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Siame magistro baigiamajame darbe, su Kaldi $nekos atpaZinimo programiniu paketu, naudojant
giliuosius neuroninius tinklus, sukuriama ir tiriama lietuvisko garsyno Liepa atpazinimo Sistema.
Apzvelgiamas automatiniy $nekos atpazinimo sistemy veikimas, giliyjy neuroniniy tinkly taikymas
automatinése $nekos atpazinimo sistemose, programinio paketo Kaldi funkcionalumas, lietuviskas
garsynas Liepa ir susij¢ moksliniai tyrimai. Pateikiama hibridinés automatinés $nekos atpazinimo
sistemos, sudarytos i$ paslépty Markovo modeliy, Gauso miSiniy modeliy ir giliyjy neuroniniy tinkly,
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Summary

In this master's thesis, automatic speech recognition system for Lithuanian speech corpus Liepa is
created and investigated, using Kaldi speech recognition toolkit and deep neural networks. The
operation of automatic speech recognition systems, application of deep neural networks in automatic
speech recognition systems, functionality of the software package Kaldi, Lithuanian speech corpus
Liepa and related research works are reviewed. The structure and methodological description of a
hybrid automatic speech recognition system consisting of hidden Markov models, Gaussian mixture
models, and deep neural networks are presented. The dependence of the accuracy of the model with
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is checked. 18 different neural network architectures consisting of combinations of time delay neural
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Ivadas

Snekos atpaZzinimas, taip pat Zinomas kaip automatinis $nekos atpazinimas (toliau ASR), arba
kompiuterinis $nekos atpazinimas yra procesas ir su juo susijusios technologijos, paverciancios
kalbos signalg j atitinkama zodziy seka ar kitus kalbinius objektus naudojant jvairiuose jrenginiuose
jdiegtus algoritmus [1]. IstoriSkai ASR programos apémé rinkimg balsu, skambuciy nukreipima,
interaktyvy balso atsakyma, duomeny jvedimg ir diktavimg, balso komandy valdyma, zaidimus,
struktiirizuoty dokumenty kiirimg (pvz., medicininius ir teisinius jrasus), prietaiso valdyma balsu,
kompiuterinj kalbos mokymasi, turinio pagrindu atlickama sakytine garso paieska ir robotika.

Sparciai tobul¢jant kompiuterinéms technologijoms, su garso atpazinimu susijusios technologijos taip
pat labai sparciai tobul¢ja ir anksciau i$Sukiy kélusios programos tampa realybe. Visi iSmanieji
telefonai ir kompiuteriai, kurie turi mikrofong ir prieiga prie, pvz., ,,Google* ar ,,Bing* paieskos
sistemy, gali atlikti paieSka balsu. Taip pat jau tapo jprasta, kad atskiri gamintojai savo jrenginiuose
sitilo balsu valdomus asmeninius asistentus. ASR placiai taikomas ir namy pramogy sistemose,
masininiame vertime, namy automatikos sistemose, transporto priemonése, kurios naudoja balsu
valdomas navigacijos ir pramogy sistemas bei jvairiose j kalbg orientuotose informacijos apdorojimo
programose, kurios naudoja ASR i$vesties apdorojima [2].

Remiantis pasaulio kalby statistika [3], pasaulyje yra 7151 Zzinoma kalba, kuria $neka bent vienas
Zmogus, kuriam tai yra gimtoji kalba. Didelé $nekamy kalby jvairové nereiskia, kad jos yra vienodai
pasiskirs¢iusios tarp pasaulio gyventojy — tik 23 kalbomis $neka daugiau nei pusé pasaulio gyventojy
[3]. Populiariausioms $nekamosioms kalboms yra sukurta daug ASR, natiiralios kalbos apdorojimo
ir kompiuterinés kalbotyros iStekliy. Taciau nepopuliarioms kalboms daznai tritksta tokiy iStekliy.
Kadangi lietuviy kalba yra nepopuliari kalba, tyrimai susije su kalbos atpazinimu ir jo vystymu yra
svarbis ir reikalingi.

Sio magistrinio darbo tikslas yra atlikti giliaisiais neuroniniais tinklais paremty metody efektyvumo
tyrima, atpazjstant lietuvisko garsyno LIEPA turinj, naudojant Kaldi programinj paketa. Pagrindiniai
darbo uzdaviniai:

— atlikti literattros analize;

— pateikti sukurtos ASR sistemos metodinj aprasg;

— atlikti modelio su giliaisiais neuroniniais tinklais tikslumo priklausomybés nuo klasikiniy

modeliy parametry tyrima;

— parinkti optimalig neuroninio tinklo architektiirg ir mokymo parametrus;

— atlikti kryZmin; patikrinimg;

— pateikti rezultatus ir iSvadas.

Sis darbas padalintas j 3 skyrius — pirmajame pateikiama literatiiros apzvalga, antrajame pateikiamas
metodo aprasas ir treCiajame pateikiami eksperimenty rezultatai ir iSvados.
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1. Literatiiros apZvalga

Siame skyriuje atlickama literatiiros analizé, apzvelgiant automatinio $nekos atpazinimo pagrindus,
giliyjy neuroniniy tinkly taikymg ASR sistemose, programinio paketo Kaldi funkcionaluma,
lietuvisko garsyno Liepa savybes ir susijusius mokslinius tyrimus.

1.1. Automatinis $nekos atpazinimas

Automatinis $nekos atpazinimas (ASR) — tai aparatiirinés ir programinés jrangos naudojimas
zmogaus $nekai identifikuoti ir paversti j raSytinj formatg. ASR taikymo galimybés yra labai placios.
Daugelis pramonés Saky ASR technologijg pritaiké klienty aptarnavimo kokybés gerinimui, pvz.:
— balsu valdomi virtualas asistentai (,,Google Assistant®, ,,Apple* ,,Siri“, ,,Amazon* ,, Alexa“,
,,Microsoft” ,,Cortana“);
— transkripcijos ir diktavimo sistemos naudojamos fiksuojant, pvz., imonés susitikimus, klienty
skambucius, paciento medicinines pastabas;
— kalbos mokyme, vertime;
— automobilio informacinése ir pramoginése sistemose, leidzianc¢iuose valdyti jvairias sistemos
funkcijas balsu;
— saugumo didinimui reikalaujant balso atpazinimo patikros norint pasiekti tam tikras sritis;
— prieinamumo didinimui (Zzmonéms su negalia).

Dirbant gyvoje aplinkoje, ASR sistemos salygos paprastai néra idealios, o tai turi jtakos Sistemos
tikslumui. Dazniausi pasitaikantys trikdziai yra:

— foninis triukSmas;

— skirtingos diktoriy savybés (lytis, dialektas, akcentas, balso aukstis, garsumas, greitis);

— prasta jraSin€jimo jranga;

— homofonai (vienodai tariami, bet skirtingai raSomi zodZiai);

— ZodZiy riby trikumas.

| A
Garso signalas Atpazinimo rezultatas
v |
Signalo apdorojimas Hipotezés paieska

ir pozymiy i$skyrimas (dekodavimas)

\ R 4
PoZymiai AM jvertis KM jvertis

v |

Akustinis modelis Kalbos modelis

1 pav. ASR sistemos architektiira [1].

Klasikinés ASR sistemos [1] architektiira yra pavaizduota 1 pav. ASR sistema turi 4 pagrindinius
komponentus: $nekos signalo apdorojimo ir pozymiy i$skyrimo, akustinio modelio, kalbos modelio
ir hipotezés paieskos (dekodavimo) komponentus. Snekos signalo apdorojimo ir pozymiy i§skyrimo
komponentas priima garso signalo jéjima, pasalina i$ jo triuk§mus ir kanalo iSkraipymus, konvertuoja
signalg 1§ laiko srities 1 dazniy sritj ir iSskiria rySkiausiy pozymiy vektorius, tinkancius sekancio
akustinio modelio komponento j&jimui.
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Akustinis modelis, kurio jé¢jimas yra pozymiy vektorius, sujungia akusting ir foneting informacija,
pagal kurig generuoja kintamo ilgio pozymiy seky, akustinio modelio tikimybinius jvercius. Kalbos
modelis jvertina hipotetinés zodziy sekos tikimybe, pagal iSmoktas koreliacijas tarp zodziy, i$
mokymo zodyno. Dekodavimo komponentas sujungia akustinio ir kalbos modeliy jvercius,
atsizvelgiant | pozymiy vektoriy seka ir hipoteting zodziy seka, ir i§veda zodziy seka su auksciausiu
tikimybiniu jverciu, kaip atpazinimo rezultata.

Pozymiy i$skyrimas yra pagrindiné ASR sistemos dalis, laikoma sistemos $irdimi [4]. Jos tikslas — i§
1¢jimo kalbos (signalo) iSskirti tas savybes, kurios padeda sistemai identifikuoti $neka. Pozymiy
i§skyrimas suspaudzia jéjimo signalo dydj (j vektoriy), nepakenkdamas kalbos signalo stipriui. Yra
daug pozymiy iSskyrimo budy, ta¢iau ASR srityje dazniausiai naudojami Mely dazniy skalés
kepstriniai koeficientai (toliau MFCC) [5]. MFCC pozymiy i$skyrimo technika i§ esmés apima lango
funkcijos pritaikymg, diskretinés Furjé transformacijos taikymg, signalo stiprio logaritmy
skai¢iavimg ir dazniy dedamosios keitima j mely skalés gaubtine, po to, taikant atvirkstine diskretine
kosinusing transformacija, apskaiciuojami Mely skalés kepstrai [6].

Akustinis modelis nustato ry$j tarp akustinés ir kalbinés informacijos [7]. Dazniausiai akustiniai
modeliai yra paremti pasléptais Markovo modeliais (toliau HMM), Gauso mi$iniy modeliais (toliau
GMM) ir giliaisiais neuroniniais tinklais (toliau DNN). HMM yra tikimybinis modelis, naudojamas
paaiskinti arba iSvesti bet kokio atsitiktinio proceso tikimybing charakteristika [8]. HMM modeliai
leidzia rasti $nekos iStarimo sudarymo i§ tam tikry fonemy (garsinis kalbos elementas, turintis
skiriamajg funkcijg) tikimybg. GMM yra parametriné tikimybés tankio funkcija, pavaizduota kaip
svertiné Gauso komponenty tankiy suma [9].

1.2. Gilieji neuroniniai tinklai

Gilaus mokymosi eroje neuroniniai tinklai zymiai pagerino ASR sistemy rezultatus [10]. Taikomi
jvairis metodai, pvz., konvoliuciniai neuroniniai tinklai (toliau CNN), rekurentiniai neuroniniai
tinklai (toliau RNN) ir jy modifikacijos. Siame darbe sukurtoje ASR sistemoje naudojami laiko
vélinimo neuroniniai tinklai (toliau TDNN), ilgos trumpalaikés atminties neuroniniai tinklai (toliau
LSTM) ir dvikrypéiai ilgos trumpalaikés atminties neuroniniai tinklai (toliau BLSTM).

L]

4 sluoksnis

3 sluoksnis

2 sluoksnis

13

2 pav. TDNN su daline atranka (raudona) ir be papildomos atrankos (mélyna + raudona) [13].

TDNN tinklg pirmasis pasitlé Waibel [11,12], o véliau iSpopuliarino Povey ir kt. [13], panaudoje ji
kaip akustinio modelio dalj. Tinklo j¢jimas yra akustiniy pozymiy kadrai, 0 i§¢jimas yra fonemy
tikimybiy skirstinys.
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Viename TDNN sluoksnyje kiekvienas j¢jimo kadras yra stulpelio vektorius, vaizduojantis vieng
signalo laiko zingsnj, o eilutés atspindi pozymiy vertes. Tinklas naudoja mazesn¢ svoriy matrica
(branduol;j arba filtrg), kuri slysta per §j signalg ir konvertuoja jj i js¢jimg naudojant konvoliucijos
operacija. Neuronai, naudojami daugelyje neuroniniy tinkly, apskaiciuoja sverting savo j&jimy sumag
ir perduoda §ig suma per netiesing funkcijg, dazniausiai slenksting arba sigmoiding funkcija. TDNN
modelyje $ie neuronai modifikuojami jvedant vélavimus [11]. Tokiu badu TDNN modelis turi
galimybe susieti ir palyginti dabartinj jéjima su praeities jvykiy istorija. Siekiant sumazinti
skai¢iavimy kiekj, Povey ir kt. [13] pasitlé dalinés atrankos metodg (zr. 2 pav.), kuriame kiekviename
tinklo sluoksnyje paslépti aktyvavimai apskaiciuojami tik keliais laiko momentais. Tinkamai
parinkus laiko etapus, kuriais apskaic¢iuojami aktyvavimai, galima sumazinti skaic¢iavimy kiekj, tuo
paciu uztikrinant, kad informacija i$ visy i€jimo konteksto laiko etapy bty apdorojama ir nebity
prarasta.

LSTM yra patobulinta tradicinio rekurentinio neuroninio tinklo versija. RNN tinklas yra matomas 3
pav.

s

=

Xo

Xy

X2

5

Yo

Y,

Y

-

X

Y,

3 pav. Pilnai rekurentinis neuroninis tinklas [14].

RNN tinkle, j¢jimo verté (X) perduodama per modelj, kuris tuo laiko momentu turi pasléptas arba
iSmoktas buisenas S. Modelis sukuria i§¢jima Y, kuris atitinka norimg rezultata. Naudojant tokj biida,
galima konvertuoti, pavyzdziui, j¢jimo angly kalbg 1 i1§¢jimo vokieciy kalba. Todél RNN yra placiai
naudojamas kaip seka-j-seka (ang. sequence-to-sequence) modelis. Taciau tg patj galime padaryti ir
su klasikiniais neuroniniais tinklais. RNN nauda yra ta, kad jie perduoda i$éjimg sau, kad jj buty
galima panaudoti kito perdavimo metu. Tai suteikia neoriniam tinklui sarysj su ankstesniais j€jimais
(tai kartais yra labai svarbu semantiskai painiose uzduotyse, pavyzdziui, vertime ar kalbos
atpazinime). Todél klasikiniai RNN yra ne kas kita, kaip visiSkai apjungti tinklai, kurie neuroninius
1$¢jimus perduoda atgal neuronams.

Istoriskai, RNN tinkly atsiradimas labai padéjo naujausiy technologijy kirimui [15]. Taciau kyla
kelios problemos, kai norima apmokyti klasikinius rekurentinius neuroninius tinklus. Jeigu jprasto
neuroninio tinklo mokymui taikomas atgalinis paskirstymas (ang. backpropagation), klaidos yra
apskaiciuojamos atvirks$ciai, tam, kad gradienty atnaujinimai tapty Zinomi ir juos galéty naudoti
optimizatorius. Rekurentinis atgalinis paskirstymas yra labai sudétingas, todél buvo sugalvota [16],
kad reikia iSskleisti, t.y. padaryti daug tinklo kopijy (su lygiai ta pacia inicializacija) ir jas tobulinti.
Toks metodas leidzia lengviau apskaiCiuoti gradientus ir juos sujungti, tai leido apmokyti
rekurentinius tinklus. Gradienty sujungimas reiSkia, kad reikia taikyti daugybos operacijas.
Klasikiniai RNN dazniausiai apjungiami naudojant sigmoidines arba hiperbolines tangentines (tanh)
aktyvinimo funkcijas. Kadangi $iy funkcijy iSvestinés beveik visada yra mazesnés uz 1, atsiranda
didelé isnykstanciy gradienty problema, todél klasikiniai RNN negaléjo biiti naudojami, kai duomeny
sekos tapo ilgos, jie tiesiog uzstringa arba labai létai mokosi.
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LSTM tinklai efektyviai atskiria i8¢jimus ir atmintj. Vadinamosiose atminties Iastelése yra
generuojamos prognozes ir atnaujinama atmintis. Vizualiai tai yra pavaizduota 4 pav.
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4 pav. LSTM lastelés struktara [17].

