m.

4.1 Velikosti trénovací mnoûiny

Velikost trénovací mnoûiny má vliv na schopnost generalizace sít�, tedy klasifikace ta-
kov˝ch vzor�, které nebyly obsaûeny v trénovací mnoûin�. �ím víc trénovacích dat má
sí� b�hem tréninku k dispozici, tím lépe je schopna kompenzovat variabilitu p�íznak�
pat�ících do stejné t�ídy. Po�et pot�ebn˝ch trénovacích vzor� lze p�ibliûn� ur�it podle
vztahu 4.1.1 uvedeného v [18].

N
p

= N
w

e
(4.1.1)

N
p

p�edstavuje po�et trénovacích vzor�, N
w

po�et vah a e je poûadovaná chyba. Po-
kud tedy p�i konstantní velikosti sít� poûadujeme sniûovat chybu klasifikace, zvyöuje se
po�et pot�ebn˝ch trénovacích dat. Obdobn� pak lze tvrdit, ûe p�i zachování velikosti
sít� a zvyöování velikosti trénovací mnoûiny, klesá chyba klasifikace. Graf 4.1.1 ukazuje
závislost po�tu trénovacích dat na úsp�önosti klasifikace. Tyto hodnoty byly dosaûeny
pro sí� s 1000 skryt˝mi neurony. K trénování byla pouûita 2 vlákna paralelního tréno-
vání. Tato krosvalida�ní mnoûina byla v pr�b�hu celého procesu trénování stejná. Graf
4.1.1 rovn�û ukazuje závislost trénovací mnoûiny na �ase trénování. Jak je z pr�b�h�
vid�t, lineární nár�st velikosti trénovací mnoûiny má za následek tém�� exponenciální
nár�st úsp�önosti klasifikace, p�i�emû závislost po�tu trénovacích dat na �ase, pot�eb-
ném k natrénování sít�, se blíûí lineárnímu pr�b�hu. Jednotlivé hodnoty uvádí tabulka
4.1.1.
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Obrázek 4.1.1 Závislost úsp�önosti a doby trénování na velikosti trénovací mnoûiny.

velikost trénovací
mnoûiny Acc [%] �as po�et iterací

500 56,22 5 min 7
1000 60,67 11 min 9
5000 67,48 42 min 8
10000 70,50 1h 47 min 10
20000 72,25 3h 12 min 9
30000 73,91 5h 34 min 8
40000 75,06 6h 54 min 10

Tabulka 4.1.1 Hodnoty úsp�önosti a doby trénování na zvolen˝ch parametrech.

4.2 Velikost dávkové mnoûiny
Hodnota vah je p�i trénování aktualizována po zvolen˝ch dávkách (parametr BUNCH-
SIZE). Velikost této dávkové (bunch) mnoûiny ovliv�uje zejména dobu pot�ebnou k na-
trénování sít�. P�íliö malá hodnota zpomaluje trénování a naopak p�íliö velká hodnota
zp�sobuje öpatnou konvergenci trénovací chyby. Trénování bylo ve vöech p�ípadech pa-
ralelizováno na 8-mi vláknech s rychlostí u�ení 0.008. Tabulka 4.2.1 obsahuje nam��ené
hodnoty. Závislost velikosti dávkové mnoûiny na úsp�önosti a �ase je znázorn�na v grafu
4.2.1.

Velikost
trénovací
mnoûiny

Po�et
skryt˝ch
neuron�

Velikost
dávkové
mnoûiny

Acc [%] �as po�et
iterací

40 000 2000

128 77.78 4 h 31 min 10
256 77.41 3 h 5 min 9
512 77.44 2 h 39 min 9
1024 77.55 2 h 15 min 10

Tabulka 4.2.1 Vliv velikosti dávkové mnoûiny.
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4.3 Velikost skryté vrstvy

Hodnotu 1024 jsem zvolil jako vhodn˝ kompromis mezi dobou trénování a úsp�öností
pro dalöí experimenty. Pro demonstraci uvádím v˝sledek pro hodnotu 8192 a 4000 skry-
t˝ch neuron�. Úsp�önost v tomto p�ípad� klesla na 58.03 % a trénování trvalo 7 hodin a
39 minut. V p�ípad� �asu je nutné brát ohled na hardwarové moûnosti, kdy patrn� byla
p�ekro�ena maximální rychlost mezi jednotliv˝mi komponentami z d�vodu zpracovávání
velkého mnoûství dat.
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Obrázek 4.2.1 Grafické znázorn�ní vlivu velikosti dávkovací mnoûiny.

4.3 Velikost skryté vrstvy
Dalöím parametrem ovli�ujícím schopnost klasifikace sít� je po�et neuron� skryté vrstvy.
S odkazem na 4.1.1 roste se zvyöováním po�tu vah sít� také poûadavek na velikost tréno-
vací mnoûiny. 40 000 trénovacích signál�, kde pr�m�rn˝ po�et rámc� jednoho signálu je
500, poskytuje dostate�n˝ po�et trénovacích vzor�. Jednotlivé v˝sledky ukazuje tabulka
4.3.1.

