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1 Uvod

Uloha automatického odezirdni ze rtd je v sou¢asnosti stle feSenym tématem, kde vysledky
strojového rozpozndvani nedosahuji zdaleka takové kvality jako odezirani feci clovékem. Tato
uloha je vyznamna zejména z pohledu rozpoznavani mluveného slova v ruSném prostiedi, u
postizenych fe¢niku, pii tichém diktovani, atd.

State-of-the-art metody pouzivani k odezirani ze rti primarné neuronové sité. Na uzavienych
datasetech s omezenym mnozstvim slov a pfesné¢ danou syntaxi dosahuji soucasné metody
piesnosti kolem 90%. Na otevienych datasetech vytvofenych naptiklad z vysildni televiznich
zprav dosahuje tato pfesnost hodnoty kolem 60%. Tato oblast stile obsahuje velké mnoZstvi pro-
storu ke zlepSeni a jednou z moZnosti je adaptace neuronové sité¢ na konkrétniho fe¢nika. Tato
prace se zabyva prvnim krokem této adaptace a to ziskdnim dodate¢né informace a konkrétnim
fecnikovy a vytvorenim piiznakového vektoru reprezentujici toho fecnika - LipsID.

2 LipsID

Navrzend reprezentace je inspirovana metodou iVector popsanou v praci Saon at al.
(2013), pivodné navrZenou k identifikaci fe¢nika v tloze automatického rozpoznavani feci.
Jak se pozdéji ukdzalo, tento pfiznakovy vektor dokdze vylepsSit i samotné rozpoznavani a diky
své nizké dimensionalité je téZ vhodny ke zpracovéni v redlném case. LipsID reprezentace
tedy stavi na principu klasifikace fe¢nika pomoci jednotlivych snimki z videa obsahujiciho fec.
Tato klasifikace je ziskdna pomoci specidlné navrzené neuronové sité, které se uci identifikovat
fe¢nika na zakladé snimki obsahujicich pouze oblast rtd.

PocéteCni experimenty byly navrZeny tak, Ze se sif naucila identifikovat fe¢niky podle
samostatnych snimkd s vyuzitim 2D konvolu¢nich vrstev. Toto zpracovani dosahlo tspésnosti
99, 1%. JelikoZ se pfi rozpoznavani mluvené feci z videa pouzivaji jako vstupni data sekvence
obrazkl, smérovala dalsi snaha k vytvoreni sité, ktera bude provadét vyse zminénou klasifikaci
na zdaklade té€chto dat. Pomoci nové pouzivanych 3D konvoluci publikovanych v Ji at al. (2013)
tedy byla vytvorena sit klasifikujici fe¢niky ze sekvenci ¢itajicich 15 po sobé& jdoucich snimkd.
Tyto snimky byly nejprve pfevedeny do odstinti Sedi a poté spojeny je jedné matice o velikosti
Sitka x vySka x délka sekvence. Vystupem siti je v tomto pfipadé softmax klasifikace do tfid,
které odpovidaji jednotlivym fecnikiim. Parametrizacni vrstva se nachazi jako predposledni a
LipsID tedy dostaneme odecteni vystupu predposledni vrstvy konkrétni sité.

Trénovaci data pro tuto sit byla ziskdna z datasetu UWB-HSCAVC vytvoieného na
Zapadoceské univerzit€ v Plzni skupinou Cisar at al. (2005). Z datasetu byla vybrana data 62
feCnikd, kterd obsahuji 200 nahranych vét. Z téchto vét je prvnich 50 spole¢nych pro vSechny
fecniky a ostatni véty se liSi. Pro trénovani siti byly vyuZzity snimky z vét, které jsou pro vSechny
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Obrazek 1: Trénovaci data pro neuronové sité.

fecniky spolecné a zbylé véty byly pouZzity jako vyvojova a testovaci data.

3 Zavér

V této praci byla navrZena metoda pro vytvoreni parametrizace rtii konkrétnich fecnikt
pro ucely adaptace soucasnych metod rozpoznavani vizudlni slozky feci - odezirani ze rti.
Dals$im tkolem bude implementovat navrZenou metodu do stavajicich siti, napiiklad LipNet
(Assael at al. (2016))), WLAS (Chung at al. (2017)) a LCANet (Xu at al. (2018)).
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