Visas LSTM tinklo funkcionalumas yra vykdomas atminties Igsteléje. Kintamieji he.1 ir hy nurodo
atminties lgstelés i8¢jimus atitinkamai t-1 ir t laiko momentais, t.y. ankstesnés lagstelés iS¢jima |
dabarting Igstele ir dabartinés lgstelés jsé¢jimg j kitg Igstele. Kintamieji Ct.1 ir ¢t Zymi atmintj Zinomais
laiko zingsniais. Atmintis yra atskirta nuo i$¢jimo kintamyjy ir yra atskiras objektas. Modelyje yra
trys ,,vartai, kuriuos vaizduoja trys elementy junginiy blokai lgsteléje. Kairéje puséje yra ,,uzmir§imo
vartai®, kurie pagal paskutinj i$¢jimg ir dabartinj jéjimg, naudojant sigmoidin¢ aktyvacijos funkcija,
apskaiciuoja tai, kas gali biiti uzmirsta, t.y. iStrinta i§ atminties, kuri yra susijusi su dabartiniu ir
praeitu j¢jimu. Pasalinimas atliekamas padauginus rezultatg i§ atminties. Viduryje yra ,,j€¢jimo vartai‘,
Kurie praéjusiam i$¢jimui ir dabartiniam jéjimui pritaiko abi sigmoiding ir tanh aktyvacijos funkcijas.
Sigmoidiné aktyvacija leidZia Zinoti, kg reikia atskirti nuo jéjimy, o tanh aktyvacija normalizuoja
reikSmes | diapazong [-1, +1], taip stabilizuojant mokymo procesa. Rezultatai pirmiausia yra
sudauginami (kad bty uztikrinta normalizacija) ir po to yra pridedami prie atminties. DeSinéje pus¢je
yra ,,i$¢jimo vartai®, kKuriose per tanh aktyvacijos funkcijg yra normalizuojama atminties verté, tuomet
praé¢jusiam iS¢jimui ir dabartiniam jéjimui yra pritaikoma sigmoidiné aktyvacijos funkcija. Gauti
rezultatai yra sudauginami, t.y. suzinome, kg reikia nuspéti dabartinei jéjimo vertei. Si verté tampa
18¢jimu, kuri kartu su atmintimi yra perduodama j kita lastelg.

( Je ) ( vais ) (' manger ) (‘maintenant)
A A A A

LSTM lastelé LSTM lastelé LSTM lastelé LSTM lastelé

A A

AS (  einu ) ( wvalgyti ) ( dabar )

5 pav. Isskleistas LSTM modelis.

LSTM pagrindinis privalumas lyginant su klasikiniu RNN yra tai, kad atmintis yra atskirta nuo
18¢jimy. Visi elementai, kurie sukelia gradienty nykima yra pacioje lastel¢je. Tarp lgstelingje
komunikacijoje — vieninteliai elementai kurie yra naudojami gradiento skai¢iavimui yra daugyba ir
sudétis, t.y. tiesinés operacijos. Tai leidzia LSTM uztikrinti, kad gradientai tarp lasteliy visada bus
lygiis 1, o tai i§sprendZzia nykstanciy gradienty problema.
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LSTM vienakryptiskumas dalyje taikymo sri¢iy gali apriboti sistemos rezultatus. Tarkime, norime
apdoroti zodziy seka ,,AS einu valgyti dabar* naudojant LSTM su tikslu iSversti Zodziy junginj |
pranciizy kalbg. Tokiy duomeny apdirbimas paremtas Zetony principu, t.y. kiekvienas Zetonas yra
perleidziamas per LSTM lastelg, kuri apdoroja jéjimo zetong ir sau perduoda paslépta biiseng. Atlikus
iSskleidima, toks procesas yra matomas 5 pav.

Tai parodo, kad LSTM yra vienakrypciai, t.y. sekos yra apdorojamos viena kryptimi, Siuo atveju i$
kairés j desing. Toks budas yra logiskas, kadangi daugelyje kalby tekstas yra skaitomas ir raSomas 18
kairés j deSine. Vertimo tikslais tai nesukelia dideliy problemy, kadangi néra zinoma, kas bus
pasakyta ateityje, todél nereikia Zzinoti kas nutiks po dabartinio jéjimo Zodzio. Taciau
vienakryptiSkumas gali apriboti kuriamo modelio rezultatus, situacijose, kuriose reikia suprasti, pvz.,
tekstg, 0 ne atlikti seka-j-sekg veiksmus. Norint suprasti tekstg reikia atlikti dvikryp¢ius veiksmus,
todél Siai uzduociai vienakryp¢io LSTM neuztenka. Tam reikia dvikryp¢io LSTM, kuriame sekos yra
apdorojamos tiek i kairés j deSing, tiek ir i§ deSinés | kairg, t.y. frazeé ,,AS einu valgyti dabar yra
apdorojama kaip ,,A§ — einu — valgyti — dabar® ir kaip ,,AS «— einu « valgyti < dabar®. Tai
suteikia konteksta uzduotims, kurioms reikia abiejy krypéiy. Dvikryp¢io LSTM arba BLSTM tinklo
struktiira, ank$¢iau minétam pavyzdziui yra matoma 6 pav.

( Je ) ( vais ) ( manger ) ( maintenant )
A A A A

LSTM lastele LSTM lastele LSTM lastele LSTM lastele

A A

AS (  einu ) ( wvalgyti ) ( dabar )

6 pav. Isskleistas BLSTM modelis.

Teoriskai BLSTM veikia dvikrypéiu biidu, tadiau praktiskai jie néra dvikrypéiai, t.y jie yra dvi
vienakryptés LSTM lgstelés, kuriy i§éjimai yra apjungiami. I$¢jimus sujungti galima keliais metodais,
pvz., vykdant:

— vektoriy sumavima, kai i§¢jimas yra lygus LSTM— + LSTM«;

— vektoriy vidurkio skai¢iavima, kai i$¢jimas yra lygus 0,5*(LSTM— + LSTM«);

— vektoriy daugyba, kai i$¢jimas yra lygus LSTM— * LSTM+«;

— Vektoriy sujungima, kai i$¢jimo vektorius yra dvigubai didesnis nei jvesties vektorius, nes jie

yra sujungiami pagal vektoriy sujungimo taisykles.

Siame darbe naudojamas vektoriy sujungimas.
1.3. Programinis paketas Kaldi

Programinis paketas Kaldi yra nemokamas atviro kodo jrankis, skirtas $Snekos atpaZinimo tyrimams
ir yra paradytas C++ programavimo kalba [18]. Sj programinj paketa galima paleisti ,,Microsoft
Windows* operacinéje sistemoje, taciau rekomenduojama naudoti ,,Unix*“ tipo operacines sistemas.
Kaldi pakete kiekvienas ASR sistemos komponentas traktuojamas kaip nepriklausomas modulis.
ISrinkti moduliai veikia kartu kaip viena grandininé sistema, todél yra atskiras modulis kiekvienali
pagrindinei ASR sistemos uzduociai, pvz., pozymiy i$skyrimui, akustiniam ir fonetiniam
modeliavimui bei kalbos modeliavimui.
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Siuolaikinés ASR sistemos skirstomos j $nekos atpazinimo nuo signalo vieneto pradzios iki galo
sistemas (toliau ETE) ir grandinines sistemas [19]. Kaldi tipas yra grandininis ir skiriasi nuo ETE
sistemos kiekvieno modulio lygyje. ETE sistemos jéjimas gali biti ir neapdorotas garso signalas, ir
rankiniu btdu atrinkti pozymiai, 0 grandininése sistemose naudojami specifiniai moduliai, skirti
$nekos pozymiy i$skyrimui. ETE sistemos akustinis modelis gali pateikti simbolius kaip i$¢jima, 0
grandininéje architektiiroje kaip iS¢jimas pateikiamas fonetiniy vienety tikimybiy skirstinys. Kitas
skirtumas nuo ETE sistemy Yyra tas, kad HMM-DNN hibridiné architektiira negali biiti mokoma nuo
nulio, be i$ anksto egzistuojanciy sulygiuoty kadro lygio fonemy.

ETE architektiirose yra specialtis mechanizmai ar tinklo dalys, skirtos kalbos modelio karimui. Taip
pat naudojami mechanizmai leidziantys jterpti ir iSorinius kalbos modelius j sistemg. Grandininése
sistemose kalbos modelis visada yra atskiras komponentas, reikalingas dekodavimo metu, jvertinantis
tikimybe, kad Zodziy sekos sudarys teisingg fraze.

Kaldi dekodavimo grafas, vadinamas HCLG grafu, yra svertinis baigtiniy biiseny keitiklis, sudarytas
i§ keturiy kity grafy [20]. H Zymi HMM struktiirg, kurios jé&jimas yra akustinés biisenos, i§é¢jimas —
nuo konteksto priklausan¢ios fonemos. Svoriai Siame grafe yra HMM peréjimo tikimybés. C reiskia
nuo konteksto priklausomg perzenklinimg, kai jéjimas, iSreikStas nuo konteksto priklausomomis
fonemomis, yra susiejamas su nuo konteksto nepriklausomomis fonemomis. L yra leksika, susiejanti
fonemas su zodziais. Svoriai L zymi tarimo tikimybes. Galiausiai G yra kalbos modelis, kuris naudoja
70dzius kaip jéjima, modeliuodamas jy priklausomybés tikimybes. Sie elementai sukuriami atskirai
ir sujungiami Kkartu, prie$ atliekant dekodavimg. HCLG gaunamas sujungiant atskirus grafus is
desinés j kaire, naudojant formule: H-(C-(L-G)).

1.4. Lietuviskas garsynas Liepa

Kuriant ASR sistemas, viena i$ problemy yra ta, kad tos pacios balso komandos — kiekviena sykj yra
sakomos skirtingai ir skirtingoje aplinkoje, kadangi vartotojai, kurie naudos balso atpazinimo sistemg
yra labai skirtingi — skiriasi jy amZius, balso tembras, fiziné ir emociné buiklé, akustiné aplinka ir kt.
Snekos atpazinimo sistema turi susidoroti su skirtumais tarp balso komandy ir vienas i Sios
problemos sprendimy galéty biti platesnio profilio ir su daugiau duomeny garsyno sukirimas.
Populiarioms kalbos tai néra didelé problema, kadangi jos turi labai daug kalbinés medZiagos, taciau
tokioms mazai paplitusioms kalboms kaip lietuviy, garsyny sudarymas leidZia gauti Zymiai geresnius
lietuviy Snekos atpazinimo rezultatus.

Siekiant pagerinti kalbos atpazinimo kokybe Lietuvoje, garsyng Liepa suktiré Sigita Laurin¢iukaité
ir kt. [21]. Garsyno autoriai nusprendé padalinti jj j dvi dalis — viena, skirtg lietuviy Snekos
atpazinimui ir kita, skirtg teksto j $neka sintezei. Kuriant garsyng, autoriai sieké uztikrinti gerg kalbos
specifikos perteikimg, naudojant skirtingus fonemy rinkinius. Pirma dalis apima 100 valandy garso
jrasy, kuriuos iStaria 376 diktoriai, antra dalis apima 13 valandy garso jrasy, kuriuos iStaria 4 diktoriai.
Pirmoje dalyje turinj sudaro Zodziai, frazés, sakiniai, tekstai, o antroje dalyje yra tik sakiniai. Abiejose
dalyse i§ viso naudojamos 92 fonemos, kalbos tipas yra testinis, garso jrasy daznis yra 22 kHz ir
kvantavimas yra 16 bity.

Siame darbe naudojama 1 garsyno dalis, kuri susideda i3 trijy smulkesniy dedamuyjy:
— zodziy ir trumpy Zodziy junginiy (toliau L_Zod);
— zodziy seky (toliau L_Sek);
— sakiniy (toliau L_Sak).
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1.5. Susije moksliniai tyrimai

Gailius Raskinis ir kt. [22] yra vieni i§ pirmyjy Lietuvos mokslininky, kurie automatiniam kalbos
atpazinimui naudojo Kaldi programinj paketa. Autoriai straipsnyje apzvelgia atliktus tyrimus,
susijusius su zodziy susiejimu su daliniais Zodziais Lietuviskose ASR sistemose. Taip pat palyginami
jvairlis fonemomis ir grafemomis pagrjsti atvaizdavimai jvairiuose akustiniuose modeliuose.

Laurynas Dovydaitis [23] daktaro disertacijoje tyré Lietuvisko diktoriaus identifikavimo problema,
naudojant rekuriantinius neuroninius tinklus. Autorius naudojo garsyna Liepa ir geriausig atpazinimo
rezultatg pasieké naudojant LSTM tinklo architekttirg, nuo 3 % iki 6 % tiksliau, lyginant su HMM
tiksliausiu modeliu [23].

Gintaré Zekiené [24] daktaro disertacijoje karé hibridine lietuviy kalbos komandy atpaZinimo
sistema, kuri apjungty du ar daugiau kalbos atpazintuvy, remiantis prielaida, kad suklydus vienam
atpazintuvui, kitas/kiti priims teisingg sprendima. Autorés sukurtos hibridinés sistemos visais atvejais
leido tiksliau atpazinti eksperimentams naudotus garsynus (vienas i$ jy buvo Liepa).

Darius Kairys [25] magistro darbe sukiiré garsyno Liepa zodZiy ir fraziy seky atpaZzinimo sistema,
naudojant TensorFlow programinj paketa, kuriame realizuotas DeepSpeech2 algoritmas. Zodziy
tyrimo dalyje geriausias pasiektas neteisingy zodziy jvertis yra 9,32 %, seky tyrimo dalyje 28,19 %.

Giedrius Sinkevicius [26] magistro darbe skaiCiy garsyno tyrimams naudojo Kaldi paketa. Autorius
pirmiausia atliko bandymus su 30 diktoriy balso jrasais, kuriuose yra tariami lietuviski skaic¢iai nuo 0
iki 9. Bandymy rezultatai buvo lyginami su HTK programiniu paketu. Autorius tolimesniuose
tyrimuose praplété garsyng iki 100 diktoriy jraSy, su 5 dB foniniu garsu ir atliko bandymus su
skirtingais HMM-GMM metodais.

Gytis Baltrusaitis [27] magistro darbe su Kaldi paketu sukairé garsyno LIEPA atpazinimo sistema.
Zodziy atpazinimo dalyje geriausias rezultatas gautas naudojant poerdvés Gauso miginiy modelj [28],
kurio neteisingy zodziy ir sakiniy jveréiai atitinkamai yra 2,78 % ir 3,78 %. Seky atpazinimo dalyje
geriausias rezultatas gautas naudojant TDNN modelj (naudojama senesné Kaldi paketo nnet2
modifikacija), kurio neteisingy Zodziy ir sakiny jverc¢iai atitinkamai yra 7,52 % ir 68,22 %. Sakiniy
atpazinimo dalyje taip pat geriausias rezultatas pasiektas su TDNN modeliu, kurio neteisingy zodziy
ir sakiny jverciai atitinkamai yra 10,24 % ir 53,62 %.

