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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd Specifikami a vyzvami rozpozndvania detskej reci v slovenskom jazyku
pomocou automatického rozpoznavania reci (ASR). Sustredi sa na adaptaciu a vylepsenie modelu
XLS-R prostrednictvom augmentacnych metdd a trénovacich stratégii, aby bol model schopny
efektivnejsie rozpoznavat detsku re¢. Praca rozSiruje existujuci dataset detskej reci v slovenskom
jazyku o nové nahravky a porovnava rozne pristupy k trénovaniu s cielom zvysit presnost modelu.
Vysledny model je ndsledne implementovany vo webove] aplikacii, ktord umoznuje jednoduchu

transkripciu detskej reci v slovencine.
Klacové slova

Automatické rozpoznanie reci, detska re¢, model wav2vec 2.0, model XLS-R, dataset detskej reci

v slovencine, datova augmentdcia, jazykovy model, webova aplikacia pre tvorbu transkripcie
Abstract

This work deals with the specifics and challenges of recognizing children's speech in Slovak
language using automatic speech recognition (ASR). It focuses on the adaptation and
improvement of the XLS-R model through augmentation methods and training strategies to make
the model capable of recognizing children's speech more efficiently. The work extends the
existing dataset of children's speech in Slovak language with new recordings and compares
different training approaches in order to improve the accuracy of the model. The resulting model
is then implemented in a web application that enables straightforward transcription of children's

speech in Slovak.
Key words

Automatic speech recognition, children's speech, wav2vec 2.0 model, XLS-R model, children's
speech dataset in Slovak, data augmentation, language model, web application for transcription
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Uvod

Automatické rozpozndvanie reci (ASR) predstavuje v sucasnosti jednu z klfucovych technolégii
v ramci spracovania prirodzeného jazyka. Jeho aplikacie nachadzaju uplatnenie v réznych
oblastiach. Napriek rozsiahlemu pokroku v technoldgidch ASR sa vacésina vyskumov zameriava na
rozpoznavanie reci dospelych. Re¢ deti, ktora sa vyznacuje Specifickymi charakteristikami ako su
vyssia tonova vyska a nestdlost, zostava Casto prehliadana. Tato praca sa preto zameriava na
$pecifikd rozpoznavania detskej re¢i a snahu adaptovat existujiuce modely ASR tak, aby boli

schopné efektivnejsie rozpoznavat detskd re¢ v slovenskom jazyku.

V teoretickej Casti prace je vysvetleny prehlad modelu wav2vec 2.0 a jeho predtrénovanych
verzii XLSR-53 a XLS-R, ktoré boli Specidlne vyvinuté na zlepSenie rozpozndvania reci napriec
réznymi jazykmi. Vyznamna cast praktickej ¢asti bola venovanda adaptacii a dotrénovaniu modelu

XLS-R s ciefom dosiahnutia ¢o najlepsej presnosti pri rozpoznavani detskej reci v slovencine.

V rdmci prace su taktiez popisané a vyuzité augmentacné metddy, ktoré v predoslom vyskume
preukazali pozitivne vysledky na zlepSenie presnosti rozpoznavania detskej reci v slovencine pri

aplikacii na trénovacie data pre trénovanie XLS-R modelu.

Jednym z hlavnych cielov prace je rozsSirenie existujuceho datasetu detskej slovenskej reci,
ktory zahfna nahravky zteleviznej reldcie Taraninky o nahravky z nového zdroja, konkrétne
z radiovej relacie Rozhlasové Leporelo urcenej pre deti. Toto rozsirenie umozni pokryt SirSie
spektrum vyslovnosti a intonacii v detskej reci a zvysit tak diverzitu trénovacich dat a vytvorenie

komplexnejsieho datasetu detskej reci v slovencine.

Experimentélna Cast prace sa zameriava na aplikaciu a porovnanie réznych augmentacnych a
trénovacich stratégii pri dotrénovani modelu XLS-R. Nasledne su analyzované vysledky
dotrénovanych modelov bez as vyuZitim jazykového modelu. Najlepsi model je po analyze
vysledkov implementovany v ramci webovej aplikacie s intuitivnym pouzivatelskym rozhranim,
ktora umoznuje jednoduchu transkripciu detskej slovenskej reci pomocou mikrofénu alebo

nahranim zvukovej nahravky.
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1. Automatické rozpoznavanie redi

Automatické rozpoznavanie reli (ASR) je technoldgia, ktord umozriuje strojom identifikovat
[udsku reé a previest ju na Citatelny text. Podstatou systémov ASR je umozZnenie interakcie medzi
prirodzenou fudskou komunikdciou a digitdlnym svetom, co ulahcuje interakcie, ktoré su
intuitivnejSie a efektivnejSie ako tradicné metédy zaddvania Udajov, ako je pisanie na klavesnici.
Tieto systémy su klicové v réznych aplikacidch, od hlasom riadenych inteligentnych zariadeniach
a pomocok aZ po podporu automatickej transkripcie a asistenénych technolégii pre osoby, ktoré

nemozu pouzivat bezné vstupné zariadenia. [1]

Hlavnou vyzvou v oblasti ASR systémov je presna interpretdcia ludskej reci, ktord sa u
jednotlivych fudi a v réznych kontextoch znacne liSi. K zloZitosti rozpoznavania reci prispievaju
faktory ako prizvuk, dialekty, rychlost reci a vyslovnost. Tuto ulohu dalej komplikuje okolité
prostredie, ktoré prindsa premenné, ako je Sum v pozadi a ozvena, ktoré mézu ovplyvnit

vykonnost systému. [2]

V poslednych rokoch doslo v oblasti automatického rozpoznavania reci k zasadnému pokroku,
pricom sa prechddza od tradi¢nych hybridnych modelov zavislych na oddelenych komponentoch
pre akustické, vyslovnostné a jazykové spracovanie k modernejsim a integrovanejSim end-to-end
systémom. End-to-end modely, ako napriklad wav2vec 2.0, spracovavaju zvukovy zaznam priamo,
prepisujuc ho do textu prostrednictvom hlbokych neurdnovych sieti. Tento pristup nielenZe
zjednodusuje pipeline ASR tym, Ze eliminuje potrebu viacerych odliSnych komponentov, ale tieZ
zlepsuje schopnost modelu efektivne sa ucit z obrovského mnoZstva neanotovanych dat, ktoré su
dostupnejsie nez anotované data. Takéto modely predstavuju vyznamny pokrok v technoldgii ASR,
zdoraznujuc efektivitu a vyuZitie dat na zlepSenie presnosti a dostupnosti technoldgii

rozpoznavania reci. [3] [4]

1.1. Vyzvy rozpoznavania detskej reci

V minulosti sa vac¢sina vyskumu a vyvoja ASR zameriavala na re¢ dospelych. Re¢ dospelych je v
porovnani s reCou deti jednotnejSia z hladiska vysky téonu, rychlosti a artikuldcie. V désledku toho
datasety obsahujice re¢ dospelych na trénovanie modelov, ktoré dokdzu rozpoznavat a
prepisovat hovorené slovd s vysokou presnostou. Toto zameranie na re¢ dospelych vsak
zanechalo v tejto oblasti vyznamnu medzeru: rozpoznavanie detskej reci. Detska re¢ sa od reci

dospelych lisi v niekolkych kfucovych aspektoch [2]:
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e Vyska a tén: detské hlasy maju vo vSeobecnosti vyssiu vysku a v porovnani s dospelymi
mé&zu v ramci jedného vyroku viac kolisat.

e Vyslovnost a artikulacia: Ich red je ¢asto menej presnd, takZe je premenlivej$ia a niekedy
tazsie zrozumitelna.

e Struktura redi a spravanie: Deti mézu mat menej predvidatelnt recovu $truktiru (angl.
speech pattern) vratane pauz, vdhania a nestandardného pouzivania gramatiky, ¢o odraza

ich vyvojové stadium.

Navyse od rozdielnosti je zber a anotacia dat detskej re¢i ndro¢nou ulohou v porovnani s datami
dospelej redi, ktoré mozno ziskat z réznych zdrojov ako su filmy, spravodajské relacie, audioknihy,
internet a iné. Aj ked' sa detska re¢ da z takychto zdrojov ziskat, zabezpedenie presnych anotacii je
ovela ndrocnejsSie oproti anotacii reci dospelych. Na zéklade tychto vyziev su datasety obsahujlce

dospelu rec ovela pocetnejSie a objemnejsie ako datasety detskej reci.

1.2. Stratégie experimentov na zlepSenie rozpozndvania detskej reci

V poslednych rokoch sa na zvySenie Ucinnosti automatizovanych systémov na rozpoznavanie
detskej reci vyuziva cely rad stratégii [5]. VacSina tychto stratégii sa zameriava na vyuzivanie
roznych technik na rozsSirovanie dat, ¢im sa rozsiruje subor dostupnych trénovacich dat. Techniky,
ako je rozsirenie zaloZené na prevode textu na rec¢ (TTS), ako bolo povodne navrhované v
niektorych studiach [6] [7], kde sa modely automatického rozpozndvania reci zdokonaluju
pomocou umelo vytvorenych dat, zatial nepriniesli podstatné zlepSenie presnosti rozpoznavania
detskej re¢i. Medzi daldie vyznamné metddy augmentdcii patria perturbacia dizky hlasového
traktu (VTLP) [8], normalizacia vlastnosti zakladnej frekvencie [9], augmentacia dat dospelej reci
prostrednictvom stochastického mapovania vlastnosti (SFM) [10], a augmentdcie zaloZené na
spracovani dat [11] ako perturbdcia rychlosti, perturbacia vysky tdénu, perturbacia tempa,
perturbdcia hlasitosti, perturbacia reverberdcie a perturbacia spektra. Zvysenie vykonu ASR bolo
pozorované aj pri vyuZziti augmentdcie spektrogramu (SpecAugment) [12] [13], o zdo6raziuje jej

potencial. [14]

1.3. Hodnotiaca metrika WER

Miera chybovosti slov (WER) je najcastejSie pouzivanou metrikou v oblasti rozpoznavania reci
a spracovania prirodzeného jazyka. SlUzi ako kvantitativny nastroj na posudenie presnosti ASR
systému pomocou porovnania predikovanej transkripcie v porovnani s referenénou transkripciou
rovnakej zvukovej nahravky. Podstata WER spociva v schopnosti merat presnost systémov

rozpoznavania reci vypoctom podielu chyb, ktoré sa vyskytli v rdémci transkripcie. [15]
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Hodnota WER sa urcuje porovnavanim vygenerovanej transkripcie (hypotézy) s referencnou

transkripciou, pricom sa identifikuju a kvantifikuju tri typy chyb:

e Substitlcia (angl. substitution - S) sa vyskytuje vtedy, ked' je slovo v hypotéze nespravne,
ale zaujima spravnu poziciu vo vztahu k inym slovam.

e Vynechanie (angl. deletion - D) sa identifikuje vtedy, ked v hypotéze chyba slovo z
referencného textu.

e VloZenie (angl. insertion - 1) nastane, ked hypotéza obsahuje dalSie slova, ktoré sa v

referenénom texte nenachadzaju.

Vzorec na vypocet hodnoty WER je nasledujlci:

WER — S+D+1
"~ Pocet slov v referencii
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2. PouzZité metddy augmentacie zvukovych dat

Augmentdcia zvukovych dat je klucovou technikou v oblasti strojového ucenia, najma pri
spracovani a porozumeni zvukovych signélov. Jej hlavhym ciefom je umelo zvysit rozmanitost
trénovacich datasetov zavedenim réznych foriem perturbacii alebo transformdcii. To pomaha
nielen zlepsit odolnost modelov vodi Sumu a variabilite dat z redlneho sveta, ale aj zabranit

nadmernému preuceniu sa, ¢im sa zvySuju zovSeobecnujlce schopnosti modelov.

Na zaklade vysledkov experimentov s augmentacnymi metédami predoslej prace [16] na
podobnych datach bolo rozhodnuté, Ze vramci prace boli vykonané experimenty len
s augmentaciami, ktoré dosiahli najlepSie vysledky ato perturbacia rychlosti a metdda
SpecAugment. Pre porovnanie vplyvov jednotlivych augmentacii Obr. 1 zobrazuje ¢asovy priebeh

a spektrogram originalnej neaugmentovanej nahravky.

B
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04
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Obr. 1 Casovy priebeh a spektrogram originalnej zvukovej nahravky [16]

2.1.1. Perturbacia rychlosti

Perturbdcia rychlosti je jednoducha, ale ucinna technika rozSirenia dat pouZivana pri
spracovani zvuku. Tato metdda zahfia zmenu rychlosti prehrdvania zvukového klipu, ¢o nasledne
meni vysku a trvanie zvukového signalu. Zrychlenie prehravania ma za nasledok kratsi zvukovy klip
s vy$8im ténom, zatial ¢o spomalenie prehravania predlZuje trvanie a znizuje vysSku zvukového
signalu. Perturbdcia rychlosti sa vo velkej miere pouziva v systémoch rozpozndvania reci, aby boli
odolnejsie voc¢i zmendm v rychlosti a vyske tédnu. Tréningom modelov na zvukovych datach, ktoré
boli zrychlené aj spomalené, sa model dokazZe lepsie vysporiadat s r6znymi rychlostami reci a
ténmi v redlnych scendroch. Casovy priebeh a spektrogram nahravky zrychlenej pomocou vyuZitia

perturbacie rychlosti zobrazuje Obr. 2.
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Obr. 2 Casovy priebeh a spektrogram nahravky po zrychleni pomocou perturbdcie rychlosti [16]

2.1.2. Metdda SpecAugment

SpecAugment je efektivha metdda rozsirenia zvukovych dat, ktora zvysuje robustnost a
zovSeobecnujuce schopnosti modelov strojového ucenia, najmad v oblasti automatického
rozpoznavania reCi. Tato metdda modifikuje spektrogram zvukovych signdlov pouZitim
Specifickych masiek na casové a frekvencné dimenzie. Tymto spésobom vnasa do dat variabilitu,
¢o pomaha modelom dobre fungovat aj v réznorodych a zasumenych podmienkach redlneho
sveta. [12] Metdda SpecAugment pouzita vramci prace pomocou kniznice Transformers od

spoloc¢nosti Hugging Face podporuje nasledujice operacie:

e Frekvenéné maskovanie (angl. frequency masking)

o Casové maskovanie (angl. time masking)

Frekvencné maskovanie maskuje Usek f po sebe nasledujucich mel frekvenénych kanalov,
oznaceny ako [fy, fo + f)- Hodnota f sa vyberd z rovhomernej distribucie v rozsahu od 0 do
maximalneho parametra frekvencnej masky F. Pociatocny frekvenény kanadl f; sa potom vyberd
nahodne zrozsahu intervalu [0, v — f), kde v predstavuje celkovy pocet mel frekvencnych
kanalov. Tato metéda pomaha zabezpedit, aby sa model ASR nadmerne nespoliehal na $pecifické
frekvenéné pasma. [12] Casovy priebeh a spektrogram nahravky po frekvenénom maskovani

zobrazuje Obr. 3.
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Obr. 3 Casovy priebeh a spektrogram nahravky po frekvenénom maskovani [16]

Casové maskovanie maskuje t po sebe nasledujucich ¢asovych krokov, reprezentovanych ako
[to, to + t), kde hodnota t je vybrand z rovhomernej distribicie od 0 po maximalny parameter
¢asového maskovania T. Pociatoény ¢asovy krok, t, sa ndhodne vyberie z intervalu [0, T — t), kde
7 oznaluje celkovy pocet Easovych krokov v spektrograme. Casové maskovanie nuti model
vyuzivat menej casovych informacii a vyuZivat Sirsi kontext reci, vdaka comu je efektivnejsi pri
rieeni scendrov, v ktorych mézu €asti zvuku obsahovat um alebo chybat. [12] Casovy priebeh

a spektrogram nahravky po ¢asovom maskovani zobrazuje Obr. 4.
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Obr. 4 Casovy priebeh a spektrogram nahravky po ¢asovom maskovani [16]
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3. Prehfad modelu wav2vec 2.0

Model wav2vec 2.0 (dalej len wav2vec?), ktory vyvinula spolo¢nost Facebook Al, predstavuje
vyznamny pokrok v oblasti rozpoznavania reci. Stavia na uUspechu svojho predchodcu, modelu
wav2vec a prinasa novy pristup k u¢eniu z neupravenych zvukovych dat (angl. raw audio files) bez
anotacii prostrednictvom samo-kontrolovaného ucenia (angl. self-supervised learning). Na rozdiel
od tradi¢nych modelov rozpoznavania reci, ktoré sa vo velkej miere spoliehaju na anotované data
a rucne vytvorené funkcie, wav2vec2 vie vyuzivat velké mnoZstvo neanotovanych zvukovych dat
roznych jazykov na naucenie sa reprezentdcii, ktoré su uzitoéné pre uUlohy rozpoznavania reci.
Takyto spbdsob ucenia napodobriuje proces osvojovania si prirodzeného jazyka ufudi. Je to
podobné uceniu sa deti, ktoré si neustalym pocuvanim dospelych okolo seba osvojuju danu rec

bez explicitnych instrukcii. [3]

Samo-kontrolované ucenie vo wav2vec2: Jadrom modelu wav2vec2 je koncept samo-
kontrolovaného ucenia, ktory umozriuje modelu uéit sa priamo z dat bez nutnosti vyuzitia
anotovanych dat. Dosahuje sa to trénovanim modelu, aby predpovedal ¢asti audio vstupu, ktoré
esSte nevidel, na zaklade casti, ktoré uz videl. Konkrétne, wav2vec2 maskuje casti audio vstupu a
trénuje model predpovedat maskované Casti z nemaskovaného kontextu. Tento pristup umoznuje
modelu udit sa bohaté reprezentacie zvukovych vlastnosti, ktoré zachytavaju lingvisticky obsah,

charakteristiky hovoriaceho a iné detaily fudskej reci. [3]

Vyhody pre oblast rozpoznavania reéi: Schopnost ucit sa z neanotovanych dat riesi jednu z
hlavnych vyziev v oblasti rozpozndvania reci: nedostatok anotovanych dat, najma pre
nedostatoCne zastlUpené jazyky, dialekty av pripade tejto prace pre slovensku detsku rec.
Schopnost modelu wav2vec2 udit sa z neanotovanych dat predstavuje vyznamny pokrok vpred a
ponuka Skalovatelné rieSenia na rozpoznavanie reci, ktoré su efektivne a zaroven prispésobitelné

jazykovej rozmanitosti ludskej reci. [3]

Je doleZité zdoéraznit, Ze napriek tomu, Ze sa model wav2vec2 dokaze ucit velmi vSeobecné a
prisposobivé reprezentacie z neanotovanych dat, jeho doladenie (angl. fine-tuning) na
anotovanych datach $pecifickych pre dand udlohu je klucové pre optimalizaciu jeho vykonu.
Doladenie umozriuje prisposobit model na Specifické poZiadavky ulohy, ako st tvorba transkripcie,
rozpoznavanie hlasovych prikazov alebo ina aplikdcia. Tento proces je rozhodujuci pre

maximalizaciu presnosti modelu a umozniuje mu lepsie zvladnut konkrétne charakteristiky ulohy.