Velikost
trénovací
mnoûiny

Po�et skryt˝ch
neuron� Acc [%] �as Po�et iterací

40 000

2000 77.78 2 h 19 min 10
4000 79.85 4 h 30 min 10
6000 80.66 6 h 1 min 9
8000 82.12 8 h 52 min 10
10000 82.79 11 h 5 min 10
12000 82.29 12 h 3 min 9

Tabulka 4.3.1 Vliv velikosti skryté vrstvy.

Trénink byl parelelizován na 8-mi vláknech. Trénování probíhalo s rychlostí u�ení
0.008 a p�lícím faktorem 0.5. Hodnota p�esnosti klasifikace se ustálila na 82 %, dalöí na-
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4 Experimenty

vyöování velikosti skryté vrstvy jiû nep�ináöelo zlepöení úsp�önosti. Grafické znázorn�ní
získan˝ch v˝sledk� ukazuje 4.3.1.
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Obrázek 4.3.1 Grafické znázorn�ní vlivu velikosti skryté vrstvy.

�asová náro�nost rostla rostla se zv�töující se skrytou vrstvou tém�� lineárn�. V nejdel-
öím p�ípad� trénování trvalo 12 h 3 min. Pro porovnání uvádím, ûe pro stejnou trénovací
mnoûinu a parametry trénování, trvalo p�i paralelizaci na 4 vláknech trénování sít� se
4000 skryt˝mi neurony 5 h 32 m, coû je o 62 minut více, neû v p�ípad� 8 vláken.

4.4 Paralelizace trénování
Hlavní v˝hoda nástroje TNet spo�ívá v moûnosti paralelizace trénování, coû zna�n�
redukuje dobu v˝po�t�. Trénování sít� probíhalo na uzlu magi217, kter˝ je osazen 4
jádrov˝m procesorem s frekvencí 3,5 GHz. Celkov˝ po�et vláken procesoru je 8. Tabulka
4.5.1 uvadí dosaûené v˝sledky.

Velikost trénovací mnoûiny Skryté neurony Po�et vláken �as

40 000 2000

2 4 h 35 min
4 2 h 28 min
6 3 h 0 min
8 2 h 15 min

Tabulka 4.4.1 Po�et vláken p�i paralelním trénování.

Zdvojnásobení po�tu vláken znamenalo zkrácení doby, pot�ebné k natrénování tém��
o polovinu. Pokud byl po�et vláken zvolen v�töí, neû je po�et fyzick˝ch jader procesoru,
doölo op�t k nár�stu trénovacího �asu. V tomto p�ípad� sice jedno jádro zpracovává
dv� vlákna, ale takov˝m zp�sobem, ûe mezi nimi p�epíná. Dále je nutné p�ihlédnou
k moûnostem daného hardwaru. P�i vícevláknovém trénování jsou kladeny velké nároky
na datov˝ tok mezi jednotliv˝mi komponentami po�íta�e, zejména pak p�i �tení dat
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z disku. Pro zrychlení v˝po�t� je rovn�û nutné nevy�ítat data ze sí�ového disku ale mít
je nakopírovány na pouûívaném po�íta�i.
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Obrázek 4.4.1 Graf závislosti doby trénování na po�tu vláken.

4.5 Rychlost u�ení
Dalöí parametrem, kter˝ má vliv na proces a v˝sledek trénování je rychlost u�ení (lear-
ning rate). P�íliö malá hodnota vede k pomalé konvergenci chyby klasifikace a zv˝öení
doby trénování. Naopak p�íliö velká hodnota m�ûe zap�í�init p�echod p�es hledané mi-
nimum funkce a oscilaci v pr�b�hu chybové funkce. Ov��ená a pouûívaná hodnota je
0.008. Zjiö�oval jsem vliv zm�ny na ob� strany od této pouûívané hodnoty.

Velikost
trénovací
mnoûiny

Skryté
neurony

Rychlost
u�ení Acc [ % ] �as Po�et

iterací

40 000 2000
0.0008 74.81 2 h 2 min 9
0.008 77.55 2 h 15 min 10
0.08 36.97 7 h 33 min 13

Tabulka 4.5.1 Vliv rychlosti u�ení.