Gediminas Norkus [29] magistro darbe tyré lietuvisky vardy garsyno atpazinimo tiksluma,
palygindamas Kaldi ir TensorFlow programiniy pakety rezultatus. Anot autoriaus, Kaldi paketas
Zymiai geriau atpazjsta vardy garsyng: ,,TDNN p-norm metodu tikslumas siekia 98,65 %, palyginus
su TensorFlow paketu — 87,24 % tikslumas* [29].
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2. Metodo aprasas

Sukurta ASR sistema yra hibridiné sistema, susidedanti i§ HMM-GMM ir HMM-DNN akustiniy
modeliy. HMM-GMM modelis naudojamas kaip HMM-DNN modelio mokymo pagrindas. Sudarytas

modelis yra grandininis procesas, kurio apibendrinta struktiira yra pavaizduota 7 pav.

Akustinés informacijos
paruosimas

Pozymiy i§skyrimas

Kalbos modelio (KM)
kiirimas

Kalbinés informacijos
paruo§imas

N

Monofoninis modelis

{ Poz el

L03 — mokymo imties

Trifoninis modelis

LO1 — greicio iskraipymas —» o L09 — ,,gardeliy* kiirimas
£ i garsumo iSkraipymas LDA+MLLT modelis 7 & ¢
SAT modelis

CsAT v | e KM
........ 7 B

- L05 - LDA+MLLT L06 — UBM matricos L10 — fonemy topologijos

L02 — lygiavimas - e
modelis mokymas sudarymas
Pozymiai L3 L3 L02 i | { Pozymiai }
v v v v v

LO4 — testavimo imties L08 — i-vektoriy LO7 — i-vektoriy L11 — sprendimy medzio

garsumo iskraipymas i§skleidimas »isskleidéjo* mokymas sudarymas

dekodavimas

sudarymas

Lo : ¢ LO3
v v
L15 — rezultaty L14 — dekodavimo grafo L13 - DDN tinklo L12 — architektiiros

mokymas

konfigtiracija

(i

Pirmas sistemos Zingsnis yra akustinés ir kalbinés informacijos paruosimas. Akustinés informacijos
pozymiy i$skyrimui naudojami Mely dazniy skalés kepstriniai koeficientai (MFCC). Sudarius kalbos
modelj yra kuriamas pirmas paprastas HMM-GMM monofoninis modelis, kuriame HMM biisenos
modeliuoja nuo konteksto nepriklausomas fonemas. Siam modeliui taikomas priverstinis mokymo
imties duomeny lygiavimas, siekiant apytiksliai jvertinti fonemy ribas, kurios yra reikalingos
sudétingesniy modeliy mokymui. Po lygiavimo sudaromas trifoninis modelis, kurio pozymiams
taikoma tiesiné diskriminantiné analizé (toliau LDA) ir didziausios tikimybés linijiné transformacija
(toliau MLLT). Paskutinis HMM-GMM modelis yra gaunamas pritaikius diktoriy adaptyvyjj
mokymga (SAT), LDA+MLLT modeliui. DNN modelio kiirimas dél patogumo ir sistemiskumo yra
padalintas j 15 atskiry lygmeny LO1-15. Pirmi 8 lygmenys yra skirti duomeny iskraipymui ir
I-vektoriy iSskleidimui. Like zingsniai apima ,.gardeliy kiirimg, specialios fonemy topologijos
sudarymg, sprendimy medzio sudaryma, architektiiros konfigiiracija, DNN tinklo mokyma,
dekodavimo grafo sudarymg ir rezultaty dekodavimg. Sekanciuose poskyriuose pateikiama 7 pav.
pavaizduotos sistemos Kaldi programinio paketo aplanky struktiira, aprasomi MFCC pozymiy ir
kalbos modelio sudarymo Zingsniai, pateikiami HMM-GMM metody ir DNN sistemos lygmeny
LO01-15 aprasymai.

7 pav. Sukurtos ASR sistemos struktira.
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2.1. ASR sistemos aplanky struktiira

Kaldi paketo auksciausio lygio aplankai yra tokie:
— €gs — pavyzdziy ir projekty aplankas;
— src — pirminio kodo aplankas;
— tools — jrankiai, batini Kaldi paketo funkcionavimui;
— misc — pagalbinis aplankas jvairiai informacijai;
— windows — ,,Windows* operaciniai sistemai skirty faily aplankas.

Siame darbe naudojamas egs aplankas ir src aplankas, kuriame yra patalpintas modelio iskvie¢iamy
skripty veikimui butinas pirminis kodas. Sukurto modelio pagrindinis projektas yra laikomas egs
aplanke, kurio struktira yra parodyta 8 pav.

Skriptai ir failai: train % Skriptai ir failai:
path.sh, run.sh, cmd.sh feats.spc, wav.txt, spk2utt.txt, utt2spk.txt ...

m

Skriptai ir failai:

b utils steps Iang phones.txt, topo, words.txt, L.fst, oov.txt ...
egs Liepa data local lang Skriptai ir failai:

nonsilence_phones.txt ...

timit }» local \ test Skriptai ir failai:

feats.spc, wav.txt, spk2utt.txt, utt2spk.txt ...

kiti exp \ nnet3 Skriptai ir failai:

run_nnet3.sh, run_ivector.sh

8 pav. Pavyzdziy ir projekty aplanko egs struktira [30].

Aplanke egs taip pat yra pateikiamos pavyzdinés ASR sistemos, sukurtos angly ir kity kalby
populiariausiems garsynams, pvz., ,,Wall Street Journal* (wsj), ,,TIMIT* ir ,,Resource Management*
(rm) garsynams [30]. Visy trijy Liepa garsyno daliy modeliai yra laikomi aplanke kaldi/egs/Liepa.
Sie modeliai yra vienodi, tik skiriasi jy akustiné ir kalbin¢ informacija.

Kiekvieno Modelio virSutiniame aplanke yra pagrindinis programos paleidimo skriptas run.sh,
komandy skriptas cmd.sh, skirtas keliy kompiuteriy naudojimo valdymui, nuorody j faily vietas diske
skriptas path.sh, ir reikalingi standartiniai poaplankiai:

— utils — patalpinami jvairtis Kaldi jrankiai, kurie naudojami modelyje;

— steps — patalpinami naudojami Kaldi biblioteky skriptai;

— conf — patalpinami atskiry skripty konfigiiracijos failai;

— local — patalpinami DNN modelio vykdymo skriptai;

— data — patalpinama akustin¢ ir kalbiné informacija;

— exp — patalpinama visy mokymo ir lygiavimo skripty i$¢jimo informacija.

Sudarius butiny Kaldi paketo aplanky struktiira, visi tolimesniuose poskyriuose apraSomi sukurtos
ASR sistemos failai, yra laikomi data ir exp aplankuose.
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2.2. MFCC pozymiy i§skyrimas ir kalbos modelio kiirimas

Pagrindiniy MFCC pozymiy i$skyrimui reikalinga tinkamu formatu paruosta akustiné informacija.
Nepriklausomai nuo garsyno formos ir dydzio, Kaldi pakete yra nurodytas standartinis formatas, kaip
reikia paruosti $ig informacija, kuri yra laikoma tekstinio formato failuose:

spk2gender.txt [<diktoriaus ID> <lytis>];

wav.txt [<iStarimo ID> <kelias j failo vietg diske>];

text.txt [<istarimo ID> <teksto transkripcija>];

utt2spk.txt [<istarimo ID> <diktoriaus ID>];

corpus.txt [<teksto transkripcija>];

spk2utt.txt [<diktoriaus ID> <istarimo ID 1> <iStarimo ID 2> ... <iStarimo ID n>].

Pirmi 5 ankS$¢iau nurodyti failai yra sudaromi rankiniu btidu, paskutinis failas yra sugeneruojamas
naudojant Kaldi modulj utt2spk_to_spk2utt.pl. Failas corpus.txt yra bendras mokymo ir dekodavimo
imciai, 0 like failai yra kuriami atskirai skirtingoms duomeny imtims. Faily paruoSimas atlickamas 3
kartus, kiekvienai garsyno daliai atskirai.

Diktoriaus ID: Diktoriaus lytis:
LP021
LP111
LP116
LP124
LP138

—h —h —h —h 3

CSkagender.txt [<diktoriaus ID> <Iytis>]>

9 pav. Failo spk2gender.txt struktira.

Faile spk2gender.txt nurodoma diktoriaus lytis. Visi diktoriai turi unikaly identifikacijos numerj
kuriam yra priskiriamas lyties trumpinys (f — moteris, m — vyras). Failo iStrauka pateikta 9 pav.

IStarimo ID: Kelias j failo vietg diske:

Z021Vj_060_13 /nome/dom/LIEPA/D021/2060/2021Vj_060_13.wav

Z111Mk_021_66 /home/dom/LIEPA/D111/7021/2111Mk_021_66.wav

Z116Mj_062_274 /home/dom/LIEPA/D116/2062/2116Mj_062_274.wav

Z124Mk_021_11 /home/dom/LIEPA/D124/2021/Z2124Mk_021_11.wav

Z138Mj_062_135 /home/dom/LIEPA/D138/2062/2138Mj_062_135.wav
( wav.txt [<istarimo ID> <kelias ] failo vietg diske>] )

10 pav. Failo wav.txt struktara.

Failas wav.txt sujungia kiekvieng iStarimg (sakinys ar Zodis iStartas per tam tikrg jrasinéjimo sesijg)
su ji atitinkanciu garso failu, esan¢iu kompiuterio diske. Pasirinkta tokia pavadinimy schema, kad
kalbos ID sutapty su garso failo pavadinimu diske. Failo i$trauka matoma 10 pav.
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Faile text.txt susiejamas kiekvienas diktoriaus iStarimas su jj atitinkancia teksto transkripcija.

IStarimo ID: Teksto transkripcija:
Z021Vj_060_13 rodyk veikly sarasg
Z111Mk_021_66 grazink
Z116Mj_062_274 dumti
Z124Mk_021_11 paleisk autluk
Z138Mj_062_135 rudas

( text.txt [<iStarimo ID> <teksto transkripcija>] >

11 pav. Failo text.txt struktira.

Priklausomai nuo tiriamos garsyno dalies, teksto transkripcija gali buti vienas zodis arba zodziy
junginys (L_Zod dalis), zodziy seka (L_Sek dalis) arba rislus sakinys (L_Sak dalis). Failo text.txt
iStrauka i§ L_Zod garsyno dalie pateikta 11 pav.

IStarimo ID: Diktoriaus ID:
Z021Vj_060 13 LP021
Z111MK_021_66 LP111
Z116Mj_062_274 LP116
Z124Mk 021 11 LP124
Z138Mj_062_135 LP138

QttZspk.txt [<iStarimo ID> <diktoriaus ID>D

12 pav. Failo utt2spk.txt struktiira.

Failas utt2spk.txt nurodo ASR sistemai, kuris iStarimas priklauso atitinkamam diktoriui. Visi diktoriai
atlicka daugiau nei po vieng iStarimg. Failo utt2spk.txt iStrauka pateikta 12 pav.

Diktoriaus ID: IStarimo ID:
LP021 Z021Vj_001 00 z021Vj_001_01 Z021Vj_001 02 ... Z021Vj_060_26
LP111 Z111Mk_021_01 Z111Mk_021 02 Z111Mk 021 03... Z111MKk_062_99
LP116 Z116Mj_021_01 Z116Mj_021 02 Z116Mj_021_03 ... Z116Mj_062_99
LP124 Z124Mk_021_01 Z124Mk_021 02 Z124Mk_021_03 ... Z124Mk_062_99
LP138 Z138Mj_021_01 Z138Mj_021 02 Z138Mj_021_03 ... Z138Mj_062_99
A A
( spk2utt.txt [<diktoriaus ID> <istarimo ID 1> <istarimo ID 2> ... <iStarimo ID n> | >

13 pav. Failo spk2utt.txt struktiira.

Faile spk2utt.txt kiekvienam diktoriui yra priskiriami visi jo iStarimai. Visi diktoriai atliko skirtingg
skai€iy iStarimy, todél kintamojo n ribos yra neapibréztos ir yra skirtingos kiekvienam diktoriui.
Aprasyto failo iStrauka pateikta 13 pav.
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Paskutinis paruosiamas akustinés informacijos failas yra corpus.txt, kuriame yra suraSoma kiekviena
teksto transkripcija atsirandanti visuose ASR sistemos diktoriy iStarimuose. Tokio failo iStrauka
parodyta 14 pav.

Teksto transkripcija:

atverk diskg

atverk aplanka

vykdyk

vykdyk administratoriaus teisémis
paleisk administratoriaus teisémis

( corpus.txt [<teksto transkripcija>] >

14 pav. Failo corpus.txt struktira.

Atskiry garsyno daliy akustinés informacijos kiekis ir pasiskirstymas tarp mokymo ir dekodavimo
im&iy yra nevienodas. Si informacija pateikta 1 lentelé¢je. Daugiausia unikaliy i3tarimy atliekama
L Zod dalyje, o daugiausia diktoriy yra L _Sak dalyje. Visais atvejais mokymo duomeny yra daugiau
nei dekodavimo duomeny ir jy santykis apytiksliai yra 1/5.

1 lentelé. Diktoriy ir iStarimy skai¢iaus pasiskirstymas mokymo ir dekodavimo imtyse.

Liepa ZodZiai L_Zod Liepa sekos L_Sek Liepa sakiniai L_Sak
Mokymas Dekodavimas | Mokymas Dekodavimas | Mokymas Dekodavimas
Diktoriai 145 37 136 44 237 55
Istarimy kiekis | 22246 5448 2700 1130 17518 4642

Apdorojus garsyno akusting informacija, sekan¢iame ASR sistemos zingsnyje yra i$skiriami MFCC
pozymial. HMM-GMM modeliui i$skiriami Zemos rezoliucijos pozymiai (13 MFCC vektoriy) i§ 25
ms ilgio kadry, su 10 ms poslinkiu tarp jy. Tai atlickama su Kaldi moduliu make_mfcc.sh, isskiriant
pozymius tiek mokymo tiek ir dekodavimo akustinei informacijai.

Stacionarus triukSmas (balso trakto, garso takelio, kambario ir kt. impulsinis atsakas) sukelia
sudétingus, taciau sistemingus MFCC koeficienty pasiskirstymo pokycius. Norint sumazinti §j
neigiamg efektg ir turéti nuo triuk§mo nepriklausomus pozymius, taikoma kepstriné vidurkio ir
dispersijos normalizacija (toliau CMVN). CMVN tiesiskai transformuoja kepstrinius MFCC poZymiy
koeficientus taip, kad jie turéty vienoda segmenting statistika (nulinis vidurkis, vienetiné dispersija),
nepriklausomai nuo triuk§mo [31]. CMVN normalizacija néra atliekama kiekvienam istarimui ir yra
taikoma diktoriams, todél Sis algoritmas nereikalauja daug resursy. Kaldi pakete poZymiy
normalizacija vykdoma su Kaldi moduliu compute_cmvn_stats.sh, kuris taikomas tiek mokymo tiek
ir testavimo imties akustinés informacijos pozymiams.