3]
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3.1. Architektara wav2vec2 modelu

Model wav2vec2 ma sofistikovanu architektiru, ktord umozinuje efektivne spracovanie
neupravenych zvukovych dat na extrakciu zmysluplnych funkcii na rozpozndvanie reci. Jadro
modelu tvoria tri hlavné komponenty: kédovac priznakov, kontextova siet a kvantizacny modul.

Architektiru modelu wav2vec2 pre trénovanie na neanotovanych datach zobrazuje Obr. 5.

Kédovac priznakov (angl. feature encoder), f: X — Z: Tento kédovac spracovava zvukové vstupy
a prevadza ich na sériu latentnych reprezentdcii zy,...,zy, pre T casovych krokov. Tieto
reprezentdcie zachytavaju akustické vlastnosti zvukového signdlu, ktoré este nie su
kontextualizované. Kédovac vyuziva na spracovanie zvukového signalu sériu konvoluénych vrstiev,
normalizdciu a aktivacné funkcie. Vystup Z pozostava zo spojitych, latentnych recovych

reprezentdcii. [3]

Kontextova siet (angl. context network), g:Z — C: Latentné reprezentacie Z vytvorené
kédovacom priznakov sa potom odovzdaju kontextovej sieti, ktora je zalozena na architekture
transformatora (angl. transformer). [17] Tento krok je klucovy pre vytvorenie kontextovych
reprezentdcii ¢4, ..., cr, ktoré zachytavaju informacie celej sekvencie zvukovych dat. Kontextova
siet modeluje zavislosti celej sekvencie latentnych reprezentacii, pricom vyuZiva mechanizmy
vlastnej pozornosti (angl. self-attention) na vytvorenie komplexného porozumenia hovoreného

jazyka v jeho kontexte. 3]

Kvantizacny modul (angl. quantization module), Z — Q: Pre dosiahnutie ciela samo-
kontrolovaného ucenia sa vystup kdodovaca priznakov diskretizuje na kvantizované
reprezentdcie Q pomocou kvantizaéného modulu. Tento modul aplikuje kvantizaciu na latentné
reprezentdcie Z, ¢im ich transformuje na konec¢nd mnozinu diskrétnych jednotiek. Tieto
kvantizované reprezentacie sliZia ako ciele v ramci samo-kontrolovaného ucenia, kde sa model

uci predpovedat tieto diskrétne verzie zvukového vstupu. [3]
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Obr. 5 Architektira modelu wav2vec2 pre trénovanie na neanotovanych datach [3]

3.2. Predtrénovanie wav2vec2 modelu

Predtrénovanie (angl. pre-training) modelu wav2vec2 sa vykonava prostrednictvom nového
pouzivana v BERT. [18] Tento proces zahffia maskovanie urcitého podielu ¢asovych krokov v
latentnych reprezentdaciach vytvorenych kédovacom priznakov a nasledné trénovanie modelu, aby
identifikoval spravnu kvantizovanu latentnd zvukovu reprezentaciu z mnoziny distraktorov pre
kazdy maskovany casovy krok. Po predtrénovani na neanotovanych datach sa model podrobi
doladeniu pomocou anotovanych dat, aby sa jeho schopnosti prisposobili konkrétnym dloham

rozpoznavania reci. [3]

3.2.1. Maskovacia stratégia

Model maskuje cast vystupov z kdédovaca priznakov a nahradza ich natrénovanym
vektorom priznakov, ktory je konzistentny vo vSetkych maskovanych Casovych krokoch. Tento
pristup nemeni vstupy do kvantizaéného modulu. Maskovanie sa realizuje nahodnym vyberom
urcitej Casti p vSetkych ¢asovych krokov, ktoré sliZia ako pociato¢né indexy, z ktorych sa maskuje
M po sebe nasledujucich ¢asovych krokov. Tieto maskované useky sa moézu prekryvat, ¢im sa

zabezpedi komplexné pokrytie zvukovej sekvencie na robustné trénovanie. [3]

3.2.2. Ciele predtrénovania
Hlavnym ciefom pocas predtrénovania je rieSenie kontrastivnej ulohy (angl. contrastive
task) L,,, ktorej ciefom je porovnat vystup kontextovej siete pre maskovany casovy krok s jej

skutoc¢nou kvantifikovanou latentnou reCovou reprezentaciou v rdmci mnoziny distraktorov. Tuto
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tlohu doplfia diverzna strata L, na podporu rovnomerného pouzivania poloziek kédovej knihy

(angl. codebook). Celkova strata je vyjadrena ako [3]:
L= L, +aL,
kde a je hyperparameter urceny ladenim.

Kontrastivna strata (angl. contrastive loss): Pre dany maskovany casovy krok t musi model
identifikovat skutoCnu kvantizovanu reprezentaciu q; zmnoZiny K + 1 kvantizovanych
reprezentdcii kandidatov, ktora zahfia g, a K distraktorov vybranych z inych maskovanych

¢asovych krokov v ramci tej istej vypovede. [19] Vypocet kontrastivnej straty je vyjadreny ako [3]:

exp(sim(ce, q¢)/x)

L,=-—
m = oG e Gsim(cs, /)

kde sa vypocitava kosinusovd podobnost (angl. cosine similarity) medzi kontextovou
reprezentdciou a kazidou kandidatskou kvantizovanou reprezentaciou, normalizovanou
parametrom teploty k. To podporuje model, aby sa naucil rozliSovat spravnu reprezentaciu od

distraktorov. [3]

Diverzna strata (angl. diversity loss): Diverznd strata L; je navrhnuta tak, aby sa zabezpetilo, ze
model bude rovnomerne vyuZivat vsetky zaznamy kvantizovanych kédovych knih. Toto je doleZité
pre povzbudenie modelu, aby sa nadmerne neprispésoboval len na urcitd podmnozinu poloZiek
kédovych knih, ale namiesto toho sa naudil distribuovat ich pouZivanie v celom rozsahu, ¢o vedie

k robustnejSim reprezentaciam. [3]

3.3. Doladenie predtrénovanych modelov

Doladenie (resp. dotrénovanie) je kritickou fazou pri aplikdacii vopred natrénovanych modelov
na konkrétne ulohy. V pripade modelu XLS-R, ktory znazorfiuje Obr. 6 je mozné doladit na r6zne
jazykové ulohy ako je rozpoznavanie reci, preklad a klasifikdcia zvuku. V kontexte rozpozndvania
reci sa doladovanim prispésobuje vseobecny model, ktory je vopred natrénovany na rozsiahlom

korpuse neanotovanych zvukovych dat, aby presne fungoval na konkrétnom datasete. [3]
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Obr. 6 Moznosti doladenia XLS-R modelu [4]

Linedrna projekcnd vrstva: Prvy krok v procese doladovania pre rozpoznavanie reci zahffia
rozsirenie modelu o linedrnu projekénu vrstvu (angl. linear projection layer). Tato vrstva je
nahodne inicializovand a slizi ako mechanizmus mapovania z kontextovych reprezentacii
vytvorenych kontextovou sietou modelu na subor tried, ktoré zodpovedaju slovniku Specifického
pre danu ulohu. Napriklad pre dataset LibriSpeech je slovnik reprezentovany 29 znakovymi

tokenmi spolu s dalsim tokenom oznacujucim hranice slov. [3]

Stratova funkcia CTC: Model je optimalizovany pomocou stratovej funkcie CTC (Connectionist
Temporal Classification), ktord je vhodna najma pre ulohy, pri ktorych nie je vopred zname
zarovnanie medzi vstupnymi zvukovymi datami a vystupnou transkripciou. Strata CTC umoziuje
modelu naudit sa toto zarovnanie implicitne, ¢im poskytuje robustny spdsob na trénovanie

modelov rozpozndvania reci na sekvenénych datach. [3]

3.3.1. Vyutzitie stratovej funkcie CTC v modeloch rozpoznavania reci

Strata CTC je zakladnou zlozkou pri trénovani modelov neurénovych sieti pre ulohy
sekvenéného ucenia, najma pri rozpoznavani reci. Riesi Ulohu zosuladenia vstupnych sekvencii s
prisluSnymi vystupnymi sekvenciami bez potreby vopred definovanej segmentdcie. CTC zavadza
jedinecny pristup zaclenenim $pecidlnej “prazdnej“ znacky, ktord ulahCuje pracu s premenlivymi

dizkami sekvencii a spajanie opakujtcich sa znakov vo vystupe. [20]

Strata CTC funguje tak, Zze sa vypocita pravdepodobnost cielovej sekvencie vzhladom na vystupy
modelu vo vSetkych moznych zarovnaniach, ¢o udinne umozniuje modelu naudit sa optimalne

mapovanie. Zakladnd matematicka formulacia CTC je vyjadrena ako [20]:
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Lere = —log P(Y | X)

kde P(Y | X) je pravdepodobnost ciefovej sekvencie Y vzhladom na vstupnu sekvenciu X, s¢itana

cez vSetky mozné zarovnania.

Implementacia straty CTC umozniuje komplexné doladenie modelu wav2vec2, ¢im sa zvySuje jeho
schopnost presne transkribovat zvukové nahravky bez manudlneho oznacovania alebo
segmentdcie dat. Jej Uloha v procese doladenia zabezpecuje, aby sa model naucil nielen priame
mapovanie zo zvuku na text a zaroven, aby sa prisposobil aj zloZitosti a premenlivosti hovoreného

jazyka, o je nevyhnutné na dosiahnutie vysokej presnosti v realnych aplikaciach. [20]

3.4. Prehfad modelov XLSR-53 a XLS-R

Tato kapitola popisuje dva vyznamné modely rozpoznavania reci zalozené na architekture
wav2vec2 oznacené ako XLSR-53 a XLS-R. Oznadenia pochadzaju z nazvu “Medzijazykova
reprezentdcia reci“ (angl. Cross-Lingual Speech Representation). Tieto modely znamenali vyrazny
pokrok v oblasti zvySovania presnosti a Ucinnosti rozpozndvania reci ako aj prekladu a klasifikacie

v roznych jazykoch a podmienkach. [4]

3.4.1. Trénovacie datasety

V predchadzajucich vyskumoch autori predtrénovali modely pomocou rozsiahlej
kompilacie verejne dostupnych recovych dat v celkovom pocte 58 tisic hodin pre model XLSR-53 a
436 tisic hodin pre model XLS-R. ReCové data pouzité na predtrénovanie modelu XLS-R

pochadzaju z roznych velkych datasetov:

e VoxPopuli (VP-400K) obsahuje celkovo 372 tisic hodin dat v 23 eurdpskych jazykoch
parlamentnych prejavov z Eurdpskeho parlamentu. To z neho robi najvacsi verejne
dostupny recovy korpus. [21]

e Multilingual Librispeech (MLS) obsahuje priblizne 50 tisic hodin dat v 8 eurdpskych
jazykoch. Vacsinu udajov tvori anglictina (44 tisic hodin). [22]

e CommonVoice (CV) je korpus citanej reci. Vramci trénovani bolo pouZité vydanie z
decembra 2020(v6.1). Dataset obsahuje viac ako 7 tisic hodin zvukového zdaznamu redi v
60 jazykov, v rozsahu viac ako 1,6 tisic hodin pre anglictinu po menej ako 1 hodinu pre
jazyky ako je hindcina. [23]

¢ VoxLingualO7 (VL) je dataset obsahujuci 6,6 tisic hodin dat v 107 jazykoch ziskanych
z YouTube obsahu, s priemerom 62 hodin udajov na jazyk. [24]

e BABEL (BBL) je viacjazycny korpus konverzacnej telefonickej reci obsahujuci priblizne tisic

hodin udajov v 17 africkych a azijskych jazykoch. [25]
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Proces samo-kontrolovaného predtrénovania XLS-R modelu na neanotovanych datach ro6znych

jazykov zobrazuje Obr. 7.
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Obr. 7 Predtrénovanie XLS-R modelu na neanotovanych datach [4]

3.4.2. Architektura modelov

Vramci vyskumu [4] vroku 2021 boli porovnavané modely XLSR-53 a XLS-R, ktoré
vyuzivaju architektiru wav2vec2. Napriek spolo¢nému zakladu sa ich vnutorné konfiguracie
a trénovacie data znacne liSia, ¢o vedie k rozdielom v ich vykonnosti. Porovnanie ich konfiguracie

a trénovacich datasetov zobrazuje Tab. 1.

Tab. 1 Porovnanie architektiry modelov [4]

Model #jaz Trénovacie datasety B | H, | Hsf | A |#param

XLSR-53 53| MLS, CV, BBL 2411024 ({4096 | 16| 317M
XLS-R (0.3B) | 128 |VP-400K, MLS, CV, VL, BBL |24| 1024|4096 |16 | 317M
XLS-R (1B) 128 | VP-400K, MLS, CV, VL, BBL |48 1024 [ 4096 [ 16 | 965M
XLS-R (2B) 128 | VP-400K, MLS, CV, VL, BBL |48 1920 | 7680 | 16 | 2162M

Poznamka: V tabulke vyssie "#jaz" predstavuje pocet jazykov vrdmci trénovacich datasetov.

n

"B" oznacuje pocet blokov transformdtora, "H,," oznacuje pocet skrytych stavov, "He¢" dimenziu
feed-forward blokov, "A" oznacuje pocet hldv pozornosti a "#param" oznacuje celkovy pocet

parametrov modelu. [4]

3.4.3. Porovnanie vykonu modelov na datasete BABEL
Dataset BABEL predstavuje najnarocnejsie testovacie prostredie pre rozpoznavanie reci v

ramci vybranych porovnavacich testov vykonanych v ramci vyskumu [4], ¢o dokazuje jeho zvySena
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chybovost slov (WER). Dataset BABEL sa vyznacuje obsahom jazykov s nizkym poctom zdrojov a
pritomnostou zna¢ného Sumu podobného prirodzenym telefonickym rozhovorom. Tento dataset

bol predmetom mnohych sutazi v oblasti pocitacovej lingvistiky. [4]

Pri porovnani s najlepsimi uvadzanymi vysledkami vo vyskume [4] bola vytvorend Tab. 2, ktora
uvadza, ze model XLS-R (0,3B) prekonava vykonnost modelu XLSR-53 vo vsetkych jazykoch, pricom
znizuje hodnotu WER v priemere o 1,4%. Napriklad v 4sdmcine sa WER znizil zo 44,1% na 42,9%;
vo svahilcine z 26,5% na 24,3% a v gruzincine z 31,1% na 28,0%. Oba modely XLSR-53 aj XLS-R boli
predtrénované na datach BABEL, ale lepsSie vysledky modelu XLS-R (0.3B) poukazuju na vyhody

predtrénovania na dalSich externych datasetoch, ako je VoxPopuli. [4]

Tab. 2 Vysledky rozpozndvania reci na datasete BABEL z hladiska WER [4]

Jazyk as tl sw lo ka

Anotované data 55h | 76h | 30h | 59h | 46h

XLSR-53 44,1 | 33,2 | 26,5 - 311
XLS-R (0.3B) 42,9 | 33,2 | 24,3 | 31,7 | 28,0
XLS-R (1B) 40,4 | 30,6 | 21,2 | 30,1 | 25,1
XLS-R (2B) 39,0 | 29,3 | 21,0 | 29,7 | 24,3

n n n n

Poznamka: V tabulke vyssie "as" predstavuje dsamcinu, "tI" predstavuje tagalcinu, "sw

predstavuje svahilcinu, "lo" predstavuje laostinu a "ka" predstavuje gruzincinu.

Vyuzitie vacsej velkosti modelu XLS-R (1B) dosahuje eSte nizSiu priemernd hodnotu WER, ¢im
prekondva XLS-R (0,3B) o 2,5% WER. V pripade gruzinciny to zodpoveda zlepseniu hodnoty WER
0 6% oproti modelu XLSR-53. Napokon, XLS-R (2B) pokracuje v trende zlepSovania a prekonava
XLS-R (1B) v priemere o 0,8% WER, ¢o sluZi ako dokaz, Ze zvySenie kapacity modelu mozZe vyrazne

zvysit vykon. [4]
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4. Dataset detskej reci v slovencine

Tato kapitola analyzuje existujuci dataset detskej reci v slovencine a popisuje jeho rozsirenie

zberom dat a augmentacnymi metédami.

