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Vliv generovanych dat na uspéSnost akustického modelu
Jakub Nedvéd!

1 Uvod

Akusticky model se sklada z fetézeli ptiznaki jednotlivych fonémi. Zakladni podoba je
znazornéna na obrazku 1. Cim vice vzorti od dan¢ho fonému je k dispozici, tim pfesnéji bude

rozpoznavaé fungovat. a P -»«MWW
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Obrazek 1: Pfiklad akustického modelu

Problém nastava pfti potfizovani dat — ziskat velké mnozstvi dat je finan¢n¢ i Casové velmi
narocné. Odpoveédi na tento problém by mohla byt uréita modifikace ziskanych dat. Cilem této
prace je zjistit vliv generovanych dat na vyslednou uspésnost akustického modelu.

2 Generovana data

K testu jsem se rozhodl vyuzit dva typy dat — se zménou rychlosti a upravou hlasu. Zménu
rychlosti v dnesni dobé umi prakticky kterakoliv aplikace, zabyvajici se upravou zvukovych
soubori a byl kni vyuzit softwarovy nastroj SOX. K upravé hlasu byl vyuzit software
pochazejici z katedry kybernetiky, vytvofeny Zdenkem Hanzlickem (2009). Program na
zéklad¢ vstupniho parametru za vyuziti dynamického borceni ¢asové osy pozméni hodnotu f0
v signalu. Hodnota f0 udava frekvenci zakladniho hlasivkového tonu a vysku hlasu.

3 Trénovani akustického modelu

Nejpouzivangj$im zpisobem trénovani modelu je vyuziti statistickych metod, pii kterych
jsou slova ¢i mensi jednotky napt. fonémy modelovany pomoci HMM. Akusticky procesor
pfevede fecové kmity na posloupnosti vektort ptiznakd (0), zatimco lingvisticky dekodér
pieklada tyto fetdzce na fetézce slov (W). Cilem je nalézt posloupnost slov W, ktera
maximalizuje podminénou pravdépodobnost P(W|0). Hledame tedy nejpravdépodobnéjsi
posloupnost slov pro danou akustickou informaci (vektor pfiznaki) — viz rovnice 1.

W =arg max P(W|0) 1)

Jako dalsi byla vyuzita neuronovou sit’, konkrétné TDNN (time-delay), ktera simuluje sit’
S paméti pomoci zpozdéni mezi neurony, coz je dilezité pro fecova data, ktera jsou zavisla na
konkrétnim ¢ase a kontextu promluvy.
Trénovani prob&hlo na datech o celkové dobé 5 603 minut, tedy vice jak 93 hodin.
Celkem bylo natrénovano a otestovano 6 modelii S nasledujicimi parametry:
e Model 1 — triphonovy model s 3 500 HMM stavy a 30 000 mixturami
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e Model 2 — triphonovy model s 4 000 HMM stavy a 70 000 mixturami
e Model 3 — triphonovy model s 6 000 HMM stavy a 140 000 mixturami
e Model 4 — triphonovy model s 8 500 HMM stavy a 200 000 mixturami
e Model 5— TDNN s 6 skrytymi vrstvami s dimenzi 1024

4 Test

Test probéhl na datovém korpusu 0 dobé 107 minut, velikosti 14 753 slov. Datovy korpus
byl obohacen o generovana data, vzdy s odliSnymi parametry
e Korpus 1 — zékladni data, neupravena
Korpus 2 — zékladni data + data 1 s modifikaci FO
Korpus 3 — zékladni data + data 2 s modifikaci FO
Korpus 4 — zakladni data + data s modifikaci FO — data 1 a data 2
Korpus 5 — zékladni data + data s modifikaci rychlosti — zrychleni a zpomaleni

5 Vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni aspésnosti akustického modelu byla vyuzita Word Error Rate (WER)
metrika. Jedna se o porovnani textového piepisu promluvy s rozpoznanym textem — vystupem
zZ akustického modelu. Ve vysledku je zohlednén pocet vkladani, zamén ¢i mazani danych slov.
Definujeme ji nasledovné

S+D+1

WER ==, @)

Pticemz
e S -—pocet slov, ktera jsou rozdilna v obou textech (Substitution)
e D —pocet slov, ktera chybi v rozpoznaném textu (Deletion)
| — pocet slov, kterd jsou navic v rozpoznaném textu (Insertion)
e N —pocet slov v referenénim piepisu

V tabulce 1 jsou tuéné vyznaceny nejlepsi dosazené hodnoty pro dany model. Jak je
patrné, nejlepSich hodnot dosahujeme pfi trénovani modelu pomoci TDNN.

Mode\P22¢t  Korpus 1 Korpus 2 Korpus 3 Korpus 4 Korpus 5
Model 1 51,61 52,03 52,31 52,25 51,97
Model 2 50,08 51,27 50,34 50,89 50,28
Model 3 44,07 44,07 44,01 43,94 44,49
Model 4 46,58 46,38 45,86 45,68 455
Model 5 37,48 39,96 40,4 40,05 36,62

Tabulka 1: WER [%]

6 Zavér

Z provedené¢ho testu lze usuzovat, ze rozSifeni zakladniho datového korpusu o
generovana data muze vypomoci k dosazeni lepsich vysledkil. K ovéfeni této hypotézy byly
porovnany vysledky z Model 5 pro Korpus 1 a Korpus 5. Korpus 5 dosahuje z 97,28% lepsich
vysledkt jak Korpus 1 s intervalem dtvéryhodnosti 95%.
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