Klaidos atsiradusios duomeny paruo$§imo ir pozymiy iSskyrimo metu, gali kelti problemas
vélesniuose programos vykdymo zingsniuose, todél naudojamas specialus Kaldi modulis
fix_data_dir.sh, kuris i$trina akustinés informacijos elementus kuriems triksta vienos i$ reikalingy
daliy, pavyzdziui MFCC pozymiy.
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Apdorojus akusting informacijg ir i§skyrus jos pozymius, pries§ kuriant ASR sistemos kalbos modelj,
reikia apdoroti kalbing informacija, todél ranka papildomai paruosiami dar 3 tekstiniai failai:

— nonsilence_phones.txt [<fonema>]

— silence_phones.txt [<fonema>]

— lexicon.txt /<zZodis> <fonema 1> <fonema 2> ... <fonema n>]

nlle|{k|n|d|R|Aa|lo|dZ|J|L|[ee|uO|leE| h |X
Ulal|le|S|r|kf|lu|w|e|z|E|O|f |L |dz
Ffd|t|s|m|E]|E|]j |g|Z]| f|u|]IE|R]|Tts
i [t Julii |N|J]A]j|m]a|b|N|Db]|Zz |Uu|tS
s|r| 1| S|tS|{M|[p|Vv | W|Ili]| Z]|oO]| x |dz]|dz
Vi [il |[p [uo|leA|loo|aA| g | | |Oo|Uo|ie|ts| h [M

15 pav. Garsyno Liepa fonemos.

Garsyne Liepa naudojama 91 fonema. Faile nonsilence_phones.txt suraSomos visos 15 pav. matomos
fonemos. Lietuviy kalboje yra tik 67 fonemos, todél garsyne yra 24 papildomos unikalios fonemos.

Faile silence_phones.txt suraSsomos 6 ,,tylos* fonemos, kurios atitinka jvairius natdralios kalbos
elementus:

— pauze,

— ikvépima;

— iskvépima;

— Cepseéjima;

— nurijima;

- tyla.

Faile lexicon.txt surasomas kiekvienas Liepa garsyno zodis ar sakinys, iSskaidytas j fonemas. L_Zod
garsyno dalies Sio failo iStrauka matoma 16 pav.

Zodis: ZodzZio fonemos:
didzkukuliai dlItSkukulej
gaudyklés gawd'ilk'I'ees
kabinetg kab'inEtaa
mozaiky mozAajkuu
rezima reZ'lmaa

Qexicon.txt [<Zodis> <fonema 1> <fonema 2> ... D

16 pav. Failo lexicon.txt struktiira.

Sie 7odziai sudaro sistemos Zodyna, kuris apima 13076 Zodzius. Sis failas yra vienodas visoms
garsyno dalims (L_Sak, L_Sek, L_Zod). Sugeneravus pirminius tris failus (nonsilence_phones.txt,
silence_phones.txt, lexicon.txt), su Kaldi moduliu prepare_lang.sh pridedamos nuo Zodzio vietos
priklausancios fonemos ir kiti iSvestiniai failai, kurie yra reikalingi kalbos modelio kirimui. Kalbos
modeliai apima jvairiy statistiniy ir tikimybiniy metody naudojima tam tikros zodziy sekos biivimo
sakinyje tikimybei nustatyti.
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Praktikoje dazniausiai naudojami dviejy tipy kalbos modeliai:
— statistiniai modeliai;
— neuroniniai modeliai.

Statistiniai kalbos modeliai naudoja tradicinius statistinius metodus, pvz., n-gramy ar HMM
modelius, kad i$mokty zodziy pasiskirstymo tikimybes, o neuroniniai modeliai kalbos modeliavimui
naudoja jvairius neuroninius tinklus. Sukurtoje ASR sistemoje naudojamas n-gramy statistinis
modelis. Kalbos modelio sudarymui naudojamas Stanfordo tyrimy instituto kalbos modelio (toliau
SRILM) kiirimo jrankis. SRILM yra C++ biblioteky, vykdomyjy programy ir pagalbiniy skripty
rinkinys, skirtas kurti ir eksperimentuoti su statistiniais kalbos modeliais, skirtais kalbos atpazinimui
ir kitoms programoms [32]. SRILM jrankis sukuria kalbos modelj kaip ,,ARPA* tipo duomeny failg,
kuriame tikimybeés yra isreikstos logaritmu su pagrindu 10. Si tikimybiy vaizdavimo forma paprastai
yra kompaktiskesné, nes tikimybés gali biti labai mazos.

2.3. HMM-GMM modeliai

I$skyrus MFCC pozymius ir sudarius kalbos modelj, ASR sistemos akustinio modelio parametry
jvertinimo optimizavimas atliekamas kartojant eile HMM-GMM modeliy mokymo ir lygiavimo
zingsniy. Sulygiavus garso jrasus ir tekstg su paskutiniu akustiniu modeliu, gauta model} galima
naudoti kaip kity mokymo algoritmy jéjima, todél po kiekvieno HMM-GMM modelio atliekamas
lygiavimas, kuris sulygiuoja garso jrasus ir tekstg i§ naujo. Pagrindinis lygiavimo algoritmas visada
naudojamas tas pats, t.y. skirtingiems Kaldi jrankiams tinka skirtingy akustiniy modeliy jé¢jimo
duomenys. Pvz., nuo diktoriaus nepriklausantis lygiavimas lygiavimo metu praleis diktoriaus
specifing informacija. Po SAT metodo, DNN modelio mokymui vietoje pradiniy pozymiy naudojami
pagal diktorius normalizuoti pozymiai, todél norint atlikti lygiavima, i§ poZymiy yra paSalinama
diktoriy tapatybe.

(Gausq skaiéius)

Mokymo pozymiai
ir
kalbos modelis

Monofoninio modelio
mokymas
train_mono.sh

Dekodavimo grafo
sudarymas
mkgraph.sh

Monofoninio modelio
lygiavimas
align_si.sh

Monofoninio modelio
dekodavimas
decode.sh

Kalbos
modelis

poZymiai

( Trifoninis modelis ) ( WER/ SER )

17 pav. Monofoninio modelio mokymo struktira.

Pirmas HMM-GMM akustinis modelis yra monofoninis, kuriame néra jokios kontekstinés
informacijos apie ankstesne ar sekancig fonema. Jis naudojamas kaip trifoniniy modeliy, kuriuose
naudojama kontekstiné informacija, mokymo pagrindas. Monofoninio modelio realizacijos, Kaldi
pakete, strukttira parodyta 17 pav.
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Modelio mokymas vykdomas su Kaldi moduliu train_mono.sh, kuriam reikalinga mokymo akustiné
informacija su iSskleistais pozymiais, kalbos modelis ir Gauso misiniy skaicius, kurj galima keisti,
siekiant optimizuoti modelio rezultatus. Pagal apmokyta model;j ir kalbos modelj, su Kaldi moduliu
mkgraph.sh, kuriamas HCLG dekodavimo grafas, skirtas Kaldi dekodavimo moduliui decode.sh,
kuris pagal dekodavimo imties akustinés informacijos pozymius, skai¢iuoja zodziy klaidy daznj
(toliau WER) ir sakiniy klaidy daznj (toliau SER). Norint naudoti monofoninio modelio i$¢jimg
sekan¢iam HMM-GMM modeliui, atliekamas lygiavimas, su Kaldi moduliu align_si.sh, kuris pagal
prading akustine informacijg ir kalbos modelj sulygiuoja garso jrasus ir tekstg iS naujo.

Monofoniniai akustiniai modeliai atspindi vienos fonemos akustinius parametrus, ta¢iau yra zinoma,
kad fonemos labai skirsis priklausomai nuo konkretaus konteksto. Trifoniniai modeliai vaizduoja
fonemas dviejy kity (kairiosios ir deSiniosios) fonemy kontekste. Pasirinktas delta + delta-delta
mokymo algoritmas, kuris papildo MFCC pozymius papildomais dinaminiais koeficientais (delta ir
dviguba delta). Sie koeficientai yra pozymiy pirmos ir antros eilés i§vestiniy skaitiniai jveréiai.
Koeficientas delta apskaic¢iuojamas pagal pirminius MFCC pozymius, 0 koeficientas delta-delta
apskaiciuojamas pagal naujai gautg deltg koeficientg. Trifoninio modelio mokymo struktara, Kaldi
pakete, parodyta 18 pav.

(Gausq skaiéius> (Monofoninis modelis) ( Lapy skai¢ius )
— S
Trifoninio modelio Dekodavimo grafo
Kalbos
mokymas > sudarymas .
. modelis
™ train_deltas.sh mkgraph.sh
Mokymo pozymiai
ir
kalbos modelis . i . .
Trifoninio modelio Trifoninio modelio -
.. . Dekodavimo
lygiavimas dekodavimas ovmiai
align_si.sh decode.sh pozy

(LDA+MLLTm0deIis> ( WER/ SER )

18 pav. Trifoninio modelio mokymo struktiira.

Trifoninis modelis realizuojamas su Kaldi jrankiu train_deltas.sh, kurio vykdymui reikia mokymo
imties akustinés informacijos pozymiy, kalbos modelio ir monofoninio modelio sulygiuoto is¢jimo.
Taip pat jvedami optimizavimo parametrai, t.y. Gauso misiniy skaicius ir HMM klasifikatoriy medziy
lapy skaicius. Dekodavimo grafo sudarymo, trifoninio modelio dekodavimo ir lygiavimo moduliai
yra identiski monofoninéje sistemoje naudotiems Kaldi moduliams.

LDA-MLLT modelis gaunamas trifoniniui modeliui pritaikius linijing diskriminanting analiz¢ (LDA)
ir didziausios tikimybés linijing transformacija (MLLT). LDA sumazina pozymiy vektoriy
ISsibarstyma. MLLT transformacija perima LDA pozymius ir sukuria unikalig kiekvieno diktoriaus
transformacija, kas leidZia sumazinti skirtumus tarp diktoriy, todél MLLT yra zingsnis link diktoriy
normalizavimo. LDA-MLLT akustinio modelio realizacija Kaldi pakete yra identiska trifoniniui
metodui, tik skiriasi naudojamas modelio mokymo modulis (train_lda_mlit.sh), kuriam papildomai
nurodomas LDA metodo kadry dalinimo kontekstas j kaire ir desine puses (po 3 fonemas j abi puses).
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Paskutiniame HMM-GMM modelyje, sulygiuotam LDA+MLLT modelio i$¢jimui pritaikomas
diktoriy adaptyvusis mokymas SAT. Kaip ir LDA+MLLT modelis, SAT taip pat atlieka diktoriy ir
triukSmo normalizavima, prisitaikydamas prie kiekvieno konkretaus diktoriaus su tam tikra duomeny
transformacija. Dél to gaunami pozymiai, nepriklausantys nuo jraSymo aplinkos ir diktoriy, kurie bus
naudojami DNN modelio mokymui. SAT modelio realizacijos struktira, Kaldi pakete, yra identiska
trifoninio modelio realizacijai, tik skiriasi naudojami Kaldi moduliai mokymui (train_sat.sh),
dekodavimui (decode_fmllr.sh) ir lygiavimui (align_fmlir.sh).

2.4. DNN modelis

Sukurtos ASR sistemos DNN modelis yra 15 lygmeny sistema. Dél klaidy ieSkojimo ir lengvesnio
parametry derinimo proceso, sistemos vykdymas gali biiti sustabdytas bet kuriame lygmenyje, pvz.,
pakeitus architektiira lygmenyje L12, nereikia i§ naujo mokyti HMM-GMM modeliy ir vykdyti pirmy
11 DNN modelio lygmeny. Lygmenyse L01-04 atlieckamas akustinés informacijos iSkraipymas, L0O5-
L08 isskleidziami i-vektoriai, L09-11 kuriamas sprendimy medis, L-12 sudaroma neuroninio tinklo
architekttra, L13 vykdomas modelio mokymas, L14 — kuriamas HCLG dekodavimo grafas ir
paskutiniame L-15 lygmenyje atliekamas dekodavimas po kurio gaunami WER/SER klaidy jverciai.
Toliau pateikiami visy DNN modelio lygmeny paaiskinimai.

2.4.1. Duomeny paruosimas neuroninio tinklo mokymui

Akustinés informacijos greicio keitimo lygmuo LO1 naudojamas siekiant padidinti mokymo duomeny
kiekj, iSvengti per didelio modelio prisitaikymo prie specifiniy duomeny ir pagerinti jo universalumg
[33]. Lygmenyje LO1 keiciamas akustinés informacijos greitis, sukuriant 3 skirtingas originalios
akustinés informacijos versijas, su skirtingais grei¢io koeficientais a (o = 0,9; a = 1,0; a = 1,1).

a=0,9 13 MFCC
> |
perturb_data_dir_speed.sh a=0,9 J’ make_mfcc.sh
. o=11 v
Mokymo imties '
aiustiné a=11 || combine_data.sh CMVN
informacija perturb_data_dir_speed.sh compute_cr:vn_stats.sh
oa=1,0 N 0a=09a0a=100=1,1
copy_data_dir.sh combine_data.sh

v

<I§kraipyto greicio mokymo imties akustiné>

informacija

19 pav. Akustinés informacijos greicio keitimo lygmens L01 struktiiriné schema.

Naudojant jéjimo duomenis su Kaldi paketo moduliu perturb_data_dir_speech.sh sukuriama dviejy
skirtingy grei¢iy (e = 0,9 ir o = 1,1) akustiné informacija, kuri sujungiama su Kaldi moduliu
combine_data.sh (zr. 19 pav.). Iskraipytiems duomenims isskiriami zemos rezoliucijos 13 dimensijy
MFCC pozymiai, su Kaldi moduliu make_mfcc.sh. Pozymiams pritaikoma CMVN normalizacija su
Kaldi moduliu compute_cmvn_stats.sh ir gautas rezultatas sujungiamas su originalaus grei¢io
(a =1,0) mokymo imties akustine informacija. Lygmenyje L02, iskraipyto grei¢io akustinei mokymo
informacijai, atliekamas lygiavimas su SAT metodo i$¢jimu, naudojant Kaldi jrankj align_fmllr.sh.
Gautas rezultatas bus naudojamas lygmenyje L11, kuriame bus sudaromas sprendimy medis.
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Lygmenyje L03 atliekamas mokymo imties akustinés informacijos garsumo atsitiktinis iSkraipymas,
kuris kaip ir grei¢io iSkraipymas, didina akustinio modelio universalumg. Garsumas kei¢iamas su
atsitiktiniu koeficientu v, kurio ribos yra nuo 0,125 iki 2.

Akustiné informacija Naujas aplarl kas V= [0'1_25’ 2]
copy_data_dir.sh perturb_data_dir_volume.sh

A
I$kraipyto garsumo CMVN 40 MFCC
akustiné informacija compute_cmvn_stats.sh make_mfcc.sh, mfcc_hires.conf

20 pav. Akustinés informacijos garsumo iskraipymo lygmens L03 struktiiriné schema.

Akustiné informacija, su Kaldi moduliu copy_data_dir.sh, nukopijuojama j naujg aplanka, kuriame,
su moduliu perturb_data_dir_volume.sh, kei¢iamas kiekvieno elemento garsumas pagal koeficiento
v atsitikting vert¢ (zr. 20 pav.). Skirtingai nuo LO1 lygmens, ¢ia iSskiriami aukstos rezoliucijos 40
dimensijy MFCC pozymiai, kuriems pritaikius CMVN normalizacija, gaunami iskraipyto garsumo
i8¢jimo duomenys. Pozymiy dimensijos kei¢iamos atskirame konfigtiracijos faile mfcc_hires.conf.
Jeigu pozymiy iskyrimo moduliui nenurodomas papildomas konfigiiracijos failas, pagal nutyléjima
i8skleidziami zemos rezoliucijos pozymiai. Lygmenyje LO3 procesas kartojamas du kartus — su
pakeisto ir originalaus grei¢io mokymo imties akustine informacija.