4.1. Existujuci dataset detskej reci v slovencine

Existujuci dataset detskej reci v slovencine obsahuje transkribované nahravky slovenskej reci
deti vo veku 5 aZ 8 rokov z televiznej relacie Taraninky. Tento dataset bol postupne rozsSirovany
v Styroch r6znych pracach Studentov Technickej univerzity v KoSiciach. [26] [27] [28] [16] Dataset
celkovo obsahuje 1667 vyrokov abol vytvoreny z 88 casti reldcie Taraninky. Celkovo boli
zaznamenané vyroky 103 unikatnych detskych recnikov, z coho 43 je muziskych a 60 Zenskych.
Z celkového poctu vyrokov bolo v ramci prace [16] vytvorené rozdelenie dat s pomerom 3:1 pre
trénovaciu a testovaciu mnoZinu. Trénovacia mnozina tohto datasetu po rozdeleni obsahuje 1278
vyrokov a testovacia mnoZina 389. Tab. 3 zobrazuje prehlad datasetu detskej slovenskej reci

vytvoreného z relacie Tdraninky.

Tab. 3 Prehlad datasetu detskej slovenskej reci z reldcie Taraninky

Dataset Taraninky Trénovacia mnozina Testovacia mnoZina

Pocet recnikov 74 (33 muzskych, 41 Zenskych) 29 (10 muzskych, 19 Zenskych)
Pocet vyrokov 1278 (612 muzskych, 666 Zzenskych) | 389 (186 muzskych, 203 Zenskych)
Priem. dizka vyroku 7,22 sekund 7,1 sekund

Trvanie (hh:mm:ss) 02:33:48 00:45:57

4.2.Tvorba datasetu

Pre rozsirenie aktudlneho datasetu detskej slovenskej reci, ktory je spomenuty v kapitole 4.1
bolo potrebné vykonat novy zber dat. V ramci prace bola vybrana relacia radia Regina Vychod
s ndzvom Rozhlasové leporelo, ktord je vysielana kazdu sobotu okrem prazdnin. Tato relacia je
obsahom urcend pre detského posluchaca aje zamerana na formovanie myslenia, tvorivosti,
pohotovych detskych reakcii a komunika¢nych schopnosti. Dizka jednej epizédy Rozhlasového

leporela je 30 minut. [29]

V ramci jednotlivych odvysielanych epizéd je pritomny moderator radia Regina Vychod, ktory
uvadza danu epizédu, pripadne informuje o momentalnych sviatkoch. Moderator sa taktiez bud'
priamo v Studiovych priestoroch radia alebo v teréne pyta deti otazky situovanych k téme danej
epizody. Témy epizdd zahfiali napriklad otazky ohladom umenia, Sportu, vesmiru, sviatkov a iné.
Pri odbornych témach je v epizdde taktiez pritomny uditel alebo vedec, ktory sa snazi detom

priblizit dand odbornd tematiku ldkavym alebo hravym spésobom.
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Odpovedajuce deti boli z réznych vekovych kategdrii. Epizédy, na ktoré bola praca zamerana
boli nahravané s detmi z materskych $kol, skolok a prvého stupria zakladnej skoly. V niektorej
z epizdd sa pri mladsich detoch, napriklad z umeleckej skoly taktiez nachadzal aj starsi ziak ale aj
to do veku maximalne Strnast rokov. Vacsina odpovedi deti je teda v rozsahu od $tyroch do

jedenastich rokov s velmi malym mnozstvom odpovedi od deti starsich ako jedenast rokov.

4.2.1. Zber dat

Samotné nahravky odvysielanych epizéd rddiovej reladcie Rozhlasové leporelo boli
prevzaté priamo z online archivu [29] radia Regina Vychod na stranke RTVS. Po prevzati boli
premenované vo formate “RLDDMMYY.mp3“. Informéacie o formate prevzatych audio suborov
zobrazuje Tab. 4 vytvorena na zaklade informdcii o nahravke “RL301021.mp3* ziskanych pomocou

programu Medialnfo.

Tab. 4 Informdcie o formate nahravky “RL301021.mp3“

RL301021.mp3
Format MPEG Audio
Verzia formatu 1
Format profilu Layer 3
Bitova rychlost 128 kb/s
Pocet kanalov 2 kandly (stereo)
Vzorkovacia frekvencia |44.1 kHz
Trvanie 29 min59s

Takto premenované nahravky boli nasledne umiestnené do prieCinka “RAWrozhlasLeporelo” a
“ “

zodpovedajucich  prie¢inkov ~ “YYYY-MM*“ apod prie¢éinka “raw”. V pripade nahravky
“RL301021.mp3*“ to bol priecinok “2021-10".

V rdmci prace bolo manualne skontrolovanych 70 epizéd relacie Rozhlasové Leporelo ¢o je 35
hodin audio zaznamu, z éoho 36 epizdd bolo preskocenych z dévodov nadmerného Sumu/hluku

v pozadi odpovede dietata alebo kvéli absencii odpovedi deti v rdmci hladanej vekovej kategorie.

4.2.2. Prvotné spracovanie audio nahravok

Dal$im dolezitym krokom bolo ddkladne prekontrolovanie a Gprava tychto 34 epizéd
pomocou programu Audacity, ktory je Siroko pouzivany bezplatny open-source softvér urceny na
Upravu zvuku. Kazda z 34 epizéd trvajucich 30 minut bola podrobne analyzovanda. Analyza bola
zamerand na identifikaciu aizoldciu segmentov, ktoré obsahovali vylu¢ne detsku re¢, ¢im sa
eliminovali akékolvek Casti reci starSich deti, dospelych ludi alebo iny irelevantny zvukovy obsah.

Cast naditanej nepozmenenej nahravky zobrazuje Obr. 8.
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Obr. 8 Cast nahravky “RL301021.mp3“ naditand v programe Audacity

Aby sa zvysila prehladnost analyzy a zachoval sa systematicky postup, medzi jednotlivé
reCové segmenty kazdého dietata bola vlozena trojsekundova pauza. Pridanie tejto pauzy vyrazne
zjednodusuje identifikdciu zaciatkov a koncov jednotlivych vyrokov re¢nikov, ¢o zjednodusuje krok

transkripcie vyrokov.

Nahravky epizdd boli ndsledne zmieSané zo sterea na mono, prevzorkované z povodne;j
vzorkovacej frekvencie 44100 Hz na 16000 Hz a ich format zmeneny z 32-bit float na 16-bit PCM.
Tato zmena bola vykonand na zéklade potrebného formatu pre model wav2vec2. Hlasitost
oddelenych recovych segmentov deti bola normalizovand pouZitim normalizacie Spicky amplitudy
na -1 dB. Proces tejto normalizacie zvysuje hlasitost celej zvukovej stopy, kym najhlasnejsi vrchol
nedosiahne uroven -1 dB. Tato hodnota bola zvolend tak, aby sa zabezpecilo, Ze zvuk nahrdvky
bude ¢o najhlasnejsi bez toho, aby podliehal forme skreslenia zvuku menom clipping. Vdaka
takejto normalizacii su vSetky data taktiez konzistentné v hlasitosti a nie su medzi jednotlivymi
audio subormi velké rozdiely. Takdto Uprava vyrazne pomaha pri praci s modelmi umelej

inteligencie. Cast nacitanej nahravky s vykonanymi zmenami zobrazuje Obr. 9.
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Obr. 9 Cast upravenej nahravky “RL301021.mp3“

Vysledna upravend nahrdvka “RL301021“ je exportovana vo formate WAV a uloZzend do jej
prislidchajuceho priecinka “2021-10“. Informacie o formate spracovanej nahravky zobrazuje Tab.
5. Tento proces je vykonany na vSetkych 34 spracovanych epizddach relacie Rozhlasové leporelo.
Takto spracované nahrdvky su pripravené k dalSiemu spracovaniu a transkripcii. BlizSie popisané
informacie o spracovanych epizddach ako su presné datumy odvysielania, popis epizdd, ako aj ich
trvanie, dovody preskocenia epizédy a spisané ID re¢nikov pritomnych v jednotlivych epizédach sa

nachadzaju v prilozenom Excel subore “Details_of_database_RL.xIsx".

Tab. 5 Informacie o formdte nahravky “RL301021.wav”

RL301021.wav
Format Wave (WAV)
Nastavenie formatu PcmWaveformat
Bitova hibka 16-bit
Bitova rychlost 256 kb/s
Pocet kanalov 1 kanal (mono)
Vzorkovacia frekvencia |16 kHz
Trvanie 4min3s

Ako bolo spomenuté, celkovo bolo spracovanych 34 epizdd a z nich vytvorenych 34 audio

nahravok vo formate WAV.

4.2.3. Tvorba transkripcie pomocou programu Transcriber
Po prvotnom spracovani audio nahravok bolo potrebné vytvorit ku kazdej spracovane;j
nahrdvke manualnu transkripciu. Pre vytvorenie transkripcie ku jednotlivym nahravkam bol

pouzity volne dostupny program Transcriber verzie 1.5.1.
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4.2.3.1. Prostredie programu Transcriber
Pre pracu s programom Transcriber je potrebné poznat jeho prostredie a jednotlivé Casti
tohto prostredia. Pre jednoduchsie vysvetlenie jednotlivych ¢asti bol vytvoreny Obr. 10 prostredia

programu s pridanymi bodmi 1 az 5.

74 Transcriber 1.5.1 = O x
File Edit Signal Segmentation Options Help

report |
Reénikl | o

vyrok povedany rednikom Reénikll

[ho speaker]

Recnik2
vyrok povedany refnikom Recnik2
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Recnik2
vyrok povedany recnikom Recénik2

[ho speaker]

Recnikl
vyrok povedany recnikom Reénikl

[ho zpeaker]

RIRIEREI) ﬁe RL301021.wav

report
Retnik1 (no speaker) | Reénik | (no speaker) Reénik2 Q (no speaker) Reénik1
revgr:ﬁ:{oﬁ_?g:?:gd jyg)k. vyrok povedany reénikom Reénik2 wyrok povedany reénikom Reén
I T T T T T
1} B 10 15 20 25
Cursor - 0.0 Selection - 0.0 - 4.519 (4.519)

Obr. 10 Popis prostredia programu Transcriber
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Vysvetlenie jednotlivych bodov:

1. Oblast pre textovy prepis vyroku aktualne zvoleného zvukového segmentu s moznostou
tvorby a vyberu recnika stlacenim tlacidla s momentalnym nazvom “(no speaker)”. Pri
kazdom rozdeleni nahravky na mensie segmenty je vytvoreny novy riadok pre transkripciu
a identifikaciu rec¢nika. Akciu tvorby a vyberu rec¢nika je mozné vyvolat aj prostrednictvom
klavesovej skratky Ctrl + T. Okno zobrazujice vytvorenie avyber recnika je neskor
popisané v podkapitole 4.2.3.2.

2. Oblast obsahujuca ovladacie prvky prehravania zvuku ako je prehratie, pozastavenie,
posun dopredu/dozadu a skok medzi jednotlivymi zvukovymi segmentami.

3. Oblast zobrazuje zvukové viny, beZne oznacované aj ako zobrazenie zvukového priebehu,
momentalne nacitanej nahravky. Tato funkcia vizualizuje zvukovy signal a ukazuje zmeny
amplitudy v priebehu &asu. Tvary vin st nevyhnutné pri tvorbe transkripcie, pretoze
poskytuju vizuadlnu reprezentaciu zvuku, ¢o ulahcuje identifikdciu konkrétnych recovych
segmentov od pridanych tichych miest pre rozdelenie jednotlivych vyrokov. Pre
vytvorenie rozdelenia celkovej nahravky na mensie segmenty je pouzivana klavesa Enter,
ktora vytvori rozdelenie v momentalne zakliknutom bode nahravky.

4. Oblast zobrazuje meno rec¢nika, ktoré je priradené k urditému segmentu a transkripcii
zvukovej nahravky v priebehu casu.

5. Oblast rozdelend na Casti, segmenty, pre zobrazenie transkripcie jednotlivych vyrokov

v priebehu Casu.

423.2. Tvorba a vyber recnikov
Jednym z krokov tvorby datasetu bolo priradenie mena recnika k urcitej transkripcii
segmentu, ktory mu patri. Vrdmci upravenych nahravok epizéd sa mohol v jednej epizéde
nachadzat jeden reénik, ktorému patrili vSetky vyroky alebo sa recnici v ramci jednej epizddy

menili. Najvy3si pocet individualnych re¢nikov v rdmci jednej epizddy bol osemnast.

Tvorba avyber recnika je vykonavand v okne zobrazenom na Obr. 11. Okno obsahuje
moznost tvorby nového recnika, Upravy uZ existujiceho rec¢nika avyberu zlistu existujlcich
recnikov. Reénikom je mozné priradovat rézne vlastnosti ako je pohlavie, dialekt, ¢i sa jedna
o pripravenu alebo spontdnnu rec ainé. Vramci prdce boli re¢nikom priradené iba informdcie
o ich identifikachom mene a pohlavi. Ostatné informdacie neboli potrebné pre pracu s modelom
wav2vec2. Identifikacné meno bolo vytvorené v tvare “RLspeakerXXX” kde trojica znakov “XXX“

reprezentuje Ciselné poradie recnika. Recnici sa medzi jednotlivymi epizddami neopakovali. Pre
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kazdého nového recnika bolo priradené unikatne poradové dCislo, ktoré bolo inkrementom

predchadzajiceho.

*7é Edit turn attributes >

[ Owverlapping speech

Create speaker Modify speaker 7 o speaker Eudotied St e Delidiane

M are: |F|LspeakerEIEI1 speakerll
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[ spelingchecked [ global name HLzﬁz:k::DM
RLzpeaker005

Type: female RLzpeaker00&
Dialect: native —

Mode: — | Fidelity: = Charnel: =
Destroy Cancel

Obr. 11 Okno pre tvorbu a vyber re¢nika

4.2.3.3. Proces transkripcie audio nahravok
Pred zaciatkom samotného procesu transkripcie bolo potrebné v programe Transcriber
nacitat konfiguraény subor prostrednictvom vyberu zhorného menu Options -> Load
configuration file a naslednym vybranim sudboru “RL_transcriber_config.cfg”. Tento subor
obsahuje uloZené nastavenie prostredia programu Transcriber, ktoré bolo pouZité pri tvorbe

transkripcii v tejto praci. Subor “RL_transcriber_config.cfg” je priloZzeny v prilohe A.

Po nacitani konfiguracného suboru bolo prostredie pripravené k zacatiu tvorby
transkripcie pre jednotlivé audio nahravky. Pre zacatie transkripcie je potrebné prostrednictvom
vyberu z horného menu File -> New trans a naslednym vybratim audio stboru vytvorit novu
transkripciu. Tymto vyberom je audio nahravka nacitana v programe Transcriber. Pre ukazku
v praci bola nacitana nahravka “RL301021.wav“. Po jej nacitani bolo v prostredi programu mozné
vidiet v oblasti 3 popisanej na Obr. 10 zobrazenie zvukového priebehu, vdaka ktorému bola
nahrdvka prostrednictvom klavesy Enter rozdelenda na zaciatkoch akoncoch tichych miest

pridanych v programe Audacity pre rozdelenie jednotlivych vyrokov.

Pre jednotlivé rozdelené segmenty boli nasledne vytvoreny alebo priradeny
zodpovedajlci recnici. Vsetkym segmentom obsahujicim tiché miesta bol namiesto recnika

priradeny “(no speaker)” (z angl. Ziaden recnik) pre dalSie spracovanie. Po priradeni recnika ku
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segmentu nahravky bolo potrebné manudlne prepisat vysloveny vyrok, ktory tento segment
obsahoval. Nakolko sa jednalo o transkripciu redi malych deti jej prepis bol &astokrat zdihavy
a zlozity proces. Proces transkripcie detskej reci predstavoval niekolko vyziev ako napriklad stéle
rozvijajuce sa artikulaéné schopnosti, obmedzena slovna zasoba, ktora obsahuje nelplné alebo
gramaticky nespravne slova, rychla a nezrozumitelna rec a iné. Tieto charakteristiky detskej reci
stazovali proces transkripcie a ¢asto bolo potrebné niektoré audio segmenty prehravat viackrat
pre dosiahnutie optimalnej transkripcie. Pre ¢o najlepsie zlepSenie spravnosti transkripcie boli

vyuzivané rozne slovniky pre overenie urcitych slov.

V programe Transcriber bolo taktieZz moziné priddvat do transkripcie poznamky
prostrednictvom klavesovej skratky Ctr/ + D. Proces transkripcie poskytnutého datasetu tvoreného
z relacie Taraninky obsahoval tieto poznamky, ktoré boli pouzité pre oznacenie réznych zvukov
v rdmci nahravky ako su dychanie, smiech, vahanie recnika a iné. Tieto anotacie boli potrebné pri
praci s modelmi Kaldi. Pri praci s modelom wav2vec2 tieto poznamky neboli potrebné a boli
z povodného datasetu odstranované. V dosledku toho pri transkripcii epizdd relacie Rozhlasové
leporelo bolo rozhodnuté nepriradovat poznamky pre oznacenie spominanych zvukov ¢o aspon

Ciastocne zrychlilo proces transkripcie.

Poslednym krokom po dokonceni transkripcie bolo uloZenie projektu programu
Transcriber prostrednictvom vyberu z horného menu File -> Save as a uloZzenim v pripade ukazky
ako “RL301021.trs“. Takéto uloZenie povolovalo opatovné vratenie sa k transkripcii a umoziovalo
opravovat mozné chyby. Findlnu transkripciu v prostredi programu Transcriber je mozné vidiet na
Obr. 13. Po uloZeni projektu bola vytvorena transkripcia exportovana prostrednictvom vyberu
z horného menu File -> Export -> Export to STM format v tomto pripade “RL301021.STM“. Ukazku
Casti STM suboru je mozZné vidiet na Obr. 12. Format STM bol zvoleny pre dalSie spracovanie
pomocou skriptov. Tento proces bol zopakovany pre vsetkych 34 spracovanych epizdd

Rozhlasového leporela.

