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Vyuziti hlubokych neuronovych siti pro lohu rozpoznavani reci
Ing. Lukd§ Matéjii, Ing. Petr Cerva, Ph.D.
Abstrakt

Ptispévek je v€novan hlubokym neuronovym sitim a to konkrétné architekture DNN-HMM,
kterd spojuje skryté markovské modely a hluboké neuronové sité, pro rozpoznavani spojité feci.
Experimentaln¢ je ovéfeno, Ze tato architektura prekonava klasické modely zaloZené Cisté na skrytych
markovskych modelech. Ve zbyvajici ¢asti prispévku jsou hledany idealni parametry neuronové sité
pro natrénovani modelt pro Cestinu. Ptispévek je konkrétn€é zaméten na $itku a hloubku sité.

Uvod

Za standardni pristup k akustickému modelovani pro rtizné ulohy zpracovani feci byly
po dlouhou dobu povazovany skryté markovské modely (HMM) vyuzivajici mixtury (GMM),
tzv. GMM-HMM modely. Pied nedavnem byl objeven novy piistup [1], ktery kombinuje klasické
HMM modely s hlubokymi neuronovymi sit¢émi (DNN). Tato nova hybridni DNN-HMM architektura
prinasi znacné zlepSeni uspéSnosti rozpoznavani v celé skale aplikaci. Prikladem aplikace je detekce
fe¢i Google Voice [2] na mobilnich telefonech, pfipadné na portale YouTube [3]. Microsoft vyuziva
DNN u vyhledavace Bing [4]. Mezi dalsi aplikace patii rozpoznavani spojité feci s velkym slovnikem
[1], detekce klicovych slov, ptepis konverzaci, detekce mluvciho a dalsi.

Cilem tohoto pfispévku je porovnani klasickych GMM-HMM s architekturou DNN-HMM na
naSich datech pro rozpoznéavani spojité feci — CeStiny. Hlavnim cilem prace je nalezeni idealnich
parametri neuronovych siti, které pfinesou nejvyssi tispéSnost rozpoznavani. Tento piispévek se
konkrétn€ vénuje parametriim Siice a hloubce neuronoveé site.

Experiment a metody

K natrénovani hlubokych neuronovych siti je pouzivan framework Torch. VSechny sité jsou
trénovany na 300 hodinach mluvené Cestiny. Sité jsou trénovany po 35 epoch s vyuzitim davek
0 velikosti 1024 a rychlosti uceni 0,08. Aktivacni funkce je ReLu. Pfiznakové vektory jsou slozeny
z11 MFCC vektort, 5 predchdzejicich, souc¢asného a 5 nasledujicich. DNN piebira architekturu
GMM-HMM, poskytuje odhady vérohodnosti pro fyzické markovské stavy.

K vyhodnoceni natrénovanych modell je pouzit na§ rozpoznavac. Jazykova ¢ast je zalozena
na slovniku a jazykovém modelu. Slovnik obsahuje 550 000 unikatnich zaznamu, jazykovy model je
bigramovy. Testovaci data jsou rozdélena do nekolika kategorii podle zdroje — nahravky vysilani,
diktaty soudii, zdznamy prednasek a nelinearn¢ zkreslené zaznamy. Piehled je v tabulce 1. Pro diktaty
je pouZzit mensi slovnik a tematicky zaméteny jazykovy model.

Tabulka 1. Piehled testovacich sad

Sada Vysilani Diktat Piednasky Zkreslené
Slova 99 858 5714 81 436 35132
Hodiny 11,5 1 13 4,5

Zékladni experiment porovnava DNN-HMM se GMM-HMM architekturou. Nasledujici
experiment je zaméfen na porovnani siti s Sitkou 512, 1024, respektive 2048 neuroni. Sit obsahuje
5 skrytych vrstev. Zavéreény test zkouma hloubku sité, Sitka je 1024. Pfiznakové vektory u tohoto

experimentu jsou FBANK, které poskytuji dal$i zvySeni GispéSnosti rozpoznavani.
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Vysledky a diskuze

DNN-HMM architektura, jak ukazuje tabulka 2, poskytuje i v zakladnim nastaveni vyrazné
zlepseni na vsech testovacich sadach. Nejvétsi je u sady zkreslené, coz potvrzuje domnénku, ze DNN
jsou vice robustni.

Tabulka 2. Uspé&snost [%] rozpoznavani — porovnani GMM-HMM a DNN-HMM architektur

Sada Vysilani Diktat Piednasky Zkreslené
GMM-HMM 80,93 86,88 73,23 43,77
DNN-HMM 85,34 88,03 78,85 65,72

Vyhodnoceni experimentu na Sitku sit€ je v tabulce 3. Nejvyssi GspéSnosti rozpoznavani
poskytuji sité s 1024, respektive 2048 neurony na skrytou vrstvu. Prvni uvedend sit’ je ale vyrazné
rychleji natrénovana a vypocetné efektivnéjsi pii dekédovani.

Tabulka 3. Uspésnost [%)] rozpoznévani pro experiment se &itkou sité

Sada Vysilani Diktat Piednasky Zkreslené
512 neuront 82,85 87,41 76,02 62,26
1024 neuronti 85,34 88,03 78,85 65,72
2048 neuronii 85,19 87,73 78,56 65,62

Podle vysledki z tabulky 4 je idealni sit’ s 5 skrytymi vrstvami. Casové Gsporngjsi variantou je
diky podobnym vysledkiim i sit’ se 4 skrytymi vrstvami. Pfidani 6. vrstvy naopak neptindsi zddné dalsi
zlepseni.

Tabulka 4. Uspésnost [%)] rozpoznavani pro experiment s hloubkou sité

Sada Vysilani Diktat Prednasky Zkreslené
4 skryté vrstvy 86,47 87,87 80,35 68,27
5 skrytych vrstev 86,55 88,09 80,57 68,18
6 skrytych vrstev 86,50 87,78 80,43 68,40

Zavér

Provedené experimenty dokazuji, ze architektura DNN-HMM poskytuje znacné zlepSeni
V aspesnosti rozpoznavani na vsech testovacich sadach a podporuji tak vSeobecné minéni. V ramci
celé prace jsou hledany idealni parametry pro nase trénovaci data pro ¢estinu. Prispévek pokryva testy
na vyhodnoceni §itky a hloubky neuronové sit€. 1024 neuronti a 5 skrytych vrstev je experimentalné
zjisténa idedlni konfigurace. Casové efektivngjsi variantou je sit’s 512 neurony na 4 skrytych vrstvach.

Dalsi experimenty je mozné zaméfit napiiklad na otestovani riznych aktiva¢nich funkci nebo
odlisnych parametrizaci vstupnich dat, pfipadné na délku piiznakovych vektort. Piedtrénovani DNN
je také dalsi mozny smér testovani.
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