Mokymo imties Naujas aplankas 40 MFCC
akustin¢ informacija copy_data_dir.sh make_mfcc.sh, mfcc_hires.conf
A
Mokymo imties akustin¢ informacija su aukstos CMVN
rezoliucijos poZymiais compute_cmvn_stats.sh

21 pav. Dekodavimo imties paruosimo lygmens LO4 struktiiriné schema.

Lygmenyje L04, dekodavimo akustinei informacijai isskiriami aukstos rezoliucijos, 40 dimensijy
MFCC pozymiai. Pirmiausia, su Kaldi moduliu copy_data_dir.sh, nukopijuojama dekodavimo imties
originalaus greicio akustiné informacija j nauja aplanka ir naudojant tuos pacius modulius, kaip ir
LO3 lygmenyje, isskiriami aukstos rezoliucijos MFCC pozymiai (zr. 21 pav.).

Modernios diktoriaus atpazinimo sistemos yra paremtos i-vektoriais [34], todél lygmenyse L05-08
vykdomas jy i$skleidimas. I-vektorius yra mazos dimensijos, Baum-Welch algoritmo (naudojamo
nezinomiems HMM parametrams rasti) atvaizdas, gautas i$ universalaus fono modelio (UBM) [35],
vienoje erdvéje apimancioje visas diktoriaus ir jrasinéjimo sesijos kintamumo charakteristikas [34].
UBM yra didelés apimties GMM modelis, kuris atvaizduoja nuo diktoriy nepriklausomy pozymiy
pasiskirstyma [36]. Kaldi pakete i-vektoriai apskai¢iuojami i§ Kintamo dydzio $nekos ,,gabalo* (1500
ms, 1000 ms arba 1600 ms), naudojant i-vektoriy ,,isskleidéja. Sis procesas atliekamas lygmenyse
L05-8, kuriy tarpusavio rySiai ir struktiira parodyta 22 pav. Lygmenyje L05 sukuriamas atskiras mazas
akustinis modelis, kadangi jstrizinio UBM mokymui (lygmuo LO6) reikalinga LDA+MLLT
transformacija. LDA+MLLT mokymas vykdomas su Kaldi moduliu train_Ilda_mllt.sh, kuriam
reikalinga iskraipyto garsumo, bet originalaus greicio akustiné informacija, kalbos modelis, trecio
HMM-GMM modelio sulygiuoto is¢jimo informacija ir optimizavimo parametrai.
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Lygmenyje L06 su Kaldi moduliu train_diag_ubm.sh mokomas jstrizinis UBM, kurio mokymui
reikia iskraipyto greiCio ir garsumo akustinés informacijos ir LO5 lygmens isé¢jimo. Pagal sudaryta
istrizinj UBM model;j ir iSkraipyto garsumo akusting informacija, lygmenyje LO7, mokomas i-
vektoriy ,,isskleidéjas*, naudojant Kaldi modulj train_ivector_extractor.sh.

Gausy skaicius

I8kraipyto garsumo
akustiné informacija
ir kalbos modelis

ISkraipyto greicio
ir garsumo
akustiné informacija

CLDA+MLLT i§éjimas>

Lapy skaicius

LDA+MLLT modelio
mokymas —»
train_lda_mllt.sh

Istrizinio UBM
mokymas
train_diag_ubm.sh

Diktoriaus maksimalus
iStarimy skaicius = 2
modify_speaker_info.sh

i-vektoriy ,,iSskleidéjo
mokymas
train_ivector_extractor.sh

v/—/

Realaus laiko i-vektoriy
iSskleidimas
extract_ivectors_online.sh

Realaus laiko i-vektoriy
iSskleidimas
extract_ivectors_online.sh

Mokymo imties
i-vektoriai

Dekodavimo imties
i-vektoriai

Iskraipyto greicio
ir garsumo
akustiné informacija

ISkraipyto garsumo
akustiné informacija

Dekodavimo imties
akustiné informacija

22 pav. Vektoriy iSskleidimo lygmeny L05-8 struktiiriné schema.

Didesnis diktoriy skaicius yra naudingas bendry pozymiy i$skyrimui, taip pat leidzia geriau atliktj
atskiry iStarimy dekodavima, todél lygmenyje LO8 pirmiausia atlickamas diktoriy padalijimas j jy
paciy kopijas, kurios gali turéti ne daugiau 2 iStarimy. Diktoriy kopijos kuriamos tik iSkraipytai
mokymo akustinei informacijai, naudojant Kaldi modulj modify_speaker_info.sh, ir néra kuriamos
dekodavimo im¢iai. Lygmenyje L08, naudojant Kaldi modulj extract_ivectors_online.sh, gaunami 2
i§¢jimai - mokymo ir dekodavimo im¢iy i-vektoriai.

Lygmenyje LO9 generuojamos ,,gardelés“ su juose esanéiy alternatyviy tarimy lygiavimais. Snekos
atpazinimo ,,gardelé* yra pazymétas, pasvertas, nukreiptas aciklinis grafas, kuriame kiekvienas pilnas
kelias reiSkia alternatyvig transkripcijos hipoteze, jvertinta pagal atpazinimo balg tam tikram istarimui
[37]. ,,Gardelés* yra naudingos, kai norima daugiau nei vienos alternatyvos i§ atpazinimo Zingsnio.
Pvz., kad i§ ,.gardelés” atrinktuméme geriausiag hipotezg, Snekos dekodavimas dalinamas j du
zingsnius: pirmajj, kuris sukuria ,,gardeles* naudojant gana paprastus akustinius ir kalbos modelius,
ir antrgjj pakartotinio jvertinimo zingsnj, kuriame naudojami sudétingesni modeliai, kuriy naudojimas
pirmajame zingsnyje yra neefektyvus [38]. Lygmenyje L0O9 su Kaldi moduliu align_fmllr_lats.sh,
pagal kalbos modelj, apskai¢iuojamos ,,gardelés” HMM-GMM SAT metodo nesulygiuotam iséjimui,
kurios bus naudojamas neuroninio tinklo mokyme.

Lygmenyse L10-11 yra sudaromas sprendimy medis. Pirmiausia, siekiant kontroliuoti tyliyjy ir
netyliyjy HMM modeliy buseny skai¢iy, lygmenyje L10 sudaroma speciali Kaldi paketo fonemy
topologija, kuri turi tik vieng HMM biiseng per fonema ir naudojama modeliams su neoriniais tinklais.
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Lygmenyje L11, remiantis nauja topologija, kuriamas sprendimy medis. Abiejy lygmeny struktiira
parodyta 23 pav.

Nauja fonemy

( Fonemos )—» topologija 4—(Ty|osfonemos>

gen_topo.py

L02 lvamens Sprendimy medzio
i§é¥?nas sudarymas ‘—C Lapy skaicius )
! build_tree.sh

(Sprendimu, medis>

23 pav. Lygmeny L10-11 struktiira.

Modifikuota topologija kuriama su Kaldi moduliu gen_topo.py, kuris pagal fonemas ir tylos fonemas
sudaro naujg monofoning topologija. Sprendimy medis kuriamas pagal LO2 lygmens i$¢jima, su Kaldi
moduliu build_tree.sh, kuris yra identiskas HMM-GMM sistemos modeliy mokymo jrankiams, pvz.,
SAT metodo, tik $is jrankis papildomai atlieka lygiavima su L10 lygmens monofonine topologija ir
sustoja po medzio kairimo ir modelio inicijavimo etapo, pakartotinai nevertinant Gausy ir i$ naujo
netreniruojant peréjimy. Kaip ir kitiems HMM-GMM modeliams, nurodomas HMM Kklasifikatoriy
medziy lapy skaicius. Sudarytas sprendimy medis bus naudojamas neuroninio tinklo mokyme.

2.4.2. Neuroninio tinklo architektiira

Lygmenyje L12 sudaroma neuroninio tinklo architektiira. Siame darbe isbandomos jvairios TDNN
LSTM, BLSTM ir jy kombinacijy architektiiros, kuriy jéjimas yra vienodas ir pavaizduotas 24 pav.

A
10 ms

d »[ 40 MFCC
»  100ivektory |——

25 ms

wn
IS @)
e 40 MFCC o
Kintamo £ =
dydzio Ea————imWﬁl——»g S
S$nekos s % * DA 300 dimensijy
,.gabalas“ g | 40 MECC S g pozymiy vektorius
m -
4
~ » 40 MFCC " o
-
=]

24 pav. Tinklo architekttiros jéjimo poZymiai.

Modelio j¢jimas susideda i§ dviejy tipy pozymiy: 40 dimensijy didelés raiSkos MFCC poZymiy,
i§skirty i§ 25 ms ilgio ir 10 ms poslinkio kadry ir 100 dimensijy i-vektoriy, apskai¢iuoty i§ Kintamo
dydzio $nekos jraso ,,gabalo®.
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Penki is eilés einantys MFCC vektoriai ir i-vektoriai sujungiami ir sudaro 300 dimensijy esamo kadro
pozymiy vektoriy. Norint i§saugoti pozymiy vektoriaus matmenis, jam taikoma LDA transformacija,
todél modelio j&jimas yra 300 dimensijy pozymiy vektorius.

300 dimensijy TG [ [t] T[we] | :‘ [ti2] [t ] Tei2] |
pozymiy vektorius I I I Y I
i —>! Affine e Affine !
______ 4 —_——— I RelLu I I Relu I
| 'gﬁl'_”e | 'TDNN-4_[ BatchNorm | \'TDNN-7_| BatchNorm |
| eLu I e e e B e P
'TDNN-1_[ BatchNorm | | L
o R R e .
- - -- - [
el Lo ][] ! v ! ! LSTMP blokas |
| 7 | ! Affine : ILSTM-3 |
| Affine : [ ReLu ! S I
| ReLu | 'TDNN-5_| BatchNorm | |
' BatchN .
D2 atci e ' T O I A -0
_ __ _ [TTTTT oo I | v |
- | | - I
3] i | 3] | ! LSTMP blokas | l Affing |
| | ) | og
: Affine : LM - ! :_Ié_é:j_irga_s _|_Softmax | :
I RelLu |
'TDNN-3 | BatchNorm ! - - - -
E=mE L ————— ! Coe12] e ] [w12]
cmmmm et | ! T L 5232 dimensijy
I ! I ! akustiniy bliseny
| LSTMP blokas :— I RelLu : kimvbiu iSeiimas
WSTMl ———————_____ . 'TDNN-6_[ BatchNorm | . Yo e

25 pav. Hibridiné TDNN-LSTM neuroninio tinklo architektira.

Visos istirtos architektiiros susideda i$ keliy bloky, pvz., 25 pav. pavaizduotoje TDNN-LSTM
architektiroje yra 7 TDNN ir 3 LSTM blokai. Sie dviejy tipy blokai yra pagrindas, kiekvienai Siame
darbe isbandytai architektarai. Kaldi pakete BLSTM sluoksnis susideda i§ dviejy LSTM sluoksniy,
po vieng abiem kryptimis (pirmyn ir atgal), todél toliau apraSomi tik TDNN ir LSTM blokai.
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26 pav. ReLU aktyvacijos funkcijos grafikas [39].

Kiekvienas TDNN blokas susideda i§ tiesinés transformacijos (affine) sluoksnio, aktyvacijos (ReLU)
sluoksnio ir paketinés normalizacijos (BatchNorm) sluoksnio. Pirmas TDNN vidinis sluoksnis atlieka
linijing transformacijg i§ 300 dimensijy jéjimo j 1024 dimensijy i$é¢jimg. Antrame vidiniame
sluoksnyje yra pritaikoma istaisyta linijiné aktyvacijos funkcija (ReLU), kuri yra tiesiné funkcija ir
tiesiogiai j i$¢jima perduoda funkcijos jéjima, jeigu jis yra didesnis uz 0 [39]. ReLU funkcijos grafikas
pateiktas 26 pav.
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Paskutiniame vidiniame TDNN sluoksnyje, jéjimams taikoma paketiné normalizacija, kuri leidzia
sumazinti vidinj kovariacijos poslinkj (toliau ICS). ICS yra apibréziamas kaip neuroninio tinklo
aktyvacijy pasiskirstymo pokytis dél tinklo parametry pasikeitimo mokymo metu [40].

Kaip nurodo TDNN modelio pavadinimas, kiekvienas laiko vélinimo neuroninio tinklo blokas
(isskyrus pirmajj) atlieka laiko konvoliucija, t.y. vykdo ank$¢iau aprasytas matematines operacijas ne
tik esamam j¢jimo vektoriui, bet ir praeities ir ateities jéjimo vektoriams. Kontekstas tarp atskiry
TDNN bloky skiriasi taip:

— TDNN blokas 2 apdoroja jéjimo vektorius laiku t-1, tir t+1,

— TDNN blokas 3 apdoroja jéjimo vektorius laiku t-3, tir t+3,

— TDNN blokai 4 ir 5 apdoroja j&jimo vektorius laiku t-6, t ir t+6,

— TDNN blokai 6 ir 7 apdoroja jéjimo vektorius laiku t-12, t ir t+12,
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27 pav. LSTM architektiira su papildoma ne rekurentine i§é¢jimo projekcija [41].