RL321821 1 RL301821 Rlspeaker8@l ©.0800 4.380 <o,fd,female> to vymysleli preto lebo aby zahnali zlych
duchov zimy aby im nebolo zle

RL381821 1 inter_segment_gap 4.380 7.368 <o,f8,>

RL321821 1 RL301821 Rlspeaker@@2 7.368 8.796 <o,f0,female> taky trosku dierny

RL3@1021 1 inter_segment_gap 8.796 11.762 <o,f8,>

RL381821 1 RL381821 Rlspeaker8©2 11.762 19.804 <o,f8,female> tekvice a ked je duifky tak tam si svieZky a
chodime na cintorin

RL3@1621 1 inter_segment_gap 19.884 21.958 <o,f@,>

RL321821 1 RL301821 Rlspeaker8@l 21.958 29.574 <o,f@,female> no hovori sa im tak preto lebo méime pre
svojich blizkych, ktori uZ zomreli vyprosit dplny odpustok a méZu ist do neba

RL3@16821 1 inter_segment_gap 29.574 32.501 <o,f@,>

RL321821 1 RL301821 Rlspeaker8@l 32.5081 36.748 <o,f@,female> no, Ze vtedy s jak keby také prazdniny,
vtedy chodime na pohreby

Obr. 12 Ukazka C¢asti transkripcie v STM subore
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74 Transcriber 1.5.1 = O XK

repart |
RLzpeaker001 |

to vymysleli preto lebo aby zahnali zlych duchov zimy aby im nebolo zlel

File Edit S5ignal Segmentation Options Help

[ho speaker]

FiLspeaker00z |

taky trosku <ierny

[ho gpeaker]

RlLzpeaker002 |

tekvice a ked je dusSidky tak tam su sviedky a chodime na cintorin

[ho speaker]

FiLzpeaker001 |

no hovori sa im tak preto lebo mdZme pre svojich blizkych, ktori ufZ zomreli
vyprosit Uplny odpustok a mdéZu ist do neba

[ho speaker]

RlLzpeaker001 |

no, ze vtedy su jak keby take prazdniny, vtedy chodime na pohreby

[ho speaker]

FiLspeaker04 |

my chodime na cintoriny a modlime sa

[ho speaker]

RlLzpeaker001 |

tie dusSiéky to pre tie duse odpustky si vyprosujeme

- —
LRI A RL301021
report
RlLspeaker001 (no speaker) | RLsp | (no speaker) RlLspeaker(02 (no speaker) RLspeaker(01 [
to vymysleli preto.. taky. tekvice a ked je dudiEky tak tam no hovori sa im tak preto lebo
...aby im nebolo zle ..y sU svie€ky a chodime na cintorin ... a mdZu ist do neba
I u T u T u 1
a 5 10 15 20 25 30
Cursaor : 0

Obr. 13 Findlna transkripcia v programe Transcriber

4.2.4. Prehlad spracovanych epizéd s transkripciou

Vramci priace bolo spracovanych atranskribovanych 34 epizéd radiovej relacie
Rozhlasové leporelo. Pomocou Python skriptu a pouZitia kniznice pydub boli zistené trvania
jednotlivych spracovanych epizéd ako aj celkové trvanie epizdd dokopy. Na zaklade tychto
informdcii bola vytvorena Tab. 6. Celkové trvanie ziskanych nahravok pred dalsim spracovanim a
bez odstranenia jednotlivych 3-sekundovych medzier medzi jednotlivymi reCovymi segmentami je

1 hodina 33 minut a 41 sekund.
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Tab. 6 Sumarny prehlad spracovanych epizdd a ich trvania

Nazov Datum Trvanie

epizédy odvysielania (hh:mm:ss)
RL301021 30.10.2021 00:04:04
RL131121 13.11.2021 00:03:29
RL271121 27.11.2021 00:02:04
RLO41221 4.12.2021 00:02:03
RLO80122 8.1.2022 00:02:59
RL220122 22.1.2022 00:10:07
RL290122 29.1.2022 00:00:29
RL050222 5.2.2022 00:00:42
RL190222 19.2.2022 00:02:47
RL210522 21.5.2022 00:00:51
RLO40622 4.6.2022 00:01:09
RL180622 18.6.2022 00:02:18
RL170922 17.9.2022 00:02:10
RL240922 24.9.2022 00:02:17
RL221022 22.10.2022 00:02:16
RL191122 19.11.2022 00:08:55
RLO31222 3.12.2022 00:07:11
RL171222 17.12.2022 00:00:55
RLO70123 7.1.2023 00:00:55
RL140123 14.1.2023 00:03:08
RL110223 11.2.2023 00:07:48
RL180223 18.2.2023 00:02:27
RLO40323 4.3.2023 00:01:19
RL110323 11.3.2023 00:02:53
RL180323 18.3.2023 00:02:24
RL150423 15.4.2023 00:01:53
RL220423 22.4.2023 00:01:14
RL0O60523 6.5.2023 00:00:48
RL130523 13.5.2023 00:02:54
RL200523 20.5.2023 00:03:27
RL270523 27.5.2023 00:02:58
RLO30623 3.6.2023 00:00:22
RL100623 10.6.2023 00:01:54
RL170623 17.6.2023 00:00:30
Celkovo 01:33:41
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4.2.5. Rozdelenie nahravok na jednotlivé segmenty

Po predoslom spracovani, nahravky stdle obsahovali 3-sekundové pauzy a jednotlivé
segmenty neboli rozdelené. Pre sprdvne trénovanie modelu wav2vec2 bolo potrebné tieto
nahravky dalej spracovat. Pre spracovanie boli spracované nahravky vo formate WAV spolu s ich
transkripciou vo formate STM umiestnené do jedného spolo¢ného priecinka. Prostrednictvom
programu WinSCP a poutzitia Skolskej VPN bol tento prie€inok nahrany na Skolsky server Tesla,

ktory poskytoval funkcionality nastroja Kaldi.

Na Skolskom serveri Tesla bola vykondvana uUprava dat v pracovhom priecinku /Sevc/.

V nasledujucich odrazkach su popisané podpriecinky nachddzajlce sa v pracovnom priecinku:

e corpus/rozhlas_leporelo/ Do podpriecinka rozhlas_leporelo boli umiestnené
vSetky spracované WAV a STM subory

e corpus/data/ Do podprieCinka data boli vytvarané vystupné subory
pomocou skriptov

e local/ Do podpriecinka local bol umiestneny skript “create_segments.sh”

a “lines_map.sh”

Skripty “create_segments.sh” a “lines_map.sh“ su upravenou verziou poskytnutych
skriptov [16], ktoré boli pouzité aj pri tvorbe datasetu z reldcie Taraninky. Spustenim skriptu
“./local/create_segments.sh” bol v prie¢inku “rozhlas_leporelo” vytvoreny podpriecinok
“segments”.  Nasledne  skript prechddzal vSetkymi  “.STM“  subormi v priecinku
“/corpus/rozhlas_leporelo” a ziskaval informacie o transkripcii pre zvukové subory, ako su ¢asové
Udaje o zaciatku akonci segmentov jednotlivych recnikov asamotnu transkripciu. Riadky

neobsahujice potrebné informacie (napr. riadky obsahujuce “;;”, “excluded_region”,

“inter_segment_gap”) boli ignorované.
Pre ostatné riadky boli vykonavané nasledné operacie:

e Vytvorenie suboru “spk2gender” — Tento subor priradzuje kazdého rec¢nika “spk” k jeho
pohlaviu “gender”. Skript kontroluje, ¢i uz recnik bol pridany do zoznamu, ak nie, tak ho
pridal s prislusSnym pohlavim.

e Vytvorenie suboru “utt2spk” — Tento subor priradzuje kazdy segment recdi “utt” k
prislusnému recnikovi. Segmenty reci boli identifikované unikdtnymi nazvami, ktoré
zahrfniaju identifikator rec¢nika, siboru a poradové Cislo segmentu.

e \Vytvorenie suboru “text” — Tento subor obsahuje unikdtne nazvy segmentu jedného

vyroku a medzerou oddelent transkripciu daného vyroku.
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e Segmentacia zvukovych suborov — Pomocou ndstroja “sox

rozdelené na mensie segmenty podla ¢asovych udajov zo “.STM“ suborov. Vysledkom su

zvukové segmenty, ktoré obsahuju len vyroky recnikov a 3-sekundové pauzy boli

odstranené.

e Vytvorenie stuboru “spk2utt” — Pomocou nastroja Kaldi je vytvorena inverzia suboru

“utt2spk”, ktord priradzuje jednotlivym rec¢nikom im patriace zvukové segmenty.

Ukazka prie€inka “rozhlas_leporelo” v programe WinSCP, kde je moziné vidiet umiestnené
spracované WAV a STM subory spolu s vytvorenym prieCinkom “segments” pomocou skriptov je
zobrazend na Obr. 14. Spustenie skriptu

“lines_map.sh“, ktory odstranil mozné interpunkéné znamienka obsiahnuté v transkripcii v sibore

“text”.

“create_segments.sh”

=3l
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ra

RLI E
o

RLO70123....

[
= ra

=
]
=
=
=
[
I
[

=
=
=
7=}
=
[
Fa

RL220423

RL290122....

=
=
]
P
=
=
=]
P

=1

Obr. 14 Obsah priecinka rozhlas_leporelo

Vystupny subor “text” bol upraveny do formatu CSV, k ndzvom segmentov bola pridana
koncovka “.wav” amedzera medzi ndzvom suboru a transkripciou bola nahradena dciarkou.
Niektoré slovd, ako napriklad mend, boli vramci transkripcie pisané svelkym zaciatocnym

pismenom. Vo findlnej forme boli vSetky pismena pomocou skriptu zmenené na malé. Vysledny

subor bol uloZeny ako “metadata.csv”.
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4.2.6. Prehlad vytvoreného datasetu relacie Rozhlasové leporelo

Spracovanim 34 nahravok pomocou spomenutych skriptov bolo vytvorenych 617
jednotlivych zvukovych segmentov, ktoré boli ulozené vo formate WAV. Subory “spk2utt”
a “spk2gender” boli dalej pouzité pre vytvorenie prehladu vytvoreného datasetu zrelacie
Rozhlasové leporelo. Pomocou Python skriptov boli ziskané informacie pre vytvorenie Tab. 7,
ktora poskytuje informacie o potte reénikov, celkovy pocet vyrokov, priemernt dizku segmentu

a celkové trvanie vytvoreného datasetu relacie Rozhlasové leporelo.

Tab. 7 Prehlad findlneho datasetu relacie Rozhlasové leporelo

Dataset Rozhlasové leporelo
Pocet recnikov 188 (78 muzskych, 110 Zenskych)
Pocet vyrokov 617 (229 muZskych, 388 Zenskych)
Priemerna dizka vyroku 6,42 sekund
Trvanie (hh:mm:ss) 01:06:00

4.3. RozSirenie datasetu spojenim
Jednym zo zamerani prace bolo zlepsSenie presnosti arobustnosti modelu wav2vec2
v kontexte rozpozndvania detskej reci. Aby toho bolo dosiahnuté, existujici dataset [16] detskej
reci vytvoreny z reldcie Taraninky bol skombinovany s novym datasetom detskej reci vytvorenom
z radiovej relacie Rozhlasové leporelo podobného charakteru, ktory bol starostlivo vytvoreny
a anotovany ako sucast vyskumu tejto prace. Ciefom tohto rozsirenia bolo obohatenie

rozmanitosti a zvySenie objemu trénovacich dat pre trénovanie modelu wav2vec2.

Existujuci dataset sluZil ako rozsiahly korpus, ktory ponukal pestrd $kdlu vzoriek detskej
reci. Aby boli vyrieSené potencidlne nedostatky azavedend SirSia Skdla jazykovych vlastnosti
a akustickej variability pévodného datasetu, tak bol dataset rozSireny o data vytvorené v tejto

praci.

Nakolko je zber dat detskej reci, ich spracovanie a transkripcia velmi ¢asovo narocny
proces, ziskané data su velmi cenné pre samotny tréning a zlepSenie presnosti predikcie ako pre
rozsirovanie testovacej mnoziny pre vyhodnotenie presnosti modelu. V ramci prace preto bolo
rozhodnuté, Ze rozsirenie datasetu bolo vykonané len pre trénovaciu mnozinu dat. Testovacia
mnoZina dat nebola rozsirovana a bola zachovana v pévodnom rozsahu, segmentoch a re¢nikoch.
Takyto stav testovacej mnoZiny bol pouzity pre vyhodnotenie presnosti wav2vec2 modelu v préci
P. Michalanského [16]. Takéto rozhodnutie taktiez napomaha pri vyhodnocovani modelov a ich

porovnani s doposial nau¢enym modelom a jeho presnosti na rovnakej testovacej mnoZine.
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4.3.1. Postup prvotného rozsirenia datasetu spojenim

Prvotné rozsirenie trénovacej mnoziny bolo vykonané s imyslom zachovat metodoldgiu
trénovania pouZzitého pri trénovani modelu “wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-v8.2“ [16], ktory dosiahol
najlepsiu presnost predikcie na testovacej mnozine datasetu Taraninky. Toto rozsirenie spocivalo

v spojeni trénovacej Casti datasetu relacie Taraninky a datasetu reldcie Rozhlasové leporelo.

Prva fadza rozSirenia zahffiala dokladné preskimanie existujiceho datasetu relacie
Taraninky a nového datasetu, aby sa zabezpedila kompatibilita a konzistentnost forméatovania

udajov a obsahu.

Po overeni bol vykonany proces spojenia kombinaciou siborov “metadata.csv” z oboch datasetov.
Tento subor sluzi ako hlavny zoznam, ktory obsahuje nazvy jednotlivych zvukovych segmentov
a im suvisiace transkripcie. ZIUc¢enie tychto stborov si vyZzadovalo pozornost, aby bola zachovana
integrita Udajov a zabezpecilo sa, Ze nazov suboru kazdého zvukového segmentu zodpovedad jeho

transkripcii.

Po Uspesnej kombindcii siborov “metadata.csv” bol dalsi krok zamerany na samotné
zvukové subory. Zvukové subory existujuiceho aj nového datasetu boli prekopirované do jedného
adresara. Po spojeni bolo odkontrolované, Ze kazidy subor zvukového segmentu je obsiahnuty

v aktualizovanom subore “metadata.csv”.

Vysledkom je rozsireny dataset pripraveny k dalSiemu spracovaniu a naslednému poutzitiu
pri trénovani modelu wav2vec2. Pomocou Python skriptov bol vytvoreny prehlad rozsireného

datasetu, ktory je popisany v Tab. 8.

Tab. 8 Prehlad rozsireného trénovacieho datasetu

RozSireny trénovaci dataset
Pocet re¢nikov 262 (111 muzskych, 151 Zenskych)
Pocet vyrokov 1895 (841 muzskych, 1054 Zenskych)
Priemerna dizka vyroku 6,96 sekund
Trvanie (hh:mm:ss) 03:39:49

4.4. Prvotnd datova augmentdcia rozsSireného datasetu

Na zaklade vysledkov [16] predchadzajlcej prace P. Michalanského v oblasti rozpoznavania
slovenskej reci a spracovania zvuku bolo zistené mozné zlepsenie vykonnosti modelu po rozsireni
datasetu pomocou augmentdacie. V ramci predchadzajucej prace bol dataset vytvoreny z relacie

Taraninky rozsirovany pomocou Siestich metéd augmentdcie zvukovych dat. Analyzou existujlcej
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prace bolo zistené, Ze najucinnejSie vysledky pre model wav2vec2 dosahovali kombinacie
augmentacie spektrogramu (metdda SpecAugment) aaugmentacie pomocou perturbacie

rychlosti.

V nadvaznosti na tieto vysledky bolo rozhodnuté zamerat sa a aplikovat spomenuté
augmentdcie a ich kombindacie, ktoré dosiahli najlepsie vysledky aj na rozsSireny trénovaci dataset

vytvoreny v tejto praci.

4.4.1. Priprava systému na augmentaciu datasetu

Na lokalny pocita¢ s operaénym systémom Windows 11 bol nainstalovany program Git
Bash, ktory poskytuje vsystéme Windows termindlové prostredie podobné Unixu, ktoré
umozZiiuje spustanie skriptov a prikazov podobnych systému Linux. Verzia nastroja Git Bash
pouZzitd v praci bola “2.42.0.windows.2”. Po jeho instalacii bolo mozné overit verziu GNU bash-u
pomocou prikazu “bash --version” po spusteni aplikacie Git Bash. Vystup tohto prikazu je

zobrazeny na Obr. 15.

Obr. 15 Vystup prikazu pre kontrolu bash verzie

Dal3im potrebnym krokom bola instalacia nastroja Sound eXchange (dalej len SoX). Verzia
nastroja SoX pouZitd pri praci bola “v14.4.2”. Po instalacii bolo potrebné pridat cestu k
nainstalovanému nastroju SoX do premennej prostredia PATH lokalneho systému. Tento krok bol
kl'd€ovy pre spristupnenie prikazu “sox” v Git Bash alebo inom prostredi prikazového riadka na

tomto systéme. Spravne pridanu cestu v premennej prostredia PATH zobrazuje Obr. 16.

l C:\Program Files (x86)\sox-14-4-2 I MNew
“\Program Files (x ommaen Files\OraclelJava'javapath

C\Program Files\NVIDIA GPU Computing Teolkit\CUDANW12.1\bin Edit
C:A\Program Files\MNYIDIA GPU Computing Toolkit\CUDAWT 2. 1\ ibnvwp

Obr. 16 Nastavenie cesty PATH pre nastroj SoX

Spravnost instalacie nastroja SoX bolo mozné vykonat pomocou spustenie nastroja “sox.exe”

“

s argumentom “--version”. Vystup spustenia nastroja SoX s tymto argumentom je zobrazeny na

Obr. 17.
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C:\Program Files (x86)\sox-1lu-U-2>s0x.exe —--version

sox.exe: SoX vid.g.2

Obr. 17 Vystup kontroly verzie nastroja SoX

4.4.2. Postup prvotnej augmentacie rozsireného datasetu

Pre spolahlivé odsledovanie vysledkov a mozného zlepSenia alebo zhorsenia predikcie
modelu wav2vec2 bola pre prvotné aplikovanie augmentacie zachovand metodoldgia rozsirenia
datasetu pomocou augmentacie z prace P. Michalanského. Primarnym cielom bolo zistit, i
techniky augmentdcie, ktoré priniesli slubné vysledky s povodnym datasetom relacie Taraninky, si
zachovaju svoju ucéinnost alebo vykazu este vacésie zlepsenie, ked' sa aplikuju na rozsireny dataset
vytvoreny v tejto préci. Ako bolo spomenuté, najlepsie vysledky pri trénovani modelu wav2vec2
dosahovali augmentacie spektrogramu (SpecAugment) aaugmentdcia pomocou perturbacie

rychlosti.