Jak je z hodnot vid�t. Rychlost u�ení 0.08 je jiû p�íliö velká. U�ení trvalo dále, neû
jak je tomu v p�ípad� hodnoty 0.008 a konvergence chyby nebyla optimální, proto bylo
dosaûeno úsp�önosti pouze 36.97 %. Doölo navíc k p�etrénování sít�. Hodnota 0.0008 je
naopak nedosta�ující. U�ení trvalo kratöí dobu, ovöem dosaûená úsp�önost byla menöí.
Z v˝sledk� vypl˝vá, ûe hodnota 0.008 je skute�n� optimální.
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MLP sít� prokázaly velmi vhodné vlastnosti v �e�ov˝ch aplikacích, zejména pak v úloze
extrakce p�íznak� na bázi dlouh˝ch �asov˝ch trajektorií, kde mnoûství vstupních dat
nelze p�ímo modelovat pomocí HMM, a proto se neuronové sít� pouûívají jako mapující
nástroj, jehoû v˝stupem jsou p�íznaky odpovídající aposteriorním pravd�podobnostem
jednotliv˝ch hlásek. Proto k jejich implementaci vznikla �ada nástroj�, z nichû jedním
z posledních je TNet, kter˝ byl základem této práce, jejíû cíle je moûné shrnout do dvou
základních bod�:

1. Osvojit si práci s TNet toolkitem a poskytnout informace pro jeho pouûívání.

TNet zast�eöuje kompletní realizaci MLP sítí, tedy jejich trénování, testování a norma-
lizaci vstupních dat. K tomuto ú�elu obsahuje nástroje TNet (trénování), TNorm (nor-
malizace), TFeaCat (testování), TJoiner (slu�ování dat) a TSegmenter(rozd�lování
dat). Dále jsou spolu s t�mi hlavními nástroji distribuovány jednotlivé sktripty, které
uûivateli umoû�ují snáze realizovat poûadované aplikace a generovat pot�ebné sou-
bory podle konvencí zaveden˝ch pro pouûívání hlavních nástroj�. Tuto skute�nost lze
hodnotit jako velk˝ p�ínos p�i osvojování práce s TNetem.

Hlavní v˝hodou tohoto nástroje je paralelizace trénování sít�, coû umoû�uje imple-
mentaci a zkoumání vlastností rozsáhl˝ch sítí a zpracování velkého po�tu trénovacích
dat. Bylo tak moûné analyzovat vliv jednotliv˝ch parametr� na úsp�önost klasifikace a
dobu trénování, jelikoû doba chodu jednotliv˝ch v˝po�t� v nejdelöím p�ípad� dosáhla
�ádu desítek hodin.

Jednotlivé informace a zkuöenosti získané vypracováním této práce umoûní dalöí apli-
kace nástroj� TNet toolkitu. Cílem bylo osvojit si základní postupy pro správn˝ chod
jednotliv˝ch nástroj�, a proto zkoumaní dalöích vlastností a vhodn˝ch parametr� p�i
u�ení sít� k dosaûení co nejlepöí úsp�önosti klasifikace je nám�tem pro dalöí práce,
stejn� tak jako optimalizace jednotliv˝ch parametr� z hlediska doby trénování nebo
implementace dalöích typ� sítí.
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2. Prost�ednictvím tohoto nástroje implementovat fonémov˝ rozponáva�, jehoû v˝stup
slouûí k dalöímu zpracování.

V˝stupem realizovaného fonémového rozpoznáva�e jsou aposteriorní pravd�podob-
nosti jednotliv˝ch hlásek, které jsou �asto dále zpracovávány a vyhodnocovány. V kon-
krétní aplikaci jsou tyto pravd�podobnosti dále vyhlazovány prost�ednictvím HMM.
Nejlepöího v˝sledku bylo dosaûeno pro sí� s 10 000 skryt˝mi neurony, trénovanou na
40 000 signálech. V tomto p�ípad� byla úsp�önost klasifikace 82,79 % (17.21% PER,
definovaná jako 1-ACC) a trénování trvalo 11 hodin a 5 minut. Tento v˝sledek je
moûné povaûovat za velmi uspokojiv .̋

Pro srovnání lze uvést v˝sledek práce [6], kde bylo pro TRAP parametrizaci dosaho-
váno kolem 30 % PER. V [19] je referován v˝sledek 24,84 % PER. Je ovöem nutné
podotknout, ûe tyto v˝sledky jsou zde uvád�ny pouze jako p�íklad, jelikoû v byly
dosaûeny pro odliöné konfigurace a parametry sít�.

Primární vyuûití v˝stupních pravd�podobností byla jejich aplikace v TANDEM ar-
chitektu�e rozpoznáva�e na bázi HMM, kter˝ byl p�edm�tem paraleln� zpracovávané
práce Aleöe Bricha [7]. Realizace celého hybridního ANN/HMM rozpoznáva�e je p�í-
liö komplexní, s ohledem na poûadovan˝ rozsah jedné bakalá�ské práce, a proto jeho
realizace byla rozd�lena do dvou soub�ûn˝ch prací.

Sv˝mi vlastnostmi je TNet ur�en tém�� v˝hradn� pro aplikace zpracování �e�i. Proto
je jeho kompatibilita s jin˝mi nástroji, zejména pak s HTK, velk˝m p�ínosem. Umoû�uje
tedy, práv� v p�ípad� HTK, snadné propojení standardních statistick˝ch metod a um�-
l˝ch neuronov˝ch sítí. V˝sledky práce dokazují, ûe MLP sít� mají v oblasti rozpoznávání
�e�i zna�n˝ potenciál, a proto je vhodné si osvojit práci s nástroji, které implementaci
takov˝ch sítí umoû�ují.
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