Pirmas 25 pav. architektiiros LSTM-1 blokas yra vienakryptis rekurentinis sluoksnis, kurio j&jimas
yra 1280 dimensijy vektorius (3 TDNN bloko i$¢jimas), i$¢jimas — 1536 dimensijy vektorius.
Klasikinis LSTM tinklas susieja jéjimo seka X = (X1, ..., X7) su i8¢jimo seka y = (Y1, ..., Y1),
apskai¢iuodamas tinklo vienety aktyvavimus laike nuo t = 1 iki T, pagal Sias lygtis [41]:

ip = o(Wixxe + Winmy—q + Wicce—q + by) 1)
fe = o(Wpxxe + Wipmy_q + Wepcr_ 1 + by) 2)
et = fr O o1 + it O gWexxe + Weme—1 + be) 3
0r = 0(Woxxy + Womme—q + Wyecr + by) 4)
my = o © h(cy) ®)
ye = Wymm; + by (6)

Cia W zymi svoriy matricas (pvz., nuo jéjimo ,,varty“ iki jéjimo svoriy matrica yra Wix); b Zymi biaso
vektorius (pvz., bi yra j&jimo ,,varty* biaso vektorius); o yra logistiné sigmoidiné funkcija; i, f, 0 ir
atitinkamai yra jéjimo ,,varty®, uzmirSimo ,,varty*, is¢jimo ,,varty" ir lasteliy aktyvacijos vektoriai,
kurie visi yra tokio paties dydzio Kaip ir lastelés i§éjimo aktyvacijos vektorius m; simbolis © reiskia
per kiekvieng elementa atlickama sandauga; g ir h yra lastelés jéjimo ir i$¢jimo aktyvacijos funkcijos,
kurios dazniausiai yra hiperbolinés tangentinés funkcijos (tanh). Kaldi pakete yra naudojama
patobulinta LSTM architektiira, parodyta 27 pav. (rodomas vienas atminties blokas dél aiskumo) [41].
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Patobulinta architektiira leidzia sumazinti mokymo skai¢iavimy sudétingumg. Tai pasiekiama
prijungus LSTM lastelés i$¢jima prie papildomos rekurentinés projekcijos, kuri per griztamajj rysj
yra prijungta prie lastelés jéjimo ir visy modelio ,,varty“. Taip pat Salia rekurentinés projekcijos
pridedamas ne rekurentinis sluoksnis, kuris yra tiesiogiai prijungtas prie i$¢jimo sluoksnio. Tai leidzia
padidinti projekciniy sluoksniy i$¢jimo dydj, nepadidinant rekurentiniy sujungimy parametry
skaiGiaus. Atlikus Siuos pakeitimus LSTMP (p raidé reiSkia papildomas projekcijas) architekttiros
lygtys yra tokios [41]:

ip = o(Wixxe + Wiytp—q + Wicce—1 + by) (7)
fe = U(foxt + Wyt g + Wepee 1 + bf) (8)
¢t = ft O ceq + it © g(Weexy + Werte—q + be) ©)
0r = 0(Woxxy + Wortp—q + Wycce + by) (10)
m = o O h(c,) (11)
1y = Wemmy (12)
Pt = Wpmm, (13)
Ve = Wy, + Wype + by, (14)

Cia r ir p zymi rekurentinés ir ne rekurentinés projekcijy aktyvacijas. Siekiant dar labiau sumazinti
tinklo sudétinguma, naudojamas ,,iSmetimas® kuris apsaugo nuo per didelio prisitaikymo ir suteikia
galimybe efektyviai naudoti eksponentiskai daug skirtingy neuroniniy tinkly architektiiry [42].
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28 pav. Neuroninis tinklas su ,,iSmetimu‘ [42].

Terminas ,,iSmetimas* reiskia tinklo elementy (paslépty ir nepaslépty) laiking pasalinimg i§ tinklo
kartu su visais jo jeinanciais ir iSeinancCiais rySiais, kaip parodyta 28 pav. Pasirinkimas, kuriuos
elementus iSmesti, yra atsitiktinis. Paprasciausiu atveju kiekvienas elementas islaikomas su fiksuota
tikimybe p, nepriklausoma nuo kity elementy, kur p galima pasirinkti naudojant eksperimentus arba
tiesiog nustatyti 0,5, kas yra artima optimaliam pasirinkimui daugeliui tinkly ir uzduoc¢iy [42]. Kaldi
karéjy atliktas tyrimas [43] rodo, kad toks ,,iSmetimo* parametry pasirinkimas yra neefektyvus, 0
tikimybe p reikia pritaikyti kiekvienam modeliui atskirai. Taip pat rekomenduojama naudoti laike
besikeiéiantj ,,iSmetimo* tvarkarastj, kurio tikimybé p pradzioje ir pabaigoje yra 0, ir pasiekia savo
pika ar¢iau mokymo pradzios.
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Siame modelyje epochy skaiéius yra i§ anksto apibréztas, todél galima ,,iSmetimo* tvarkarastj susieti
su epochomis. ,JSmetimo* tvarkarastis Kaldi pakete yra iSreikstas dalimis kaip linijiné funkcija
intervale [0, 1], kurioje f (0) yra ,,iSmetimo* tikimybé mokymo pradzioje ir f (1) yra ,,iSmetimo*
tikimybé kuomet modelis jau maté visus mokymo duomenis. Pvz., Kaldi pakete ,,iSmetimo*
tvarkarastis ,,0@0,0.3@0.5,0@1 reiskia funkcija f (X), kuri yra tiesiSkai interpoliuota tarp tasky
f(0)=0,f (0,5 =0,3irf(1)=0. Tai sutrumpintai uzraSoma ,,0, 0.3@0.5, 0%, kadangi visada pirmas
taskas yra x = 0 ir paskutinis taskas yra x = 1. Kaldi kiiréjai rekomenduoja ,,iSmetimo* grafikg formoje
,0, 0@0.2,p@0.5, 0 [43], kur p yra konstanta, derinama kiekvienam modeliui atskirai.
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29 pav. LSTMP bloko galimos ,,iSmetimo* pozicijos [43].

,»ISmetimg* galima taikyti jvairiose vietose (zr. 29 pav.): prie§ projekcijas (1 vieta); uz bloko i§¢jimo
sluoksnio (2 vieta); uz projekcijy (3 vieta); uz jéjimo, uzmir$imo ir i§éjimo ,,varty* (4 vieta); uz
rekurentinés projekcijos grjztamojo rysio. Siame darbe pasirinkta 4 vieta, todél 7, 8 ir 10 lygtys yra
pakeiciamos tokiomis lygtimis [43]:

ip = o(Wiexe + Wipreq + Wicceq + b)) O m;{m (15)

ft = U(foxt + errt_l + chct—l + bf) @ m(];’;,op (16)

0 = 0 (WXt + WorTe—1 + Woecr + by) © mgiop (17)
Cia mf{mp, m‘]}mp ir mgtmp yra atitinkamy ,,varty* elementy ,,iSmetimo* matricos.

Siame darbe naudojama Kaldi paketo ,.greita® LSTMP modifikacija, kuri pagrindinj architektiros
netiesiSkuma realizuoja kaip vieng komponenta, t.y. sujungia 9, 11, 15, 16, ir 17 formules j bendra
matemating operacijg, tai gerokai sumazina mokymo laika. ,,Greita* LSTMP modifikacija naudojama
visuose trijuose LSTM sluoksniuose (Zr. 25 pav.).
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Paskutinis 25 pav. parodytos architekttros sluoksnis apdoroja LSTM-3 bloko is¢jimo vektorius laiko
kontekste t-5, t ir t+5, pritaikydamas affine transformacija, ir log-softmax operacija, kuri konvertuoja
i8¢jimg | tikimybiy skirstinj. Galutinis modelio i$¢jimas yra 5232 dimensijy akustiniy biiseny

tikimybiy skirstinys.

2.4.3. Neuroninio tinklo mokymas ir dekodavimas

Sudarius tinklo architektiirg, lygmenyje L13 vykdomas neuroninio tinklo mokymas, naudojant Kaldi
modulj train.py. Numatytosios parametry reikSmés ir paaiskinimai pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Kaldi mokymo modulio train.py parametrai.

Parametras

PaaiSkinimas

leaky-hmm-coefficient = 0.1

Parametras leidzia pereiti tikimybéms i§ kiekvienos HMM biisenos | kiekviena
kita blisena, kad buty uZtikrintas laipsniskas konteksto pamir§imas [44]. Tai
prilygsta HMM sustabdymui ir paleidimui i$ naujo su tam tikra tikimybe
kiekviename kadre.

I2-regularize =5 - 10

Parametras, kuris supaprasting modelj ir padeda i§vengti per didelio prisitaikymo.
Pasirinktas L, sureguliavimas, nes L1 sureguliavimas turi tendencijg sumazinti
svorius iki 0, t.y. atsiranda tikimybé, kad neteksime dalies jéjimy [45]. L
sureguliavimas gali sumazinti svorius iki labai Zemy verciy, bet niekada iki 0.

dropout-schedule =
'0,0@0.20,0.1@0.50,0'

Nurodomas LSTMP ,,iSmetimo** tvarkarastis.

frames-per-iter = 1200000

Nurodomas apdorojamy kadry skai¢ius vienoje iteracijoje.

max-param-change = 2.0

Maksimalus parametry pokytis riboja, kiek leidziama Keistis parametrams
viename mini pakete, t.y. matrica, vaizduojanti bet kurio tam tikro sluoksnio
parametry pasikeitima, bet kuriame mini pakete, negali vir$yti Sios vertés. Jei
vir§ijama parametro verté, mini paketui naudojamas mokymosi greitis yra
padauginamas i$ konstantos, mazesnés uZ vienets.

num-epochs = 4

Parametras nurodo, kiek karty modelis bus apmokomas su visais mokymo imties
duomenimis.

num-jobs-initial = 1

Nurodomas pradinis lygiagreéiy darby skaicius, $iuo atveju nurodomas 1, kadangi
mokymui naudojama 1 vaizdo ploksté.

num-jobs-final = 1

Nurodomas galutinis lygiagreciy darby skaicius.

initial-effective-lrate = 0.001

Pradinio mokymosi grei¢io parametras valdo greitj, kuriuo modelis mokosi, t.y.
valdo paskirstytos klaidos kiekj, su kuriuo modelio svoriai kiekvieng kartg yra
atnaujinami.

final-effective-lrate = 0.0001

Galutinis mokymosi greitis naudojamas siekiant atlikti didelius svorio pokycius
mokymosi proceso pradzioje ir nedidelius pakeitimus mokymosi proceso
pabaigoje. Mokymosi greicio verté nuo pradinés iki galutinés vertés kinta pagal
tiesing funkcijg. Galutiné mokymosi grei¢io verté dazniausiai yra 10-20 karty
mazesné uz prading.

momentum = 0.0

Inertiskumo parametras leidZia svoriy atnaujinimo metu jtraukti eksponentinius
svertinius ankstesniy svorio atnaujinimy vidurkius. Dél §io poky¢io stochastinio
gradiento nusileidime daugelis ankstesniy atnaujinimy viena kryptimi tgsis ta
kryptimi ir ateityje. DaZniausiai naudojamos parametro vertés yra 0.5, 0.9 ir 0.99
[46].

num-chunk-per-minibatch = 64

Kaldi paketas sujungia atskirus mokymo pavyzdzius j mini paketus, kuriuose yra
daug skirtingy pavyzdziy (kiekvienas originalus pavyzdys gauna skirtingg "n"
indeksa). Kai ,,gabaly dydziai yra kintami, svarbu uztikrinti, kad tik ,,panastas*
pavyzdziai biity sujungti ] mini paketus, tai leidzia i§vengti perkompiliavimo
kiekvienam mini paketui. Kaldi sujungia tik tos pacios struktiiros dalis, t.y. tokio
paties dydzio kairiojo ir desiniojo konteksto. Sis parametras nurodo mini paketo

dimensijas.
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Parametras

PaaiSkinimas

chunk-width = 140, 100, 160

,»Gabalo* plotis yra kiekvieno duomeny ,,gabalo®, kurj vertiname mokydami arba
dekoduodami, i$¢jimo kadry skai¢ius. Siame darbe naudojamas kintamo dydzio
»gabalo® plotis kuris leidzia naudoti gana didelius ,,gabalus ir i§vengti duomeny
praradimo dél faily, kurie néra tikslas ,,gabalo dydZio kartotiniai.

chunk-left-context = 20

Nurodomas kontekstinés informacijos kiekis, kuris yra pridedamas j ,,gabala*
kair¢je jo puséje.

chunk-right-context = 20

Nurodomas kontekstinés informacijos kiekis, kuris yra pridedamas j ,,gabala“
desingje jo puséje.

use-gpu = true

Nurodoma, kad mokymui naudojama vaizdo plokste.

online-ivector-dir

Nurodoma mokymo im¢iai iSskleisty i-vektoriy vieta diske (LO8 lygmuo)

feat-dir Nurodoma pozymiy vieta diske (LO3 lygmens i$¢jimas).

tree-dir Nurodoma sprendimy medzio vieta diske (L11 lygmens i$¢jimas).
lat-dir Nurodoma ,,gardeliy” vieta diske (LO9 lygmens i§¢jimas).

dir Nurodoma L12 lygmens i$¢jimo vieta diske.

Apmokius neuroninj tinklg, vykdomi paskutiniai L14 ir L15 lygmenys, kuriu struktiira ir tarpusavio

rySiai pavaizduoti 30 pav.
Dekodavimo imties
i-vektoriai

613 lygmens iééjimas)
A
( Kalbos modelis )—»

Dekodavimo imties
iSkraipyto garsumo
akustiné informacija

Dekodavimas
decode.sh

( WER / SER >

30 pav. Lygmeny L14-15 struktiira.

HCLG grafas
mkgraph.sh

Lygmenyje L14, pagal apmokyta neuroninj tinklg ir kalbos modelj, sukuriamas ispléstas HCLG
dekodavimo grafas, kurio kiirimui naudojamas Kaldi paketo modulis mkgraph.sh. Paskutiniame
modelio lygmenyje L15, naudojant dekodavimo imties iSkraipyto garsumo akusting informacijg (L04
lygmens i$¢jimas), dekodavimo grafg ir dekodavimo imties i-vektorius (LO8 lygmens 2 i$é¢jimas),
atliekamas dekodavimas, naudojant Kaldi paketo modulj decode.sh. Galutinis modelio rezultatas yra
neteisingy zodziy kiekio jvertis WER isreikStas procentais ir neteisingy sakiniy kiekio jvertis SER
iSreiksStas procentais.
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3. Eksperimentai ir rezultatai

Siame darbe atlikti 4 pagrindiniai eksperimentai ir tyrimai: nustatyta HMM-GMM modeliy
optimizuoty parametry jtaka DNN modelio rezultatams, atliktas jvairiy DNN architektiiry tyrimas,
atliktas geriausios architekttiros parametry optimizavimas ir atliktas kryzminis patikrinimas.

3.1. HMM-GMM parametry jtakos DNN modeliui tyrimas

Bandymo esmé yra nustatyti, ar parametrai, kurie leidzia gauti geresnius HMM-GMM modeliy
rezultatus, turés jtakos DNN modeliui. Sie parametrai yra HMM Kklasifikatoriy medziy lapy skai¢ius
(toliau — lapy skaicius), bei Gauso misiniy skai¢ius (toliau — Gausy skaicius). Sio eksperimento metu
atliekami du bandymai — vienas su numatytaisiais Kaldi paketo parametrais, antras su Gycio
Baltrusaicio [27] parinktais optimaliais HMM-GMM modeliy parametrais.

300 dimensijy TDNN-1 | | TDNN-2 TDNN-3
pozymiy vektorius t t-1,t, t+1 t-1,t, t+1
v
(5 232 dimensijy } BLSTM 3 BLSTM 2 BLSTM 1
18¢jimas

31 pav. TDNN-BLSTM supaprastintos architektiiros struktira.

DNN modelyje naudojami numatytieji Kaldi paketo parametrai. Pirmiems bandymams pasirinkta
TDNN-BLSTM architektira, kurios supaprastinta struktiira parodyta 31 pav. Architektira sudaro 3
TDNN blokai ir 3 LSTM blokai. 3-5 lentelése pateikiami visy trijy garsyno daliy eksperimento
rezultatai.

3 lentelé. L Sak garsyno dalies atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo parametry.

Metodas Parametry tipas | Lapu/ Gausy skaicius Klaidos jvertis, %
WER SER
Monofoninis Numatytieji 1000 48,53 94,68
Optimizuoti 75000 32,68 86,04
Trifoninis Numatytieji 2000/11000 29,65 84,53
Optimizuoti 8000/70000 26,63 79,45
LDA+MLTT Numatytieji 2000/11000 27,73 81,88
Optimizuoti 12000/72000 25,50 77,29
SAT Numatytieji 2000/11000 19,91 74,81
Optimizuoti 13000/65000 16,17 66,73
TDNN-BLSTM | Numatytieji - 12,92 59,84
Optimizuoti - 12,84 58,96

3 lenteléje pateikti rezultatai parodo, kad neoptimizuotas DNN modelis lenkia visus HMM-GMM
modelius. TDNN-BLSTM architektiiros WER klaidos jvertis buvo 6,9 % mazesnis uz SAT metodo,
su numatytaisiais parametrais. Vertinant pagal SER jverti, gauti rezultatai yra proporcingi rezultatams
gautiems pagal zodziy atpazinimo klaidos WER jvertj. Optimizuoti parametrai pagerino HMM-
GMM modeliy rezultatus, taciau DNN modelio WER klaida sumazéjo tik per 0,08 %.
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L_Sak tyrimo dalyje toks jvercio pokytis yra per mazas, kad tolimesniuose tyrimuose, biitu naudojami
HMM-GMM modeliy parametrai, kurie yra zymiai didesni uz numatytuosius parametrus.