Pre augmentdaciu celej rozsirenej trénovacej mnoziny dat pomocou perturbacie rychlosti
bol vrdmci prdce vytvoreny a pouzity bash skript “speed_perturbation_windows.sh” na
automatizaciu tohto procesu. Skript vykonava niekolko funkcii, vratane organizacie zvukovych
suborov, manipulacie s ich rychlostou pomocou nastroja SoX na Ucely augmentacie a rozsirenie

suboru “metadata.csv”.

Proces augmentdcie pouZitim skriptu “speed_perturbation_windows.sh” a ndstroja SoX
bol vykonavany na lokdlnom pocitaci s operaénym systémom Windows 11. Augmentdcia dat
pomocou perturbacie rychlosti bola vykondvana v pracovhom prie¢inku /Speed_perturbation/.

V nasledujucich odrazkach su popisané podpriecinky nachddzajlce sa v pracovnom priecinku:

e train/segments/ Do podprieCinka segments boli umiestnené vsetky spracované
zvukové segmenty

e train/speed/ Do podpriecinka speed boli vytvdrané vystupné stbory pomocou
skriptu (zvukové segmenty originalnej, spomalenej a zrychlenej rychlosti a upraveny subor
“metadata.csv”)

e train/ Do podpriecinka train bol umiestneny subor “metadata.csv” pre
spracované zvukové segmenty

e local/ Do podpriecinka local bol umiestneny skript

“speed_perturbation_windows.sh”

Spustenim skriptu “./local/speed_perturbation_windows.sh“ bol v prie¢inku “train”

vytvoreny podpriecinok “speed”, ktory sliuzZil ako ciefovy priecinok pre upravené zvukové subory.
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Skript nasledne prechadzal vSetkymi zaznamami v sibore “metadata.csv”, ktory obsahoval nazvy

zvukovych suborov a prislusné transkripcie.
V ramci procesu skript vykonaval nasledujuice operacie:

e \Vytvorenie a uprava suboru “metadata.csv” — Pre kazdy zvukovy subor bol vytvoreny
zaznam v novom “metadata.csv” subore, ktory obsahoval povodny nazov suboru, nazov
suboru so zmenenou rychlostou spolu s prislusnou transkripciou.

e Triedenie zaznamov — Subor “metadata.csv” bol usporiadany tak, Ze prvy riadok (hlavicka)
bol zachovany na vrchu azvySné riadky boli zotriedené, ¢&im bola zabezpecend
konzistentnost a prehladnost tdajov.

e Kopirovanie a uprava zvukovych suborov — Skript skopiroval vSetky povodné “.wav”
subory do cielfového priecinka “speed” a pomocou nastroja SoX vytvoril pre kazdy zvukovy
subor dve verzie s upravenou rychlostou. V ramci prace su pouzité parametre spomalujuci
faktor (angl. slowdown_factor), ktory bol nastaveny na hodnotu 0,9, ¢o predstavuje
spomalenie nahravok o 10% po6vodnej rychlosti (teda rychlost bola upravena na 90%
povodnej), a zrychlovaci faktor (angl. speedup_factor) s nastavenou hodnotou 1,1, o
znamena zrychlenie nahravok o 10% povodnej rychlosti (teda rychlost bola upravena na
110% povodnej). Pre kazdu verziu bol vytvoreny samostatny subor s unikdtnym nazvom,

ktory identifikoval upravent rychlost.

Vystupom spustenia skriptu boli zvukové stubory s pévodnou rychlostou, vytvorené zvukové
subory s modifikovanou rychlostou a prislusny upraveny sibor “metadata.csv” s transkripciou pre
vietky zvukové subory. Tento proces umoznil efektivnu a automaticki augmentdciu zvukovych
dat pomocou perturbécie rychlosti v ramci prace. Takdto automatizacia je zvlast uZitoéna pri
priprave velkého mnoZstva dat pre trénovanie modelov strojového ucenia ako je model

wav2vec2.

Vysledkom je, Ze pbvodny rozsireny dataset, ktorého tvorba a rozsah je podrobnejsie
popisana v kapitole 4.3.1, bol pomocou augmentacie perturbacie rychlosti rozSireny na
trojndsobok pévodného poctu vyrokov. Jeho novy prehlad s rozSirenym poctom vyrokov ako aj

celkovym trvanim zobrazuje Tab. 9.
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Tab. 9 Prehlad augmentovaného rozsireného trénovacieho datasetu

Augmentovany rozsireny trénovaci dataset
Pocet re¢nikov 262 (111 muzskych, 151 Zenskych)
Pocet vyrokov 5685 (2523 muzskych, 3162 Zenskych)
Priemerna dizka vyroku 7 sekund
Trvanie (hh:mm:ss) 11:03:52

Augmentdcia spektrogramu je podporovana kniznicou Transformers a bola vykondvana
priamo pri trénovani modelu wav2vec2 aje mozné ju nakonfigurovat pri samotnom nacitani

predtrénovaného modelu.
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5. Trénovanie modelov

V tejto kapitole je popisany priebeh trénovania modelov automatického rozpoznavania reci
pre detskych pouZivatelov. Kapitola podrobne popisuje postup trénovania avyhodnocovania

modelov.

5.1. Vyuiitie platformy Kaggle na trénovanie
Proces trénovania wav2vec2 modelu predstavuje dve hlavné vyzvy atymi je dlhé trvanie
trénovania aznacné poziadavky na pamat. Tieto vyzvy su vlastné povahe najmodernejSich

modelov hlbokého uéenia, ktoré su vypocétovo a pamatovo naroéné.

DIhé casy trénovania: Model wav2vec2 vyzaduje vdaka svojej hlbokej a komplexnej
architekture znaéné mnozstvo vypoctového vykonu. Trénovanie takychto modelov zahfna
spracovanie a uenie sa z velkych datasetov, ¢o si vyZaduje rozsiahle ¢asové naroky na vypocty.
Tieto ¢asové ndroky sa eSte viac zvySia, ked dostupnému hardvéru, ako napriklad lokalnej GPU,
chybaju Specializované jadra a optimalizovana architektira pritomna v pokrocilejsSich GPU
vyhradenych prave pre vypocty sofistikovanych modelov hlbokého ucenia. Vysledkom je, Ze
trénovaci proces na lokdlnej GPU mozZe trvat neprakticky dlho, alebo byt pamatou uplne

obmedzeny, ¢o brani efektivnosti a pokroku.

Pamitové obmedzenie: Okrem vypoctovych poZiadaviek, model wav2vec? pri trénovani tiez
kladie znaéné poZiadavky na pamat. To zahffia pamat potrebnu na ukladanie parametrov modelu,
dat na trénovanie a medzivypocty, ktoré su potrebné pocas trénovacieho procesu. Lokdlny
hardvér nebol vybaveny dostatocnou kapacitou pamate, takzZe tato limitacia bola prekazkou, ktora

obmedzovala schopnost zvladnut zloZitost modelu a objem Udajov v uspokojujicom Case.

Na zéklade tychto vyziev boli v rdmci prace vyuZité vypoctové zdroje poskytnuté spolo¢nostou
Kaggle. Platforma Kaggle ponuka vysokovykonné GPUs s rozsiahlymi paméatami, ktoré su Specidlne
navrhnuté tak, aby zvladli poziadavky tréningu sofistikovanych modelov hlbokého ucenia, ako je
model wav2vec2. VyuzZitie tychto zdrojov umoznilo efektivnejsi tréningovy proces a obisli sa

obmedzenia, ktoré predstavuje lokalny hardvér z hladiska vypoctového vykonu a kapacity pamite.

5.1.1. Priprava prostredia Kaggle notebooku

Pre pracu v prostredi Kaggle notebooku bolo potrebné vytvorenie nového notebooku na
stranke Kaggle. Notebook pouzity pre prvotné trénovanie a zoznamenie sa s prostredim ako aj
s modelom wav2vec2 bol nazvany “training.ipynb”. Taktiez bolo potrebné zrychlit vypoctové
Ulohy pri trénovani modelu wav2vec2 a toho bolo dosiahnuté pomocou otvorenia konkrétneho

notebooku a prechodom na bo¢ny panel na pravej strane. Tento panel je zobrazeny na Obr. 18.
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Notebook options ~
ACCELERATOR
GPU P100 -
Quota: 00:00 [ 30 hrs

LANGUAGE

Python -

PERSISTENCE

No persistence -

ENVIRONMENT

1

Pin to original environment (2023-11-09)

You won't get new packages, but your code is less likely

to break. What is a natebook environment? @
INTERMET

& internet on

Obr. 18 Panel nastaveni Kaggle notebooku

Pomocou tohto panelu bolo potrebné nastavit moznost “Accelerator” a z rozbalovacej
ponuky vybrat graficky akcelerator “GPU P100”. Priamo pod tymto vyberom je nasledne ukazana
kvota, ktoru poskytuje spolo¢nost Kaggle. Zapis “00:00 / 30 hrs” predstavuje aktudlny stav vyuZitia
zdrojov GPU akceleratora voci pridelenej kvéte spoloénostou Kaggle. Momentélny stav zobrazeny
na Obr. 18 predstavuje, Ze doteraz neboli vyuZité Ziadne vypoctové zdroje GPU z celkovej kvéty 30
hodin, ktora je resetovana raz tyZdenne a to v sobotu v noci. Na zdklade stanovenej kvoty bolo
potrebné dokladné overenie parametrov a kédu pred zacatim pouzivania vypoctovych zdrojov.
Efektivne vyuZitie vypocltovych zdrojov GPU bolo klu¢ové pre zabezpelenie trénovania ¢o
najvacsieho mozného poctu modelov s réznymi parametrami v ramci vyskumu tejto prace. Navyse
od tejto kvoty je Kaggle notebook taktiez limitovany na 12 hodin nepretrzitého spustenia, po

ktorych sa automaticky vypne.

Pre Kaggle notebook bolo taktiez potrebné povolit pristup k internetu, ¢o zabezpecilo
moznost stiahnutia datasetu uloZeného na Google disku, ako aj stiahnutie predtrénovaného
modelu wav2vec? a instaldciu dalSich potrebnych kniZnic, ktoré nie su Standardne v ramci Kaggle

notebooku dostupné.
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5.1.2. Instaldcia potrebnych kniZnic pre trénovanie

Vytvoreny Kaggle notebook s vykonanymi nataveniami bolo potrebné dalej pripravit pre
pracu s modelom wav2vec2. Tato faza zahfiala instalaciu potrebnych kniznic jazyka Python,
z ktorych kazda bola vybrand pre ulahcenie procesu spracovania dat a trénovania. Instalaciu

tychto kniznic pomocou prikazu “pip install” je mozné vidiet na Obr. 19.

'pip install datasets==2.16.1
'pip install transformers==4.33.1
'pip install jiwer==3.8.3

Obr. 19 InStalacia potrebnych kniznic pre trénovanie

Ako prva kniZnica bola nainsStalovana kniznica “Datasets” verzie 2.16.1. Tato kniZnica je
vyvijand spolo¢nostou Hugging Face a poskytuje rozsiahlu sadu nastrojov pre naditanie,
spracovanie a vyhodnotenie r6znych datasetov. Vyuzitie tejto kniznice v rdmci prace napomohlo
k jednoduchému nacitaniu datasetov, ich predspracovaniu a ndslednému vyuzitiu pre trénovanie

a vyhodnocovanie modelu wav2vec2.

Nasledne bola do prostredia Kaggle notebooku nainstalovana kniznica “Transformers”
verzie 4.33.1, ktora je taktiez vyvijana spolo¢nostou Hugging Face. Tato kniznica je znama svojou
komplexnou ponukou predtrénovanych modelov Specializovanych na vykondvanie r6znych uloh

NLP. Vdaka tejto kniznici bolo mozné pracovat s modelom wav2vec2 a trénovat ho.

Ako posledna bola nainstalovana kniznica “Jiwer” verzie 3.0.3, ktora poskytuje prostriedky
na vyhodnocovanie vykonnosti modelov, najma v Ulohach zahffajucich pracu s recou a textom.
Tato kniznica je ndpomocna pri vypocte miery chybovosti slov (WER). Miera chybovosti slov je
beznd metrika, ktord sa casto pouziva pri rozpozndvani reci pre meranie rozdielu medzi
predikovanym textovym vystupom modelu a skutoénym referencnym textom rozpoznavanej

zvukovej nahravky.

Vdaka takejto instalacii kniznic v notebooku Kaggle bola zarucena kompatibilita kédu
medzi jednotlivymi trénovaniami v réznych etapach prace pri trénovani modelov wav2vec2 na

rézne upravenych datasetoch.

5.1.3. Prvotné trénovania v prostredi Kaggle notebooku

Prvotné trénovania boli vykonavane v Kaggle notebooku s nazvom “training.ipynb”.
Prvotné trénovania sluzili pre zozndmenie sa s trénovanim modelu wav2vec2 ako aj s prostredim
Kaggle notebooku. Pre prvotné trénovania bola adoptovand pévodnd metodoldgia rozdelenia

datasetu a jeho pouzitia pri trénovani podla predchadzajucej prace [16].
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5.1.3.1. Priprava dat
V ramci tohto notebooku bola vykonana priprava prostredia popisana v kapitole 5.1.1. Po
vykonani tejto pripravy bolo potrebné prevziat augmentovany trénovaci dataset z Google disku,
ktorého tvorba je popisana v kapitole 4.4.2 a uloZit ho do priedinku “/audio_dataset/”. Podobne
ako bol prevzaty trénovaci dataset bolo potrebné prevziat aj testovaci dataset. Nasledne bolo
potrebné tieto datasety extrahovat z archivov s ndzvami “train.rar” a “test.rar” do im prislusnych
priec¢inkov “/audio_dataset/train” a “/audio_dataset/test”. Tento proces bol vykonany v dvoch

rozdielnych bunkdch Kaggle notebooku, ktoré zobrazuje Obr. 20.

'gdown https://drive.google.comfu/8/uc?id=Tn5APjYUAAKryhoaKhJUBRE2aLn9wobHs -0 faudio_dataset/
'mkdir -p /audio_dataset/train/
'unrar e /audio_dataset/train.rar -C faudio_dataset/train/

'gdown https://drive.google.comfu/B/uc?1d=1ehfn841TW1476_voa4FBOMO1H6gHMmzI -0 /audio_dataset/
'mkdir -p /audio_dataset/test/
'unrar e faudio_dataset/test.rar -C faudio_dataset/test/

Obr. 20 Proces prevzatia trénovacieho a testovacieho datasetu

Na nacitanie udajov potrebnych pre trénovanie a testovanie modelu bola pouzita kniznica
Datasets. Funkcia “load_dataset” bola pouzitd pre nacitanie datasetov priamo zich priecinkov.
Tato funkcia nacitala vSetky zvukové subory ako aj prislusny “metadata.csv” subor. Takéto
nacCitanie vytvdra dva objekty “train” a “test”, ktoré je nasledne ovela [ahsie analyzovat

a spracovavat pred samotnym trénovanim. Proces nacitania datasetov zobrazuje Obr. 21.

from datasets import load_dataset

train = load_dataset("audiofolder”, data_files={"train": "/audio_dataset/train/#*"})
test = load_dataset(“audiofolder”, data_files={"test”: "/audio_dataset/test/**"})

Obr. 21 Proces nacitania datasetov

Po naditani dat do objektov bolo potrebné skontrolovat spravnost ich nacitania a to bolo
mozné vypisanim obsahu dataset objektu. Obsah dataset objektu bolo po predchadzajucom
nacitani mozné vypisat prikazmi “train['train']” a “test['test']”. Vystup tychto prikazov zobrazuje
Obr. 22. Z vypisu je moziné vidiet, Ze do trénovacej mnoZiny bolo nacitanych 5685 zvukovych
stborov spolu sich transkripciou, ¢o zodpoveda poctu vyrokov augmentovaného rozsireného
trénovacieho datasetu, ktorého prehlad zobrazuje Tab. 9. Vypis zobrazuje taktiez nacitanu

testovaciu mnoZinu dat, do ktorej bolo nacitanych 389 zvukovych suborov a ich transkripcie, ¢o
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taktieZz zodpoveda poctu vyrokov testovacej Casti datasetu. Prehlad testovacieho datasetu, ktory

nebol v rdmci prace rozsirovany zobrazuje Tab. 3.

train[ "train’]

Dataset({
features: ['audio', 'transcription’],
num_rows: 5683

test[ test” ]
Dataset({
features: udic', "transcription’],

'
[ L=
num_rows: 389

Obr. 22 Vypis obsahu dataset objektov train a test

Struktiru nacitanych dat v objektoch zobrazuje Obr. 23 na prvom zidzname v mnoZinach

“train” a “test”. V rdmci objektu je uloZzena cesta k zvukovému suboru, pole reprezentujlce audio

signal (vo formate NumPy pola so zvukovymi vzorkami), vzorkovaciu frekvenciu a transkripciu pre

dany subor. V ramci prace boli nac¢itané mnoziny dat podrobnejSie analyzované a bolo potrebné

ich predspracovat. Ako bolo spomenuté, dataset vytvoreny z relacie Taraninky v predchadzajucich

pracach obsahoval anotacné poznamky reprezentujlice rézne zvuky v nahravke, pri ktorych sa

nejednalo o rec.

train[ 'train'][©]

{'audio’: {"path’: '/audio_
‘array”: srray({[9.0019226
©.08035449]),
‘sampling_rate’: le@oal,

dataset/train/RLspeaker2@l_RLI01621_001.wav",
1, 9.90085449, 0.90164795, ..., ©.00076294, O.@BB57983,

"transcription’: 'to wvymysleli preto lebo aby zahnali zlych duchov zimy aby im nebolo zle'}

test[ "test'][0]

{'sudio’: {'path’': '/audio_dataset/test/TRspeaker@@l_TRe1122812_804.wav',

‘array”: array{[ 9.00000800=+09, -1.22070312e-84, 9.15527344e-85,
1.525875891e-04, -9.15527344e-85, 6.18351562e-85]),
"sampling rate’: l6eea},

‘transcriptien’: 'ja sa pripravujem [Til] wyfistime £if [int] £iZmu [int] [fil] déme na okno

a potom nam donesie mikulss'}

Obr. 23 Struktira nacitanych dat v dataset objektoch
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Na Obr. 23 je mozné vidiet vyskyt poznamok ([fil], [int], [spk]) pri vypise prvého zaznamu
mnoziny “test”. Tieto pozndamky ako aj vSetky moiné interpunkéné znamienka, ktoré by sa
v datach mohli nachadzat boli v ramci predspracovania dat odstrdnené pomocou vytvorenej
funkcie “clean_transcription_text”. Pre ukazku transkripcie pred apo jej spracovani bola

vytvorena Tab. 10, ktora obsahuje prvych 5 transkripcii z trénovacieho datasetu.

Tab. 10 Ukazka transkripcii pred a po spracovani

Transkripcia pred spracovanim

ja sa pripravujem [fil] vyCistime ¢iz [int] ¢izmu [int] [fil] ddme na okno a potom nam donesie mikulas
velké vrecko a v fiom sladkosti

to je jeho nepriatel

odnesie do pekla a potom ho uvaria alebo [fil] alebo bude upratovat v pekle [int]

klavir taky je [fil] Ze tam sa hra palcami a potom ide taky tahavy zvuk

Transkripcia po spracovani

ja sa pripravujem vycistime Ciz ¢iZzmu dame na okno a potom nam donesie mikulas
velké vrecko a v niom sladkosti

to je jeho nepriatel

odnesie do pekla a potom ho uvaria alebo alebo bude upratovat v pekle

klavir taky je Ze tam sa hra palcami a potom ide taky tahavy zvuk

5.1.3.2. Tvorba slovnika

Po priprave dat bolo potrebné vytvorit slovnik pre trénovanie modelu wav2vec2. Pre
vytvorenie slovnika bola vytvorena funkcia “get_characters”. Pomocou tejto funkcie bol
spracovany trénovaci a testovaci dataset a boli spojené vietky retazce transkripcii do jedného
dlhého textového retazca. Nasledne boli ztohto zretazeného textu vytvorené dva zoznamy
jedine¢nych znakov, ktoré sa nachadzali v ramci vSetkych transkripcii trénovacieho a testovacieho
datasetu. Na zdklade tychto zoznamov bol vytvoreny list znakov, ktory bol vytvoreny spojenim
zoznamov jedinecnych znakov z trénovacieho a testovacieho datasetu. Tym sa zabezpecilo, Ze list

znakov zahrioval vSetky jedinecné znaky, ktoré boli obsiahnuté v oboch pouZitych datasetoch.

Tento list znakov bol nasledne zoradeny a bol z neho vytvoreny slovnik, kde bolo kazdému
znaku priradené jedinecné celociselné ID. ISlo o Standardny proces pripravy slovnika na
tokenizaciu, pri ktorom je kaidému jedinecnému tokenu (v tomto pripade znaku) priradené
Specifické celé cislo.

Znak medzery " " bol nahradeny Specialnym oddelovacim znakom "|". Toto nahradenie sa

velmi Casto pouZiva pri praci s modelmi zaloZzenych na CTC, ako je wav2vec2, na znazornenie
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medzier medzi jednotlivymi slovami. Do tohto slovnika boli pridané dva dalsie Specidlne tokeny,
[UNK] pre nezname znaky a [PAD] pre vypli, pricom kazdému bolo priradené jedinecné

celociselné ID, ktoré pokracovalo od posledného ID uz existujucich znakov v tomto slovniku.

Dokonceny slovnik bol serializovany do siboru JSON pod nazvom “vocab.json”, podla
poziadaviek modelu wav2vec?2. Tento spdsob uloZenia taktiez zabezpecil moznost konzistentného
poutzitia tohto slovnika v r6znych vypoctovych prostrediach pre vyhodnocovanie modelu alebo pri

jeho implementdcii.

5.1.3.3.  Tvorba tokenizéra
Dal$im potrebnym krokom bola inicializacia objektu “Wav2Vec2CTCTokenizer”. T4 bola
vykonana pomocou funkcie “Wav2Vec2CTCTokenizer.from_pretrained”, ktord ponuka kniznica
Transformers. Tato funkcia sluzi primarne na nacitanie uz vytvoreného tokenizéra pomocou
nacitania jeho uloZenych konfiguracnych suborov. V pripade, Ze niektoré konfiguracné subory pri
nacitani chybaju, tak su pre nich nacitané predvolené nastavenia. Tento pristup umoznil

jednoduchsiu tvorbu tokenizéra.

Vramci tvorby tokenizéra bol pomocou funkcie “Wav2Vec2CTCTokenizer.from_pretrained”

nacitany vytvoreny slovnik “vocab.json” spolu s nasledujucimi parametrami:

e unk_token="[UNK]" — Tento parameter nastavil neznamy token na "[UNK]". Je pouZity na
reprezentdciu znakov v texte, ktoré sa nenachadzaju v slovniku tokenizéra. To zaistuje, Ze
model dokaze spracovavat nezndme znaky.

e pad_token="[PAD]" — Parameter nastavil token vyplne na "[PAD]". Tento token sa
pouiiva na S$tandardizaciu dizky vietkych sekvencii spracovanych modelom. Takato
jednotnost je nevyhnutnd na ucely spracovania po davkach (angl. batching) pocas
tréningu a hodnotenia modelu.

e word_delimiter_token="|" — Token pre oddelenie slov bol nastaveny na "|". SlUZi na
zretelné oddelenie slov v spracovanych sekvencidch. Takéto rozdelenie je dolezité pri

rozpoznavani reci, aby sa zachovala integrita zaciatkov a koncov slov po tokenizacii.

5.1.3.4. Tvorba extraktora priznakov
Nasledne bolo potrebné vytvorit extraktor priznakov (angl. feature extractor) pomocou
inicializacie objektu “Wav2Vec2FeatureExtractor”. Tvorba extraktora priznakov bola potrebnym

krokom pre proces predspracovania audio dat pre model wav2vec2.

Inicializacia bola vykonana poutzitim funkcie “Wav2Vec2FeatureExtractor” z kniznice Transformers

s nasledujucimi parametrami:
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o feature_size=1 — Tento parameter znamend, Ze kaidy priznak vaudio signali je
jednorozmerny, priamo zodpovedajuci hodnotdm amplitudy v kazdom bode vzorkovania.

e sampling_rate=16000 — Tento parameter nastavuje vzorkovaciu frekvenciu dat na 16000
Hz. Toto je bezna vzorkovacia frekvencia pre ulohy rozpoznavania redi, pretoZe vyvazuje
kvalitu zvuku a vypoctovu efektivnost. Pri nastaveni tohto parametru bolo délezité, aby
nastavend vzorkovacia frekvencia pre extraktor priznakov bola zhodna s vzorkovacou
frekvenciou o¢akavanych vstupnych dat modelu.

e padding_value=0.0 — Parameter nastavuje hodnotu vyplne, ktora sa vyuiZiva na
prispdsobenie variability dizok zvukovych segmentov v ramci davky (angl. batch). Kratsie
segmenty su predizené tak, aby zodpovedali dizke najdlhgieho segmentu. Na tento Gcel
bola pouzita vyplriova hodnota 0.0, ktora predstavuje ticho, &im sa zaistila jednotna dizka
vstupnych segmentov bez zavedenia skreslenia.

e do_normalize=True — Tymto parametrom bola povolend normalizacia zvukovych dat, ¢o
znamena, Ze amplitida zvukovych signalov bola skdlovana medzi jednotlivymi sibormi
pre konzistentnost a zniZenie variability.

e return_attention_mask=True — Tento parameter povolil generdciu masiek pozornosti
(angl. attention masks) popri spracovanych audio priznakoch. Masky pozornosti indikuju,
ktoré Casti vstupu su skutoénymi zvukovymi ddtami oproti vyplni. To umoznuje modelu
zamerat sa na relevantné ¢asti zvukového signalu a ignorovat oblasti obsahujuce vypln, ¢o

je dolezité pri trénovani s pouZzitim audio segmentov réznej dlzky.

5.1.3.5. Tvorba procesora
Po vytvoreni tokenizéra a extraktora priznakov bolo prostredie pripravené na vytvorenie
procesora. Procesor bol vytvoreny pomocou funkcie “Wav2Vec2Processor”, ktoru taktieZ ponuka
kniznica Transformers. Tento procesor kombinuje extraktor priznakov a tokenizér do jedného

objektu, ktory zjednodusuje pripravu zvukovych dat na spracovanie modelom wav2vec2.

5.1.3.6. Predspracovanie dat
Dal$im krokom po vytvoreni procesora bolo vyuZitie vytvoreného procesora pre
predspracovanie dat. Predspracovanie zahrffialo transformdciu vstupnych audio suborov
a transkripcii do formatu vhodného pre pouZitie modelom. Pre tuto transformaciu bola vytvorena
funkcia “prepare_dataset”, ktorou boli spracované vsetky zvukové a transkripcné data trénovacej

a testovacej mnoziny. Metodika predspracovania dat bola nasledovna:

e Predspracovanie zvukovych dat — Funkcia extrahovala zvukové informdcie zo suborov

s vyuzitim vopred vytvoreného procesora. Transformdcia pomocou procesora zahffala
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konverziu zvukovych zdznamov na sekvenciu dCiselnych hodnét, ktoré predstavovali
priznaky zvuku a boli vstupnymi hodnotami pre model. Procesor taktiez zabezpecil, Ze
zvukové data prechadzali normalizaciou.

e Tokenizacia transkripcii — Funkcia taktieZz spracovdvala transkribované texty prislusnych
zvukovych suborov. Pomocou tokenizacnej ¢asti procesora boli transkripcie tokenizované.
Tento proces pozostdval z konverzie nespracovanych transkripcii na sekvenciu tokenovych
identifikatorov. Tieto identifikatory alebo stitky (angl. labels) su pre model potrebné pri

uceni sa korelacii medzi hovorenymi slovami a ich textovymi reprezentdciami.

Ndsledne boli odstrdnené mena stlpcov dat po spracovani, ¢o zarucilo, Ze data obsahovali vylu¢ne

spracované vstupné hodnoty a ich Stitky, ktoré boli pripravené na dalSie spracovanie.

5.1.3.7. Proces pridania vyplne pomocou kolektora dat

KedZze vstupné hodnoty v rdmci jednej davky mohli byt roznych dizok, bolo potrebné ich
spracovanie pomocou pridania vyplne. Pre toto spracovanie bol pouZity kolektor dat (angl. data
collator) “DataCollatorCTCWithPadding”, ktory bol navrhnuty na pouZitie s modelmi, ktoré pri
ulohach rozpoznavania reci vyuzivaju CTC (Connectionist Temporal Classification). Podstata tohto
kolektora dat spotiva v schopnosti dynamicky upravovat dizku vstupnych sekvencii zahffiajucich
audio déta a ich zodpovedajlce spracované textové prepisy na jednotnu dizku v celej davke dat.
Takato Uprava je klucova pre efektivne spracovanie dat v ddvkach modelom wav2vec2, kedZe
vstupné sekvencie sa li$ia v dizke, pretoze trvanie hovoreného obsahu v jednotlivych segmentoch

je roézne.

Kolektor bol inicializovany spolu s vytvorenym procesorom, ktory mal za ulohu extrakciu
zvukovych priznakov a tokenizaciu transkripcii. Stratégia vyplne bola nakonfigurovana tak, aby boli
vietky sekvencie vramci jednej davky vyplnené podla najdlhsej sekvencie v tejto davke.
Vytvoreny kolektor dat bol neskér vyuZivany vramci trénovacieho procesu, kde bol volany

v inStancii Trainer.

5.1.3.8. Metrika hodnotenia
Pre urcenie presnosti modelu wav2vec2 bolo délezité vypocitat jeho WER (Word Error
Rate), ¢o je beZind metrika pouzivand v doméne rozpoznavania re¢i. Hodnota WER predstavuje
chybovost transkripcie, pricom indikuje percento slov, ktoré boli modelom nespriavne

predpovedané.

Na vytvorenie procesu vyhodnocovania bola vyuzZita funkcia “load_metric” z kniznice

Datasets, ktora nacitala relevantnud metriku pre vypocet WER. Nasledne bola definovana funkcia
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“compute_metrics”, urcend na vypocet WER na zaklade predikcii modelu. Tato funkcia vykonavala

niekolko krokov pri spracovani a vyhodnocovani predikcii:

e Extrakcia adekdédovanie predikcii — Prvotne boli extrahované logity (angl. logits)
predstavujuce predikcie modelu. Tieto logity boli nasledne spracované prostrednictvom
funkcie argmax, aby boli ziskané najpravdepodobnejSie ID tokenov pre kazdy ¢asovy Usek
v sekvencii. Paralelne funkcia upravovala Stitky vyplne, ktorym kolektor dat priradil
hodnotu -100. Tieto hodnoty boli nahradené tokenom "|", ktory tokenizér pouziva pre
oznacenie vyplne. Tato Uprava bola potrebna pre presny vypocet metriky WER pri
porovnavani predikcii s origindlnymi Stitkami.

e Dekddovanie predikcii a Stitkov — Predikované a originalne ID tokenov boli dekédované
spat do textovych retazcov pomocou metddy “processor.batch_decode”. Pri dekddovani
origindlnych Stitkov bol pouZity parameter “group_tokens=False”, ktory zaistoval, Ze
nenastalo Ziadne zoskupenie tokenov, ¢im sa zachovala integrita povodného textu
transkripcii pre spravodlivé porovnanie.

e Vypocet WER — Miera chybovosti slov bola vypocitand porovnanim dekdédovanych
predikovanych retazcov s dekddovanymi retazcami originalnych Stitkov. Toto porovnanie
poskytlo kvantitativnu mieru presnosti modelu, ktorda odrdzala podiel chyb

v predikovanych transkripcidch v porovnani so skutoc¢nymi transkripciami.

5.1.3.9. Inicializacia a konfiguracia modelu

Daldim dolezitym krokom bola inicializacia a konfigurdcia Wav2Vec2ForCTC modelu
pomocou kniznice Transformers. Model bol nacitany s predtrénovanymi vdhami z kontrolného
bodu (angl. checkpoint) “facebook/wav2vec2-xls-r-300m” spolu so Specifickymi parametrami.
Tento kontrolny bod bol vybrany na zdklade kompromisu medzi vykonnostou a vypoctovych
poziadaviek. VyuZitie vacsich verzii XLS-R modelu by nebolo moiné vramci trénovania na
platforme Kaggle. TaktieZ vyuZitie mensieho modelu Setri pamat potrebnu pre jeho nasadenie
a jeho dekddovanie moéze trvat kratSie ako pri vyuZiti vacsich verzii. Tato verzia ako aj iné su

popisané v kapitole 3.4. Inicializaciu a konfiguraciu nacitavaného modelu zobrazuje Obr. 24.
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from transformers import Wav2Vec2ForCTC

model = Wav2Vec2ForCTC.from_pretrained(
"facebook/wav2vec2-x1s-r-368m",
attention_dropout=68.8,
hidden_dropout=6.8,
feat_proj_dropout=68.8,
layerdrop=68.8,
# SpecAugment configuration
apply_spec_augment=True,
mask_time_prob=8.5,
mask_time_length=28,
mask_time_min_masks=2,
mask_feature_prob=8.5,
mask_feature_length=88,
mask_teature_min_masks=8,
ctc_loss_reduction="mean",
pad_token_id=processor.tokenizer.pad_token_id,
vocab_size=len(processor.tokenizer),

Obr. 24 Inicializacia a konfiguracia wav2vec2 modelu

Konfiguracia modelu Wav2Vec2ForCTC zahffiala viacero parametrov a moznych technik:

e Techniky regularizacie — Aby bolo zniZene riziko nadmerného preucenia sa, model
poskytuje moznost vyuZitia réznych vyradovacich (angl. dropout) technik. V ramci
experimentov boli hodnoty regulariza¢nych technik pocas trénovania ré6znych modelov
menené v rozsahu 0.0 — 0.1, o predstavuje menej agresivne nastavenie.

e Aplikacia SpecAugment — Model podporoval augmentaénd metddu SpecAugment, ktora
zavadza nahodné maskovanie vstupov spektrogramu, ¢im zvySovala schopnost modelu
zovseobecnovat. V ramci najvacsieho poctu experimentov konfiguracia zahinala 50%
pravdepodobnost ¢asového maskovania, pricom kaZdd ztychto masiek mala dizku 20
Casovych krokov aboli pouZité minimdlne 2 takéto masky. Okrem toho bolo
nakonfigurované aj maskovanie frekvencii s pravdepodobnostou 50% a dizkou masky a?
80 prvkov, pricom nebola stanovend minimalna poZiadavka pre pocet tychto masiek. Tieto
hodnoty boli pocas experimentov mierne menené a boli taktiez vykonané dotrénovania
modelu, kde bola aplikacia augmentacnej metdda SpecAugment Uplne vypnuta.

e Konfiguracia CTC straty — Metdda agregacie CTC straty bola nastavena na “mean”, ¢im bol
Standardizovany vypocet straty vroznych velkostiach davok azarucena konzistentna

aktualizacia parametrov pocas trénovania.
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e Kompatibilita slovnika atokenizacie — ID tokenu pre wvypli bolo zosuladené
s tokenizérom procesora, ¢im bolo zabezpecené jednotné spracovanie vstupnych
sekvencii sréznou di?kou. Okrem toho bola velkost slovnika prispdsobena slovniku

tokenizéra pre zarucenie spravnej interpretdcie zakédovanych dat.