4 lentelé. L_Sek garsyno dalies atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo parametry.

Metodas Parametry tipas | Lapu / Gausy skaicius Klaidos jvertis, %0
WER SER
Monofoninis Numatytieji 1000 26,53 94,67
Optimizuoti 6000 18,76 88,26
Trifoninis Numatytieji 2000/11000 12,56 77,19
Optimizuoti 3500/19250 12,09 72,81
LDA+MLTT Numatytieji 2000/11000 11,83 70,67
Optimizuoti 3000/16500 11,79 70,21
SAT Numatytieji 2000/11000 10,95 72,15
Optimizuoti 3500/19250 9,33 67,06
TDNN-BLSTM | Numatytieji - 5,61 41,24
Optimizuoti - 5,52 41,03

4 lentelés rezultatuose matome tg patj désningumg — DNN modelis, L Sek garsyno dalj, i§ visy
metody atpazjsta geriausiai. Lyginant su SAT metodu, neteisingy zodziy klaidos jverti WER, pavyko
sumazinti per 5,34 %. Skirtingai nuo L_Sak garsyno dalies, L_Sek dalyje DNN modelis leidzia
gerokai sumazinti neteisingy sakiniy klaidos jvertj SER per 30,91 %, lyginant su SAT metodu.
Optimizuoti parametrai, kaip ir L_Sak dalyje, didelés jtakos neturéjo DNN modeliui ir paklaida
sumazino per 0,09 %.

5 lentelé. L_Zod garsyno dalies atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo parametry.

Metodas Parametry tipas | Lapu/ Gausy skaicius Klaidos jvertis, %
WER SER
Monofoninis Numatytieji 1000 15,92 19,45
Optimizuoti 13000 9,80 12,44
Trifoninis Numatytieji 2000/11000 14,38 14,46
Optimizuoti 600/10200 9,62 11,67
LDA+MLTT Numatytieji 2000/11000 13,20 13,74
Optimizuoti 750/24000 8,96 10,45
SAT Numatytieji 2000/11000 4,99 6,47
Optimizuoti 2000/11000 4,98 6,38
TDNN-BLSTM | Numatytieji - 7,15 8,26
Optimizuoti - 7,14 8,21

Atlikus pirmuosius bandymus su L_Zod garsyno dalimi, pastebima, kad DNN modelis zodzius
atpazjsta su didele 7,15 % WER klaida, lyginant su paprastesniu SAT metodu, kurio zodziy
atpazinimo klaida yra 4,99 %. SAT metodo numatytieji parametrai leidzia gauti geriausig rezultata,
todél $io modelio optimizuoty parametry L_Zod garsyno dalyje néra. DNN modeliui optimizuoti
parametrai, kaip ir kituose garsyno dalyse, realios jtakos neturi.
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Bendrai apzvelgiant visy trijy garsyno daliy pirmuosius bandymy rezultatus, galima teigti, kad
geresni rezultatai gauti apmokant HMM-GMM modelius neturi jtakos DNN modelio rezultatams.
Tolesniems tyrimams, visoms garsyno dalims, naudojami tie parametrai, kurie yra mazesni, siekiant
sumazinti nereikalingy skaic¢iavimy kiekj.

3.2.  DNN modelio architektiiry tyrimas

Siame eksperimente igbandomos skirtingos architektiiros, sudarytos i§ TDNN, LSTM ir BLSTM
bloky kombinacijy. Siame eksperimente kei¢iama tik tinklo architektiira, visi kiti modelio parametrai
yra konstantos. Visos architektiiros iSbandomos su kiekviena atskira garsyno dalimi. ISbandyta 18
skirtingy tinklo architekttiry. Kiekvienai architektiirai suteiktas unikalus vardas, sudarytas i§ 3
simboliy, pvz., T-B-08 reiskia architektiira, sudaryta i§ TDNN ir BLSTM bloky, kurios eksperimenty
vykdymo eilés numeris yra 8. Kiekvienos architektiiros TDNN, BLSTM ir LSTM sluoksniy skaicius
ir eiliSkumas pateikti 6 lenteléje. Taip pat nurodomas atskiry TDNN sluoksniy laiko kontekstas.
1 priede pateiktas pavyzdinis architektiiros T-L-14 sudarymo programinis kodas.

6 lentelé. Architektiiry struktiira.

A — architektiira; L — LSTM sluoksniy skai¢ius; B — BLSTM sluoksniy skaic¢ius; T — TDNN sluoksniy skaicius

A T | B | L | Sluoksniy eiliSkumas TDNN laiko kontekstas

B-B-01 |- |3 |- | B1-B2-B3 -

B-B-02 | - |5 | - | B1-B2-B3-B4-B5 -

B-B-03 | - | 8 | - | B1-B2-B3-B4-B5-B6-B7-B8 -

L-L-04 | - 3 | L1-L2-L3 -

L-L-05 |- |- |5 | L1-L2-L3-L4-L5 -

L-L-06 | - |- |8 | L1-L2-L3-L4-L5-L6-L7-L8 -

T-B-07 | 3 |3 T1-T2-T3-B1-B2-B3 T2(-1,0,1); T3(-1,0,1)

T-B-08 |5 |3 |- | T1-T2-T3-B1-T4-B2-T5-B3 T2(-1,0,1); T3(-3,0,3); T4(-6,0,6); T5(-12,0,12)

T-B-09 | 7 |3 |- | T1-T2-T3-B1-T4-T5-B2-T6-T7-B3 | T2(-1,0,1,2); T3(-3,0,3); T4|5/6|7(-3,0,3)

T-L-10 | 3 3 | T1-T2-T3-L1-L2-L3 T2(-1,0,1); T3(-1,0,1)

T-L-11 |5 |- | 3 | T1-T2-T3-L1-T4-L2-T5-L3 T2(-1,0,1); T3(-3,0,3); T4(-6,0,6); T5(-12,0,12)

T-L-12 | 7 | - | 3 | T1-T2-T3-L1-T4-T5-L2-T6-T7-L3 | T2(-1,0,1,2); T3(-3,0,3); T4|5|6|7(-3,0,3)

T-B-13 |7 |3 T1-T2-T3-B1-T4-T5-B2-T6-T7-B3 | T2(-1,0,1); T3(-3,0,3); T4|5(-6,0,6); T6|7(-12,0,12)

T-L-14 | 7 | - | 3 | T1-T2-T3-L1-T4-T5-L2-T6-T7-L3 | T2(-1,0,1); T3(-3,0,3); T4|5(-6,0,6); T6|7(-12,0,12)

T-L-15 | 9 | - | 3 | T1-T2-T3-L1-T4-T5-T6-L2-T7-T8-| T2(-1,0,1); T3(-3,0,3); T4|5/6(-6,0,6); T7|8/9(-12,0,12)
T9-L3

T-L-16 | 9 | - | 4 | T1-T2-T3-L1-T4-T5-L2-T6-T7-L3-| T2(-1,0,1); T3(-3,0,3); T4|5(-6,0,6); T6|7|8|9(-12,0,12)
T8-T9-L4

T-L-17 | 7 | - | 3 | TA-T2-T3-T4-T5-T6-T7-L1-L2-L3 | T2(-1,0,1); T3(-1,0,1); T4|5|6]7(-3,0,3)

T-T-18 | 6 | - | - | T1-T2-T3-T4-T5-T6 T2(-1,0,1); T3(-1,0,1,2); T4|5(-3,0,3); T6(-6,-3,0)

1-6 architektiiros yra homogeniskos, sudarytos i$ 3-8 i§ eilés einan¢iy BLSTM arba LSTM sluoksniy.
Kaldi pakete, BLSTM blokas yra sudarytas i§ dviejy ,,greity LSTMP bloky, po vieng abiem
kryptimis (pirmyn ir atgal), todél architektiira, pvz., su 3 BLSTM blokais turi 6 LSTM blokus. 18
architektiira taip pat yra homogeniska ir yra sudaryta is 6 is eilés einan¢iy TDNN bloky. Visos kitos
architektiiros yra hibridinés TDNN, BLSTM ir LSTM sluoksniy architektiiros.
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Visy 18 istirty architektiiry rezultatai pateikti 7 lenteléje. Lyginant homogenines architektiiras,
geriausi rezultatai gaunami naudojant architektiiras su BLSTM sluoksniais. L_Sak dalyje, geriausias
rezultatas (WER = 12,61 %, SER = 60,04 %) gautas su B-B-1 architektiira, nes papildomi 2 BLSTM
sluoksniai architektiiroje B-B-02, WER rezultata pagerino tik 0,04 %. Toks pat désningumas
pastebimas ir L_Sek garsyno dalyje. Garsyno dalyje L_Zod, geriausias rezultatas gautas su B-B-03
architektira (WER = 7,08 %, SER = 8,54 %). Pastebima, kad sudétingesnés homogeninés
architektiiros, Snekg atpazjsta pras¢iau, uz paprastesnes architektiiras, sudarytas i§ maziau sluoksniy.

7 lentele. HMM-DNN modelio tinklo architektiiry rezultatai.

Architektira | WER, % SER, %
L_Sak L_Sek L_Zod L_Sak L_Sek L_Zod

B-B-01 12,61 5,70 8,63 60,04 43,54 9,88
B-B-02 12,57 5,62 7,38 59,74 44,51 8,87
B-B-03 13,14 5,42 7,08 60,43 44,87 8,54
L-L-04 14,76 6,01 10,24 66,48 47,35 11,40
L-L-05 14,37 6,09 8,20 65,40 48,67 9,91
L-L-06 14,90 6,58 9,71 66,98 51,50 11,36
T-B-07 12,92 5,61 7,15 59,84 41,24 8,26
T-B-08 12,17 5,14 7,47 56,87 38,67 8,74
T-B-09 12,93 5,18 7,21 59,20 41,68 8,32
T-L-10 14,11 5,65 12,80 62,54 43,19 13,84
T-L-11 12,54 5,21 8,88 58,60 40,35 10,22
T-L-12 12,65 5,33 8,29 59,37 41,24 9,77
T-B-13 11,69 4,91 6,98 55,73 38,14 8,19
T-L-14 11,08 4,99 6,85 54,65 37,52 8,08
T-L-15 11,19 4,85 7,27 54,79 36,28 8,35
T-L-16 11,09 4,80 6,96 54,65 36,64 8,15
T-L-17 15,22 5,58 8,66 64,63 43,36 10,21
T-T-18 13,28 5,87 14,25 60,45 43,10 13,82

Lyginant hibridines ir homogenines sistemas, geriausi rezultatai gaunami naudojant hibridines TDNN
ir LSTM architektiiras. TDNN sluoksniy platesnis laiko kontekstas leidzia pagerinti visy garsyno
daliy rezultatus. Tolimesniuose eksperimentuose, visose garsyno dalyse, pasirinkta naudoti T-L-14
architektirg. L_Sak ir L_Zod dalyse Sios architekttros klaidos jver¢iai yra geriausi i§ visy 18
bandymy. L_Sek tyrimo dalyje, architektiry T-B-13, T-L-15 ir T-L-16 rezultatai minimaliai yra
geresni, taciau Sios architektiiros yra sudétingesnés ir minimalus klaidos sumazinimas neatperka
atsirandanciy papildomy skaiciavimy.

Lyginant blogiausios ir geriausios architekturos rezultatus, L_Sak dalyje WER jvertis pageréjo per
4,14 %, SER jvertis pageréjo per 9,98 %. L Sek dalyje WER jvertis pageréjo per 1,59 %, SER jvertis
pageréjo per 13,98 %. L Zod dalyje WER jvertis pageréjo per 7,4 %, SER jvertis pageréjo per
5,76 %.
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3.3. DNN modelio parametry optimizavimas

Siame poskyryje pateikiami kiekvienos garsyno dalies, DNN modelio parametry optimizavimo
rezultatai. Parametrai kei¢iami tokia eilés tvarka:

epochy skaicius (2.4.3 sk., parametras num-epochs);

mokymo greitis (2.4.3 sk., parametrai initial-effective-lrate ir final-effective-Irate);

L. sureguliavimas (2.4.3 sk., parametras 12-regularize);

inertiskumas (2.4.3 sk., parametras momentum);

iSmetimo ,,tvarkarastis“ (2.4.3 sk., parametras dropout-schedule).

o e

Kiekviename zingsnyje rastas optimalus parametras, toliau naudojamas kaip konstanta, ieskant
sekancio parametro optimalios vertés.

Atskiry garsyno daliy atpazinimo rezultaty priklausomybé nuo mokymo epochy skaiciaus, pateikta 8
lenteléje. Visoms dalims, geriausias rezultatas gautas atlieckant mokyma 4 kartus. Tai yra numatytoji
Kaldi paketo parametro verte.

8 lentelé. Atskiry garsyno daliy tikslumo priklausomybé nuo epochy skaiciaus.

Garsyno | Klaidos Epochy skaicius

dalis ivertis 3 4 5 6

L_Sak WER, % | 11,60 11,08 11,27 11,40
SER, % 55,84 53,01 54,23 54,98

L_Sek WER, % | 4,98 4,89 5,02 5,10
SER, % 37,08 36,19 37,43 38,32

L_Zod WER, % | 7,45 6,85 8,56 8,94
SER, % 8,24 8,08 9,32 9,71

Atskiry garsyno daliy atpazinimo rezultaty priklausomybé nuo pradinio ir galutinio mokymosi
greicio, pateikta 9 lenteléje. Visoms dalims, geriausias rezultatas gautas kuomet pradinis ir galutinis
mokymosi greitis yra atitinkamai 0,05 ir 0,15, taciau toliau pasirinkta naudoti mazesnj mokymosi
greitj (0,1 ir 0,01), nes parametro padidinimas WER jvertj pagerino tik per 0,01 - 0,02 %, SER jvertj
— per 0,05 - 0,15 %.

9 lentelé. Tikslumo priklausomybé nuo pradinio ir galutinio mokymosi greicio.