Po konfiguracii Wav2Vec2 modelu s vyuZitim kontrolného bodu “facebook/wav2vec2-xIs-r-300m”
bola pouzitda metdda “model.freeze_feature_encoder()” podla odporicania odborného vyskumu
[3]. Tdto metdda zmrazila parametre kddovaca priznakov, ¢im zabranila ich aktualizacii pocas
dalSich faz trénovania. Vdaka tomuto zmrazeniu su zachované robustné ¢asti modelu, ktoré boli
vopred natrénované na spracovanie zvukovych dat. Zmrazenie taktiez sustredi dalSie
dotrénovanie na vyssie vrstvy modelu, ktoré su Specifické pre danu ulohu ASR. Tato stratégia
urychluje proces trénovania znizenim poctu trénovatelnych parametrov azaroven zachovava

naucené robustné vlastnosti modelu z faze predtrénovania.

5.1.3.10. Definovanie trénovacich parametrov
Dal$im potrebnym krokom bola definicia trénovacich parametrov vykonana pomocou
kniznice Transformers vyuzitim triedy “TrainingArguments” pre vytvorenie objektu
“training_args”. Tato konfigurdcia bola potrebnd pre vyladenie trénovania modelu pre

dosiahnutie optimalneho vykonu. Jej parametre boli nastavené nasledovne:

e Vystupny prie¢inok — Vystupny priecinok bol definovany ako "./results/wav2vec2-XLS-R-
SK-CHILD-ADV-v0.5", kde boli uchovavané vysledky tréningu a kontrolné body modelu.

e Konfiguracia davkovania — Davky podobnej dizky boli zoskupené pre vyssiu efektivnost
vypoltov zniZzenim mnoistva potrebnej vyplne. Velkost trénovacej davky na jedno
zariadenie bola nastavena na 4, pricom akumuldcia gradientu bola nastavena na 4 kroky.
Takéto nastavenie akumuldcie gradientu na 4 kroky kombinuje gradienty zo 4 minidavok
pred aktualizaciou vah modelu, ¢im sa simuluje efektivna velkost davky 16 na jednom
zariadeni. Tym sa optimalizuje trénovanie s obmedzenymi pamatovymi zdrojmi bez
priameho zvysenia skutocnej velkosti davky.

e Stratégia trénovania a hodnotenia — Trénovaci proces bol nastaveny tak, aby bol model
vyhodnoteny a bol mu vytvoreny kontrolny bod kazdych 200 krokov. Pocet trénovacich
epoch bol medzi jednotlivymi trénovaniami meneny v rozsahu 5 az 80.

e Optimalizacné techniky — Boli povolené kontrolné body gradientu atrénovanie so

zmieSanou presnostou (fp16), ktoré vyrazne znizili spotrebu pamaéte a urychlili trénovanie.
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Rychlost uéenia azahrievanie — Podciatocna rychlost ucenia bola menend v rozsahu
0.000025 az 0.002 s nastavenou fazou zahrievania 500 krokov pre stabilizadciu dynamiky
ucenia.

Kritéria ukladania modelu - Trénovaci proces bol nakonfigurovany tak, aby udrziaval az 4
uloZzené kontrolné body a aby na konci trénovania nacital najlepsi model na zaklade
metriky  WER, pricom uprednostfiuje nizSie hodnoty vdaka parametru

“greater_is_better=False”.

Definovanie trénovacich parametrov je zobrazené na Obr. 25.

from transformers import TrainingArguments

training_args = TrainingArguments|
output_dir="./results/wavZvec2-XLS-R-SK-CHILD-ADV-v@.5",
group_by_length=True,
per_device_train_batch_size=4,
gradient_accumulation_steps=4,
evaluation_strategy="steps”,
num_train_epochs=15,
gradient_checkpointing=True,
fpl16=True,
save_steps=288,
eval_steps=288,
logging_steps=280,
learning_rate=08.8681,
warmup_steps=588,
save_total_limit=4,
load_best_model_at_end=True,
metric_for_best_model="wer",
greater_is_better=False,

Obr. 25 Definovanie trénovacich parametrov

5.1.3.11. Konfiguracia trénovacieho procesu

Poslednym potrebnym krokom pred spustenim trénovania bola konfiguracia trénovania

pomocou triedy “Trainer” z kniznice Transformers. Vytvorenie objektu “trainer” spolu s jeho

parametrami zobrazuje Obr. 26.
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from transformers import Trailner

trainer = Tralner(
model=model,
data_collator=data_collator,
args=training_args,
compute_metrics=compute_metrics,
train_dataset=train,
eval_dataset=test,
tokenizer=processor.feature_extractor,

Obr. 26 Parametre konfiguracie objektu “trainer”

Parametre tohto objektu integrovali model s predtrénovanymi vdhami prostrednictvom

III

parametra “model” a kolektor dat prostrednictvom parametra “data_collator”. Parametru “args”
boli priradené nastavenia hyperparametrov vykonané vo vytvorenom objekte “training_args”. Na

vyhodnotenie presnosti modelu bola vyuzita vytvorena funkcia “compute_metrics”.

Parametre “train_dataset” a “eval_dataset” definuju casti datasetu pre trénovanie a validaciu.
Ako uZ bolo spomenuté, prvotné trénovania pre zozndmenie sa s trénovacim procesom vyuzivali
rovnakd metodoldgiu rozdelenia datasetov ako predosla praca [16]. Tym padom boli prvotné
modely pomenované “wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-ADV-vX.X”, kde X.X predstavuje Cciselné
oznacenie verzie trénované na celom trénovacom datasete a validované na testovacom datasete.
Vdaka takémuto rozdeleniu bolo mozné odsledovat dosledky rozsirenia trénovacieho datasetu

pomocou dat ziskanych z radiovej reldcie Rozhlasové leporelo.

5.1.3.12. Spustenie trénovacieho procesu a uloZenie natrénovaného modelu
Trénovanie modelu bolo spustené prikazom “trainer.train()”, ktory vyuZil definované
konfigurdcie arozdelenie stuborov. Uspe$ne ukonéeny proces trénovania jedného z modelov

a jeho metriky zobrazuje Obr. 27.
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[3200/3200 4:16:37, Epoch 35/35]
L]

Step Training Loss Validation Loss Wer
200 8.284100 4058145 1.000000
400 3420800 3.211734  1.000000
800 3180700 3153908 1.000000
200 3.106000 2.798738 0.999819

1000 2.165000 0972262 0702024

1200 1.561700 0622439 0491326

1400 1.328500 0487412 0410192

1600 1.179800 0426133 0.346223

1200 1.106000 0394869 0335020

2000 1.034200 0380088 0.311520

2200 0.952200 0346251 0300325

2400 0.950500 0338688 0.287670

2600 0.905700 0340323 0.2853327

2800 0.886000 0.339100 0.286050

3000 0.867000 0332027 0.274846

3200 0.855000 0320079 0.274304

Obr. 27 Ukonceny proces trénovania

Po ukonceni fazy trénovania boli natrénované modely ukladané pomocou funkcie
“trainer.save_model()”, ktora uklada naucené véhy a konfigurdciu modelu do uréeného priecinka.
Tym sa zabezpeli, ze model moino bez problémov implementovat sjeho dosiahnutymi
vysledkami. TaktieZz bola pouZitd funkcia “processor.save_pretrained()” na uloZenie konfiguracie
procesora, ktora zahffia komponenty extrakcie priznakov aj tokenizacie. Tento krok je klu¢ovy pre
zachovanie konzistentnosti dat, o umoziuje presnu reprodukciu krokov predspracovania dat

pocas vyhodnocovania modelu, ¢im sa zabezpedi integrita a pouzitelnost vysledkov vyskumu.

5.2.Integracia jazykového modelu

V snahe zvysenia presnosti predikcie trénovaného modelu wav2vec2 bol integrovany 3-
gramovy jazykovy model (z angl. skratka LM), pricom bol vyuZity rovnaky jazykovy model, aky bol
pouzity v predchadzajucej praci [16]. Toto rozhodnutie vyplynulo z preukdzanej ucinnosti tohto
LM pri zlepSovani vysledkov rozpoznavania reci v podobnej integracii. 3-gramovy model, znamy

svojou schopnostou predpovedat pravdepodobnost sekvencie troch slov, poskytuje cenné
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kontextové informacie, ktoré vyznamne pomahaju pri rozliSseni recovych signdlov, ¢o vedie k

presnejSim a koherentnejSim predikciam.

Jazykovy model pouzity v tejto integrdcii bol povodne vyvinuty a doladeny v samostatnej
stadii [30], kde preukdazal podstatné zlepsenie vykonu ASR. Na prisposobenie tohto LM na pouzitie
s modelom wav2vec2 bol prevedeny z povodného formatu ARPA do binarneho formatu pomocou
toolkitu KenLM. Tento binarny format znizuje poziadavky na ulozny priestor a umoznuje rychlejsie
nacitanie a vyhladavanie dat jazykového modelu pocas procesu rozpozndvania reci, ¢im bola

zvysena celkova efektivnost pri pouziti s modelom wav2vec?.

Integracia spocivala v prilozeni suborov LM do prietinka, ktory obsahoval subory
dotrénovaného wav2vec2 modelu. Pri vyhodnoteni vysledkov modelov s vyuZitim LM bolo
potrebné pouzit metddu “Wav2Vec2ProcessorWithLM.from_pretrained” na nacitanie

predtrénovaného procesora spolocne s integrovanym jazykovym modelom.

5.2.1. Dekdédovanie pomocou jazykového modelu

Pri implementacii jazykového modelu s modelom wav2vec2 z kniZznice Hugging Face
Transformers na rozpoznavanie reci bola pouzita kniznica PyTCDecode na podporu licového
vyhladavania (angl. beam search). Toto nastavenie umoZriuje vylepsit predikcie pomocou
luCového vyhladavania a jazykového modelu. Lucové vyhladavanie pomaha udrZiavat viaceré
hypotézy pre reCovy vstup, zatial ¢o jazykovy model poskytuje kontext. Kazdad hypotéza alebo
“lu¢” sa sklada z potencialnej postupnosti slov. Tieto sekvencie si hodnotené na zdklade ich
pravdepodobnosti podla vystupu modelu a kontextového porozumenia jazykového modelu.
Hodnotiaca funkcia zvy€ajne kombinuje tieto pravdepodobnosti na zoradenie sekvencii, ¢o
umoziuje systému postupne vybrat najpravdepodobnejsiu sekvenciu. Tato metodika
zabezpecuje, Ze konecna transkripcia je nielen priamym odrazom hovoreného obsahu, ale je aj
kontextovo vhodnd a jazykovo koherentna. Blokovl schému dotrénovaného wav2vec2 modelu
zobrazujucu dekddovanie s integraciou lucového hladania a jazykového modelu je mozZné vidiet

na Obr. 28.
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Obr. 28 Dekédovanie modelom wav2vec? s integraciou lucového hladania a jazykového modelu
[16]

5.3. Proces vyhodnotenia modelov

Vsetky vysledky v rdmci prace boli ziskane pomocou vytvorenych Jupyter Notebookov pre
vyhodnotenie modelov na validacnej a testovacej mnoZine bez a s vyuzitim LM. Tieto notebooky
boli spustené v prostredi Google Colab, vdaka ¢omu bola jednoduchsia integracia samotnych
modelov pomocou vyuzitia Google disku a zaroven takéto vyhodnotenie necerpalo z kvéty na

trénovanie v prostredi spolo¢nosti Kaggle.

Celkovo boli vytvorené Styri Jupyter Notebooky pre vyhodnotenie modelov: “Evaluate_on_valid”,
“Evaluate_on_valid_with_LM”, “Evaluate_on_test” a “Evaluate_on_test_with_LM”. Tieto subory

boli uloZené do priloZzeného priecinka s nazvom “Evaluation_scripts”.
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5.3.1. Priprava prostredia a spracovanie dat

Proces hodnotenia zahfnal integraciu Google disku do prostredia Google Colab. Tato
integracia bola potrebnd pre pristup kvalidaénej atestovacej mnoZine dat, modelu ajeho
siborom ulofenym na Google disku. Daldim krokom bola instaldcia potrebnych kniznic na
manipuldciu s datasetom, prdcu s modelom, dekddovanie pomocou jazykového modelu a

hodnotenie presnosti. Instalované kniznice spolocne s ich verziami zobrazuje Obr. 29.

!pip install datasets==2.16.1

!'pip install transformers==4.35.2

!'pip install -U --no-cache-dir gdown==5.1.8
Ipip install https://github.com/kpu/kenlm/archive/master.zip pyctcdecode==8.5.8

!'pip install jiwer==3.8.3

Obr. 29 Instalacia potrebnych kniznic pre vyhodnotenie

Daldim krokom bolo prevzatie validaénej alebo testovacej mnoziny podla momentélneho
vyhodnocovania. Tieto Casti datasetu boli komprimované a ulozené na Google disku odkial’ boli
skopirované do lokdlneho prostredia notebooku Google Colab a extrahované. Nasledne boli
transkripcie mnoziny pouzitej na vyhodnotenie spracované aby neobsahovali ziadnu moznu

interpunkciu a anotacné poznamky, ktoré by mohli skreslit hodnotenie presnosti modelu.

5.3.2. Nacitanie modelu a priprava na generovanie predikcii

Po naditani aspracovani dat bola naditana verzia momentalne hodnoteného
dotrénovaného wav2vec2 modelu spolu s prislusSnym procesorom. Pri hodnoteni bol model kazdej
verzie nacitany vdvoch réznych konfigurdcidch ato bez vyuzitia jazykového modelu, pre
posudenie jeho zdkladnej presnosti anasledne sintegrovanym jazykovym modelom, pre

odsledovanie a zlepsenie jeho celkovej presnosti.

Na spracovanie zvukovych suborov prostrednictvom modelu bola definovana predikéna funkcia.
Tato funkcia vykondvala Ulohu generovania transkripcie zo zvukového vstupu, ¢im sa efektivne

simulovalo realne pouzitie modelu pri prepisovani detskej reci.

5.3.3. Generovanie predikcii a vypocet WER

Spracovana mnozina dat nasledne presla procesom hodnotenia pre vypocet presnosti.
Kazdy zvukovy subor tejto mnoZiny bol spracovany prostrednictvom modelu na generovanie sady
transkripénych predikcii, ktoré boli nasledne porovnané s rucne vytvorenymi transkripciami.
Ukdzku Styroch ndhodnych predikcii vygenerovanych pomocou modelu spolu sich realnymi

transkripciami zobrazuje Obr. 30. Metrikou pre toto porovnanie bola miera chybovosti slov (WER).
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Vysledky tohto hodnotenia boli pre kazdy model zaznamenané a pouZité pre konecné

vyhodnotenie presnosti najlepSich modelov.

Predikcia: vytvarné umenie je napriklad nejaké umelecké dielo

Transkripcia: vytvarné umenie je napriklad nejaké umelecké dielo

Predikcia: listnaty ihliénaty a to je asi vietko

Transkripcia: listnaty ihliénaty a to je asi vietko

Predikcia: €o bol was najtahii vyrobok vyrobit

Transkripcia: €o bol wvas najtazii vyrobok vyrobit

Predikcia: ja si myslim Ze mimozemStania mdZu existovat ale eSte s toro nauti to nezistili
Transkripcia: ja si myslim Ze mimozemstania mdZiu existowvat ale edte astronauti to nezistili

Obr. 30 Ukazka predikcii a ich realnych transkripcii

5.3.4. Vysledky prvotnych trénovani

Pri hodnoteni prvotnych trénovani modelu wav2vec2 bola vyuZitd rovnaka metodoldgia,
ako v predchadzajucej praci z dévodu odsledovania vplyvu rozsirenia datasetu novymi ddtami
zrelacie Rozhlasové leporelo. V ramci predchadzajldcej prace boli modely trénované na celej
trénovacej mnozine, zatial ¢o na validdciu, vyber a vyhodnotenie modelu bola pouzitad testovacia
mnozina. Najlepsi vysledok prvotnych trénovani s porovnanim najlepSieho modelu predoslej
prace zobrazuje Tab. 11. Takéto trénovanie a hodnotenie nie je optimalne ajeho nedostatky

popisuje kapitola 5.5.

Tab. 11 Porovnanie vysledkov prvotnych trénovani s predoslou studiou

e Mnoistvo WER bez WER s
, Datova , , . . . .
Nazov modelu auementicia trénovacich jazykového jazykovym
g dat (hh:mm) modelu (%) | modelom (%)

wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-
v8.2 (predosla studia) [16]

wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-
ADV-v5.0

O+SP+SA 7:43 30,11 18,13

O+SP+SA 11:04 25,34 16,6

Pozndmka: V tabulke vyssie "O" predstavuje origindlne ddta. "SP" oznacuje, Ze ddta boli rozsirené
pomocou perturbdcie rychlosti. "SA" znaci vyuZitie techniky SpecAugment, ktord bola aplikovand

pocas trénovania.

5.4. Vyuzitie modelu na opravu transkripcie testovacej mnoziny
V tejto faze projektu bol pouzity natrénovany model “wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-ADV-v5.0”

ako nastroj na Upravu presnosti manualnej transkripcie dat testovacej mnoZiny. Tento pristup bol
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zaloZeny na porovnani automatickych predikcii modelu s existujdcimi manualnymi transkripciami

zvukovych nahravok.

Metodika zahfriala spustenie natrénovaného modelu na zvukovych vzorkdch ztestovacej
mnoziny s cielom vytvorit automatické predikované transkripcie. Tieto predikcie boli nasledne
systematicky porovndvané s ich manudlnymi transkripciami. Cielom tohto porovnania bolo
identifikovat dve hlavné kategdrie nezrovnalosti: prvé zahfnali situacie, kde manualna transkripcia
obsahovala rozdielny pocet slov v porovnani s predikciami modelu, a druhé pripady, kde sa
jednotlivé manualne transkribované slova gramaticky alebo vyznamovo liSili od vystupov modelu.
Pritomnost dalSich slov v manualnej transkripcii, ktoré sa v predpovediach modelu nenachadzali,
naznacila potencialne chyby v procese manualnej transkripcie alebo spracovani audio nahravok.
Naopak, rozdiely jednotlivych slov medzi manualnou transkripciou a predikciami modelu

upozornovali na oblasti, v ktorych mohol manualny proces zachytit zvuk nepresne.