Mok. gr.: WER, % SER, %

prad./gal. 0,00001 | 0,0001 | 0,001 0,01 0,05 0,00001 | 0,0001 | 0,001 0,01 0,05
L_Sak

0,0001 13,50 - - - - 62,34 - - - -

0,001 11,96 11,08 - - - 57,93 54,65 - - -

0,01 10,38 10,06 9,57 - - 54,18 53,48 50,58 - -

0,1 9,78 9,68 9,55 8,61 - 52,37 51,59 50,51 48,13 -

0,15 - - - - 8,59 - - - - 47,99
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Mok. gr.: WER, % SER, %

prad./ gal. 0,00001 | 0,0001 | 0,001 0,01 0,05 0,00001 | 0,0001 | 0,001 0,01 0,05
L_Sek

0,0001 5,64 - - - - 42,04 - - - -

0,001 5,08 4,89 - - - 39,91 36,19 - - -

0,01 4,69 4,71 4,65 - - 37,70 37,35 35,01 - -

0,1 4,82 4,59 4,42 4,23 - 37,43 36,11 34,78 34,6 -

0,15 - - - - 4,22 - - - - 34,45
L_Zod

0,0001 12,39 - - - - 13,16 - - - -

0,001 8,34 6,85 - - - 9,49 8,08 - - -

0,01 5,30 6,83 6,26 - - 6,42 7,91 7,42 - -

0,1 4,73 3,81 3,69 3,41 - 6,00 5,16 4,98 4,46 -

0,15 - - - - 3,40 - - - - 4,41

Atskiry garsyno daliy atpazinimo

lenteléje. Visoms garsyno dalims, geriausias rezultatas gautas su mazu sureguliavimu (5 - 10°7).

10 lentelé. Atskiry garsyno daliy tikslumo priklausomybé nuo L, sureguliavimo.

rezultaty priklausomybé nuo L, sureguliavimo, pateikta 10

Garsyno | Klaidos L2 sureguliavimas

dalis | dvertis 5 g4 5-10° 510 1-10° 5107 1-107

L_Sak WER, % | 8,61 8,06 7,66 7,38 7,30 7,52
SER, % | 48,13 45,41 43,86 42,24 41,47 42,52

L_Sek WER, % | 4,41 4,23 4,24 3,77 3,61 3,94
SER, % | 34,34 34,60 35,66 31,77 31,15 31,95

L_Zod WER, % | 5,39 3,41 4,68 4,63 3,35 3,87
SER, % | 6,50 4,46 5,75 5,51 4,61 4,68

Atskiry garsyno daliy atpaZinimo

rezultaty priklausomybé nuo inertiSkumo pateikta,
Visoms garsyno dalims, geriausias rezultatas gautas su 0,5 inertiskumu. Tiek didinant, tick mazinant
inertiSkuma, atpazinimo klaidy jverciai didéja. Su dideliu 0,9 inertisSkumu gauta 100 % klaida.

11 lentelé. Atskiry garsyno daliy tikslumo priklausomybé nuo inertiskumo.

11 lenteléje.

Garsyno | Klaidos InertiSkumas

dalis vertis 1" 0 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,90

L_Sak | WER, % | 7,30 7,32 7,18 7,14 7,34 7,59 100
SER, % | 41,47 42,52 42,37 42,55 43,13 44,23 100

L_Sek | WER, % | 3,61 3,91 4,24 3,14 5,89 5,65 100
SER, % | 31,15 35,75 39,03 32,04 47,08 46,19 100

L_Zod | WER, % | 3,35 4,61 4,04 3,28 5,34 20,75 100
SER, % | 4,61 5,45 5,19 4,15 6,33 20,21 100
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Atskiry garsyno daliy, atpazinimo rezultaty priklausomyb¢ nuo ,,iSmetimo* tvarkarascio, pateikta 12

lenteléje. Geriausias rezultatas gautas su tikimybe p = 0,1. Tai yra numatytoji parametro verté.

12 lentelé. Atskiry garsyno daliy tikslumo nuo ,,iSmetimo* tvarkarascio tikimybés p.

Garsyno | Klaidos »ISmetimo* tvarkaraséio '0,0@0.20,p@0.50,0' tikimybé p

dalis ivertis 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

L_Sak WER, % | 8,82 7,14 9,55 13,38 10,21
SER, % | 48,56 42,55 52,01 62,14 54,07

L_Sek WER, % | 5,53 3,14 6,00 8,41 6,42
SER, % | 43,10 32,04 49,29 60,00 50,44

L_Zod WER, % | 3,63 3,28 3,84 3,56 5,78
SER, % | 4,79 4,15 4,75 4,74 6,74

Atlikus pasirinkty parametry optimizavima, matome, kad nepriklausomai nuo tiriamos garsyno
dalies, geriausi rezultatai gaunami naudojant tuos pacius parametrus, visoms garsyno dalims.
Naudojant optimalius parametrus, L_Sak dalyje neteisingy zodziy jvertis WER sumazéjo per 3,94 %,
nuo 11,08 % iki 7,14 %. Neteisingy sakiniy jvertis SER sumazéjo per 10,46 %, nuo 53,01 % iki
42,55 %. L_Sek dalyje neteisingy zodziy jvertis WER sumazéjo per 1,75 %, nuo 4,89 % iki 3,14 %.
Neteisingy sakiniy jvertis SER sumazéjo per 4,15 %, nuo 36,19 % iki 32,04 %. L_Zod dalyje
neteisingy zodziy jvertis WER sumazéjo per 3,57 %, nuo 6,85 % iki 3,28 %. Neteisingy sakiniy jvertis
SER sumazé¢jo per 3,93 %, nuo 8,08 % iki 4,15 %.

3.4. KryZminé patikra

Siekiant patikrinti sukurtos ASR sistemos efektyvuma, atliekamas 5-kartus kryzminis patikrinimas.
Garsynas yra padalijamas j 5 panasaus dydzio dalis, i§ kuriy viena yra dekodavimo imtis, o likusios
keturios sudaro mokymo imtj. Eksperimentas atlickamas 5 kartus, kiekvieng syki naudojant kitg dalj
kaip dekodavimo imtj. Visi anks¢iau atlikti eksperimentai buvo vykdomi naudojant 1 dalj, kaip
dekodavimo imtj. Kryzminio patikrinimo rezultatai pateikti 13 lenteléje.

13 lentelé. Kryzminio patikrinimo rezultatai.

WER, % SER, %

L_Sak L_Sek L_Zod L_Sak L_Sek L_Zod
1 dalis 7,14 3,14 3,28 42,55 32,04 4,15
2 dalis 8,07 7,35 2,72 48,41 48,39 381
3 dalis 7,77 6,11 2,57 45,68 42,62 3,35
4 dalis 6,33 6,79 3,64 41,99 43,26 5,06
5 dalis 7,06 6,81 3,40 43,22 44,51 4,83
Vidurkis 7,27 6,04 3,12 44,37 42,16 4,24

Atlikus kryZminj patikrinimg, matome, kad L._Sak dalies atpazinimo tikslumas svyruoja nuo 6,33 %
iki 8,07 %, L_Sek dalies atpazinimo tikslumas svyruoja nuo 3,14 % iki 7,35 % ir L_Zod dalies
atpazinimo tikslumas svyruoja nuo 2,57 % iki 3,64 %.
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ISvados

Eksperimentais nustatyta, kad naudojant sukurta DNN modelj, lyginant su klasikiniais HMM-
GMM modeliais, galima sumazinti $nekos atpazinimo klaidos jvercius. Sakiniy tyrimo dalyje,
HMM-GMM modeliy maziausi klaidingy zodziy ir sakiniy jverciai atitinkamai yra 16,17 % ir
66,73 %, tuo tarpu DNN modelio maziausi jverciai yra 7,14 % ir 41,99 %. Seky tyrimo dalyje,
HMM-GMM modeliy maziausi klaidingy zodziy ir sakiniy jverciai atitinkamai yra 9,33 % ir
67,06 %, tuo tarpu DNN modelio maZiausi jveréiai yra 3,14 % ir 32,04 %. Zodziy tyrimo dalyje,
HMM-GMM modeliy maziausi klaidingy Zodziy ir sakiniy jverciai atitinkamai yra 4,98 % ir
6,38 %, tuo tarpu DNN modelio maziausi jverciai yra 3,28 % ir 4,26 %.

Eksperimentais nustatyta, kad parinkti optimalis HMM-GMM modeliy parametrai, visy garsyno
daliy tyrimuose, neturi jtakos DNN modelio $nekos atpazinimo tikslumui.

. Atlikus bandymus su 18 skirtingg DNN modelio architektiiry, nustatyta, kad naudojant tuos
pacius pozymiy rinkinius ir parametrus, tik kei¢iant neuroninio tinklo architektiiros sluoksniy tipa
ir i8déstymg, galima sumazinti Snekos atpazinimo klaidos jvercius. Sakiniy tyrimo dalyje,
priklausomai nuo architektiiros, neteisingy zodziy ir sakiniy klaidos jverciai atitinkamai svyruoja
nuo 11,08 % iki 15,22 % ir nuo 54,65 % iki 66,98 %. Seky tyrimo dalyje, priklausomai nuo
architektiiros, neteisingy Zodziy ir sakiniy klaidos jveréiai atitinkamai svyruoja nuo 4,80 % iki
6,58 % ir nuo 36,28 % iki 51,50 %. Zodiiu tyrimo dalyje, priklausomai nuo architektiros,
neteisingy zodziy ir sakiniy klaidos jverciai atitinkamai svyruoja nuo 6,85 % iki 14,25 % ir nuo
8,08 % iki 13,84 %.

Eksperimentais nustatyta, kad kei¢iant neuroninio tinklo mokymo parametrus ir nekeiciant
architekttiros, galima sumazinti Snekos atpazinimo klaidos jver¢ius. Sakiniy tyrimo dalyje,
naudojant numatytuosius parametrus, klaidingy zodziy ir sakiniy jveréiai atitinkamai yra 11,08 %
ir 54,65 %, tuo tarpu naudojant optimizuotus parametrus, modelio jverciai yra 7,14 % ir 42,55 %.
Seky tyrimo dalyje, naudojant numatytuosius parametrus, klaidingy Zodziy ir sakiniy jverciai
atitinkamai yra 4,99 % ir 37,52 %, tuo tarpu naudojant optimizuotus parametrus, modelio jver¢iai
yra 3,14 % ir 32,04 %. Zodziy tyrimo dalyje, naudojant numatytuosius parametrus, klaidingy
7odziy ir sakiniy jverdiai atitinkamai yra 6,85 % ir 8,08 %, tuo tarpu naudojant optimizuotus
parametrus, modelio jverciai yra 3,28 % ir 4,15 %.

. Atlikus kryZzminj patikrinimg, gauta, kad sukurtas modelis néra per daug prisitaikes prie mokymo
imties. Sakiniy tyrimo dalyje, neteisingy zodziy ir sakiniy klaidos jverc¢iai, atitinkamai svyruoja
nuo 6,33 % iki 8,07 % (vidurkis 7,27 %) ir nuo 41,99 % iki 48,41 % (vidurkis 44,37 %). Seky
tyrimo dalyje, neteisingy zodZiy ir sakiniy klaidos jver¢iai, atitinkamai svyruoja nuo 3,14 % iKi
7,35 % (vidurkis 6,04 %) ir nuo 32,04 % iki 48,39 % (vidurkis 42,16 %). Zodziy tyrimo dalyje,
neteisingy zodziy ir sakiniy klaidos jver¢iai, atitinkamai svyruoja nuo 2,57 % iki 3,64 % (vidurkis
3,12 %) ir nuo 3,35 % iki 5,06 % (vidurkis 4,24 %).

Gautus rezultatus galima palyginti su kity Lietuvos autoriy darbais, atliktais su Liepa garsynu:

o seky ir ZodZiy tyrimo daliy, kryZminio patikrinimo atpazinimo rezultatai yra Zymiai geresni
nei Dariaus Kairio [25] magistro darbe, naudojant TensorFlow programinj paketa, gauti
rezultatai (zodziy tyrimo dalyje WER = 9,32 %, seky tyrimo dalyje — WER = 28,19 %);

o visy garsyno daliy tyrimy, neteisingy zodziy ir sakiniy geriausi jver¢iai gali bati palyginti Su
Gy¢io Baltrusaicio [27] magistro darbe, naudojant Kaldi paketa, gautais rezultatais: sakiniy
tyrimo dalyje WER = 10,24 % ir SER = 53,62 %, seky tyrimo dalyje WER = 7,52 % ir
SER = 68,22 %, zodziy tyrimo dalyje WER = 2,78 % ir SER = 3,78 %.
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Priedai

1 priedas. Neuroninio tinklo architektiiros sudarymo programinis kodas

# architekttiros T-L-14 sudarymo lygmuo L12
# patikrinama ar nereikia programos stabdyti po L11 lygmens
if [ $stage -le 12 ]; then

# suskaiCiuojamos i$é¢jimo dimensijos pagal L11 lygmenyje sudaryta sprendimy medj
num_targets=$(tree-info $treedir/tree |grep num-pdfsjawk '{print $2}')

# nurodomi LSTM tinklo papildomi pasirinktini nustatymai
Istm_opts="decay-time=40"

# sukuriamas konfigiiracijos aplankas
mkdir -p $dir/configs

# nurodoma nuo kurios vietos reikia nukopijuoti konfigiiracija  atskirg faila
cat <<EOF > $dir/configs/network.xconfig

# nurodomos jéjimo poZymiy dimensijos
input dim=100 name=ivector
input dim=40 name=input

# su LDA transformacija sudaromas 300 dimensijy jéjimo vektorius
fixed-affine-layer name=Ida input=Append(-2,-1,0,1,2,Replacelndex(ivector, t, 0)) affine-transform-file=$dir/configs/lda.mat

# konfigiiruojami TDNN-1,2,3 sluoksniai, nurodant dimensijas ir laiko konteksta
relu-renorm-layer name=tdnnl dim=1024

relu-renorm-layer name=tdnn2 input=Append(-1,0,1) dim=1024
relu-renorm-layer name=tdnn3 input=Append(-3,0,3) dim=1024

# konfigiiruojamas LSTM-1 sluoksnis, nurodant jo dimensijas ir parametrus
fast-Istmp-layer name=Istm1 cell-dim=1024 recurrent-projection-dim=256 non-recurrent-projection-dim=256 delay=-3 $Istm_opts

# konfigiiruojami TDNN-4,5 sluoksniai, nurodant dimensijas ir laiko konteksta
relu-renorm-layer name=tdnn4 input=Append(-6,0,6) dim=1024
relu-renorm-layer name=tdnn5 input=Append(-6,0,6) dim=1024

# konfigiiruojamas LSTM-2 sluoksnis, nurodant jo dimensijas ir parametrus
fast-Istmp-layer name=Istm2 cell-dim=1024 recurrent-projection-dim=256 non-recurrent-projection-dim=256 delay=-3 $Istm_opts

# konfigiiruojami TDNN-6,7 sluoksniai, nurodant dimensijas ir laiko konteksta
relu-renorm-layer name=tdnn6 input=Append(-12,0,12) dim=1024
relu-renorm-layer name=tdnn7 input=Append(-12,0,12) dim=1024

# konfigiiruojamas LSTM-3 sluoksnis, nurodant jo dimensijas ir parametrus
fast-Istmp-layer name=Istm3 cell-dim=1024 recurrent-projection-dim=256 non-recurrent-projection-dim=256 delay=-3 $Istm_opts

# nurodomas tarpinio i$¢jimo outl laiko kontekstas
linear-component name=outl input=Append(-5,0,5)

# sudaromas i8¢jimo sluoksnis, nurodomi jo parametrai
output-layer name=output input=outl output-delay=0 include-log-softmax=true dim=$num_targets max-change=1.5

# nurodoma konfigiiracijos pabaigos vieta
EOF

# sudaroma galutiné konfigiracija su Kaldi moduliu xconfig_to_configs.py
steps/nnet3/xconfig_to_configs.py --xconfig-file $dir/configs/network.xconfig --config-dir $dir/configs/

# konfigiiracijos sudarymo lygmens L12 pabaiga
fi
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