Po zisteni tychto rozdielov sa vykonala kritickd analyza s ciefom urcit pravdivost manualnych
transkripcii v porovnani s predikciami modelu. V rdmci tejto analyzy boli porovnané manudlne
transkripcie spolu sich predikciou a ndsledne pri najdenych nezrovnalostiach boli vypocuté
zvukové nahrdvky prislusné danym transkripcidam. Na zdklade manualnej kontroly tychto
zvukovych nahravok bolo urcené, i sa naozaj jednalo o chybu manudlnej transkripcie alebo chybu
predikcie modelu. V pripade zistenia chyby v manualnej transkripcii bola transkripcia upravena
tak, aby presne odrazZala slova dietata na nahravke. V ramci trénovacej mnoziny boli najdené
a opravené chyby v manualnych transkripciach 35 réznych audio nahravok z celkového poctu 389.
Vsetky ndjdené chyby avykonané zmeny boli zdokumentované v prilozenom textovom subore

“testmetadata_log.txt”.

Tento proces spresfiovania manudlnej transkripcie pomocou predikcii modelu wav2vec2
zdoraznuje hodnotu modelu nielen ako nastroja pre predikciu novej transkripcie, ale aj ako
prostriedku na overenie a zlepSenie uZ existujlicej manudlnej transkripcie. VyuZitim modelu bolo
mozné zvysit presnost [udskej transkripcie testovacej mnoziny, ¢o ukazuje jedno z mnohych
moznych praktickych vyuZiti tohto modelu. Vplyv opravenych chyb testovacej mnoZiny na

vysledky modelov popisanych v kapitole 5.3.4 zobrazuje Tab. 12.
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Tab. 12 Porovnanie WER pomocou povodnej a opravenej testovacej mnoziny

P6vodna testovacia mnozina | Opravenad testovacia mnoZina

WER bez WER s WER bez WER s
Nazov modelu jazykového jazykovym jazykového jazykovym
modelu (%) | modelom (%) | modelu (%) | modelom (%)

wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-
v8.2 (predosla studia)

wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-
ADV-v5.0

30,11 18,13 28,18 16,91

25,34 16,6 24,35 15,15

5.5. Analyza metodoldgie prvotnych trénovani

V podiatocnych fazach prace bola pouZitd metodolégia trénovania inSpirovana
predchadzajlicou pracou v tejto oblasti, konkrétne na trénovania wav2vec2 modelov v tejto praci.
Tento pristup zahfnal vyuzitie celého dostupného datasetu na ucely trénovania a nasledné
pouzitie testovacej mnoziny na validaciu pocas fazy vyvoja modelu a zdroven pre vyhodnotenie
konecnej presnosti modelu. Takymto sposobom bol vyber modelu ovplyvneny vysledkami priamo

na testovacej mnozine, ¢o zaviedlo skreslenie (angl. bias) vysledkov.

Po dbékladnom preskimani a analyze tejto metodoldgie a jej zosuladeni s osvedéenymi postupmi
pri vyvoji modelov strojového ucenia bola identifikovana kritickd oblast na zlepSenie. Tradi¢ne
rozdelenie Udajov do samostatnych trénovacich, valida¢nych a testovacich mnoZin sldzi na
zabezpecenie toho, aby sa model nielen efektivne ucil z trénovacich dat, ale aj dobre
zovSeobecnoval na nové, doposial nevidené data. Validacna mnoZina zohrdva kluc¢ovu ulohu pri
ladeni a vybere modelu bez toho, aby bola ohrozena integrita testovacej mnoZiny, ktora je uréena

na objektivne vyhodnotenie presnosti modelu.

Po zisteni dblezitosti tohto oddelenia pre zovseobecnitelnost trénovaného modelu, bola pouzita
metodoldgia upravend. Vykonanou upravou bolo rozdelenie trénovacej casti datasetu na
trénovaciu avalidaénu cast. Toto rozdelenie blizSie popisuje kapitola 5.6. Tato Uprava umoznila
presnejsie vyladenie hyperparametrov, prijimanie informovanych rozhodnuti o Upravach modelu
a lepsie posudenie presnosti modelu pocas fazy vyvoja, a to vSetko pri zachovani testovacej

mnoziny pre jej zamyslany ucel, ktorym je poskytnut nezaujaté hodnotenie kone¢ného modelu.

Toto zdokonalenie pouZitej metodoldgie je v sulade so zavedenymi osvedéenymi postupmi a
zlepSuje proces trénovania modelu, ¢im sa zabezpecluje, Ze zistenia v tejto praci a uvddzané

ukazovatele presnosti su spolahlivé a odrazaju skutoéni schopnost modelu zovseobecnit sa na
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doposial nevidené data. Existuje predpoklad, Ze tato Uprava vyznamne prispieva k déveryhodnosti

tejto prace a su dodrzané Standardy metodoldgie vyskumu v rdmci strojového ucenia.

5.6.Rozdelenie dat pre vytvorenie datasetu s validaénou mnozinou

Dataset urceny na trénovanie modelu wav2vec2 sa skladal zo zvukovych zaznamov detskej
reci a ich transkripcii, ktoré pochadzali z dvoch r6znych relacii: relacie Taraninky a radiovej reldcie
Rozhlasové leporelo. Prehlady jednotlivych casti tohto datasetu zobrazuju Tab. 3 a Tab. 7.
Vzhladom na absenciu vopred existujicej validacnej mnozZiny a jej nevyhnutnost v procese
trénovania modelu bolo pomocou Python skriptov vykonané rozdelenie trénovacich dat pre jej

vytvorenie.

Proces zacal samostatnym spracovanim kazdého zdroja, aby sa zachovali vlastnosti a pomer
datasetov. Z trénovacej mnoziny datasetu reldcie Taraninky bolo 80% dat pridelenych na ucely
trénovania a zvySnych 20% bolo uréenych na vytvorenie validaénych dat. Toto rozdelenie bolo
rovnako pouzité aj pre radiovu relaciu Rozhlasové leporelo, pricom sa pouzil rovnaky pomer

rozdelenia 80/20, aby sa zabezpecila konzistentnost spracovania dat z oboch zdrojov.

Po individudalnom rozdeleni kazdej reldcie nasledoval krok, ktory zahfnal zlucenie tychto
oddelenych casti do jednotnej trénovacej avalidaénej mnoziny rozSireného datasetu. Toto
zlucenie bolo vykonané tak, aby sa zachovalo zastlpenie jednotlivych zdrojov vramci
kombinovaného datasetu. Kombinovany dataset odrazal pomerny prispevok jednotlivych relacii,
¢im bola zachovand dominancia dat reldcie Taraninky. Prehlad verzie datasetu oznacenej ako

“NN” s validaénou mnoZinou bez augmentdcie trénovacej mnoziny zobrazuje Tab. 13.

Tab. 13 Prehlad verzie datasetu NN

Dataset NN Trénovacia mnoZina Valida¢na mnozina

Pocet re¢nikov 242 (105 muzskych, 137 Zenskych) 139 (51 muzskych, 88 Zenskych)
Pocet vyrokov 1515 (617 muzskych, 844 zenskych) 380 (170 muzskych, 210 Zenskych)
Priem. di?ka vyroku 6,9 sekdnd 7,2 sekdnd

Trvanie (hh:mm:ss) 02:54:14 00:45:35

Nasledne bola vytvorena druha verzia datasetu s validacnou mnoZinou kde bola trénovacia
mnoZina rozsirend pomocou perturbacie rychlosti. Verzia datasetu s augmentovanou trénovacou
mnoZinou bola oznacend ako “AN”. Postup augmentdcie bol identicky s metédou pouzitou pri
prvotnej augmentacii pomocou perturbacie rychlosti, ako je podrobne opisane v kapitole 4.4.2.
Prehlad verzie datasetu oznacenej ako “AN” svalidachou mnoZinou spolu saugmentaciou

trénovacej mnoziny zobrazuje Tab. 14.
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Tab. 14 Prehlad verzie datasetu AN

Dataset AN Trénovacia mnoZina Valida¢na mnozina

Pocet re¢nikov 242 (105 muzskych, 137 Zenskych) 139 (51 muzskych, 88 Zenskych)
Pocet vyrokov 4545 (2013 muizskych, 2532 Zenskych) | 380 (170 muzskych, 210 Zenskych)
Priem. dizka vyroku 6,95 sekund 7,2 sekund

Trvanie (hh:mm:ss) 08:46:13 00:45:35

5.7. Trénovanie modelov s vyuzitim validanej mnoziny

Tato kapitola popisuje zdokonaleny proces trénovania modelu wav2vec2 v dvoch roznych
sériach trénovania, ktoré boli oznacené ako NN (trénované pomocou datasetu verzie NN) a AN
(trénované na verzii datasetu AN). Na zaklade poznatkov a zistenych nedostatkov z pociato¢nych
trénovacich experimentov popisanych v predchadzajicich kapitolach bolo potrebné zamerat sa na
implementaciu zlepSenej trénovace] stratégie. T4 zahfiala rozdelenie datasetu na vytvorenie
validaénej mnoziny a doékladné doladenie trénovacich parametrov s cieflom zvysit presnost
modelu. Tato fdza predstavuje zdsadny pokrok v usili o optimalizaciu modelov pre vyuzitie v

realnych scenaroch.

Vyznamnym prvkom pouzitej metodoldgie v tejto faze je pouzivanie valida¢nej mnoziny. Tato
mnoZina sluzi nielen ako nastroj na pravidelné hodnotenie presnosti pocas procesu trénovania,
ale zohrdva aj kfucovu ulohu pri vybere kone¢ného modelu. Dékladnou analyzou presnosti
modelov na tejto validatnej mnoZine bola identifikovand a vybrana verzia modelu, ktora
vykazovala najvyssiu presnost. Tento pristup zabezpecuje, Ze koneény vyber modelu je podloZzeny
spolahlivymi vysledkami, ktoré zdoérazriuju schopnost modelu efektivne generalizovat na

nevidenych datach.

Cielom tohto trénovacieho a hodnotiaceho pristupu bolo zistit vplyv rozsirenia datasetu
(novymi datami ako aj perturbaciou rychlosti) avytvorenia validacnej mnoziny na presnost
trénovanych modelov. Porovnanim modelu NN, ktory vyuZiva povodny, nedotknuty dataset, s
modelom AN, natrénovanym na rozSirenom datasete, bolo vsnahe identifikovat model

s najlepsim vysledkom na valida¢nej mnozine.

5.7.1. Uprava trénovacieho postupu

Na zaklade implementacie validacnej mnozZiny do trénovacieho procesu bolo potrebné
mierne upravenie samotného kédu Kaggle notebooku, ktory je podrobne popisany v kapitole
5.1.3. Jednou z vykonanych zmien bol presun datasetov z Google disku na priamy hosting

platformy Kaggle. Tento krok zjednodusil proces nacitania dat, ¢im sa stal casovo efektivnejSim a
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menej nachylnym na problémy sudvisiace s pristupom ku Google disku, ktoré boli pocas prace viac
krat zaznamenané. Toto vylepSenie pomohlo usetrit kvotu vyuZitia GPU uréenu spolocnostou
Kaggle. Nahrané verzie datasetov s validaénou mnozinou NN a AN na hostingu Kaggle zobrazuje

Obr. 31.

DP_80_20_TRAIN_VALID_NN
D nabwae - Updated 2 months ago
ﬂ Private - Usability 1.3 - 374 MB

DP_80_20_TRAIN_VALID_AN
nabwae - Updated 2 months ago

2

Private - Usability 1.3 - 972 MB

Obr. 31 Datasety nahrané na hosting Kaggle

Na zaklade zmeny ulozenia datasetov bolo taktiez potrebné upravit samotné nacitanie
v ramci notebooku Kaggle. KedZe sa pracovalo s dvoma verziami datasetov, boli vytvorené dva
odlisSné Kaggle notebooky pre trénovanie modelov pomenované “training_80_ 20 _NN.ipynb” a
“training_80_20_AN.ipynb”. Nadcitanie datasetu pre trénovanie modelu pomocou datasetu NN
zobrazuje Obr. 32. Rovnako bolo potrebné upravit predspracovanie dat a tvorbu slovnika nakolko
bola na validaciu vyuZivana validacna mnoZina namiesto testovacej mnoziny.
# TRAIN 88 without AUG

'mkdir -p faudio_dataset/train/
'ep -r /kaggle/input/dp-88-28-train-valid-nn/train faudio_dataset/

# VALIDATION 28 without AUG
'mkdir -p faudio_dataset/valid/
'cp -r /kaggle/input/dp-88-28-train-valid-nn/valid faudio_dataset/

Obr. 32 Nacitanie trénovacej a validacnej asti datasetu NN

Vyznamnym metodologickym vylepSenim bolo zaclenenie validacnej mnoZiny do
konfiguracie objektu “Trainer”. Tato zmena znamenala nahradenie testovacej mnoZiny pouzitej
pre argument “eval_dataset” novo vytvorenou validaénou mnoZinou. PouZitie validaénej mnoziny
odliSnej od testovacej mnoziny umoznovalo presnejSie posidenie presnosti modelu bez biasu a
jeho zovseobecriujucich schopnosti. Validaénd mnoZina sluZila ako kontrolny bod, ktory
umoznoval identifikovat a zmiernit nadmerné preucenie a poskytovala pouzitelné poznatky, ktoré

sluzili na dalSie ladenie trénovacich parametrov modelu.
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5.8. Dosiahnuté vysledky

V tejto kapitole su uvedené vysledky presnosti trénovanych modelov pomocou datasetov
verzie NN a AN a réznych konfiguracii trénovania. Vyber najlepSich modelov jednotlivych kategorii
bez zaujatia spocival vanalyze ich vysledkov na validacnej mnozine. Ako bolo spomenuté
v kapitole 0. Nakolko bolo zistené znacné zlepsSenie presnosti modelov pri pouziti spominaného 3-
gram jazykového modelu, vyber najlepsich modelov zohladrioval najlepsie vysledky na validacnej
mnozine s vyuzitim jazykového modelu. Findlna presnost vybranych modelov bola vyhodnotena
pomocou vyuZitia opravene] testovacej mnoziny, ktord pocas trénovania Ziaden z modelov nevidel

a blizko predstavuje vysledky na redlnych datach pri nasadeni modelov.

5.8.1. Vysledky modelov série NN

Modely oznacené “NN” (celym nazvom “wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-NN-vX.X") boli
trénované na datasete “NN”, ktorého tvorba je popisana v kapitole 5.6. Vysledky najlepsich

presnosti modelov série NN s vyuzitim roznych datovych augmentdcii zobrazuje Tab. 15.

Tab. 15 Vysledky modelov série NN

Validacna mnozina Testovacia mnozina
o Mnoistvo WER bez WER s WER bez WER s
Datova p , . , . , . . . .
augmentacia trénovacich jazykového jazykovym jazykového jazykovym
g dat (hh:mm) modelu (%) | modelom (%) | modelu (%) | modelom (%)
0] 2:54 39,32 34,62 41,14 36,38
O+SA 2:54 24,29 14,94 26,48 16,54

5.8.2. Vysledky modelov série AN

Modely oznacené “AN” (celym ndzvom “wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-AN-vX.X”) boli
trénované na datasete “AN”, ktorého tvorba je taktiez popisana v kapitole 5.6. Vysledky najlepsich

presnosti modelov série AN s vyuzitim réznych datovych augmentacii zobrazuje Tab. 16.

Tab. 16 Vysledky modelov série AN

Validacna mnozina Testovacia mnozina
L Mnoistvo WER bez WER s WER bez WER s
Datova p , . . . , . . . .
augmentacia trénovacich jazykového jazykovym jazykového jazykovym
g dat (hh:mm) modelu (%) | modelom (%) | modelu (%) | modelom (%)
O+SP 8:46 27,78 23,83 30,64 26,32
O+SP+SA 8:46 24,14 15,58 25,55 16,38
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Vsetky pouZité hodnoty trénovacich parametrov avysledky modelov boli zaznamenané do

prilozeného Excel suboru “Training_info.xlsx”.

5.8.3. Porovnanie vysledkov modelov sérii NN a AN

Porovnanie vysledkov modelov série NN a AN z kapitol 5.8.1 a 5.8.2 poskytuje pohlad na
ich presnost na validatnej mnozine a testovacej mnozine, ktora predstavuje modelmi doposial
nevidené data. Ako bolo spomenuté v kapitole 5.8, vyber najlepsich modelov pre kazdu
trénovaciu konfiguraciu bol zavisly od ich presnosti na validaénej mnoZine, pricom konecné
hodnotenie ich presnosti prebiehalo na testovacej mnozine. Tento postup zabezpecuje, Ze vyber

a hodnotenie modelov je objektivne a nezavadza Ziadnu zaujatost do procesu vyberu.

V procese zvySovania presnosti wav2vec2 modelu pri Ulohach rozpoznavania detskej reci
v slovencine boli pouZité dve rézne stratégie augmentacie dat: perturbdcia rychlosti a metdda
SpecAugment. Vysledkom pouZitia tychto technik bol vyvoj dvoch sérii modelov NN a AN. Modely
NN boli trénované s pouZitim origindlneho trénovacieho datasetu skombindciou metédy
SpecAugment, zatial ¢o modely AN vyuzivali trénovaci dataset rozSireny prostrednictvom

perturbdcie rychlosti v spojeni s rovnakymi nastaveniami metddy SpecAugment.

Pociatocné trénovania NN modelu na origindlnom, neaugmentovanom datasete prinieslo
chybovost slov (WER) na testovacej mnoZine o hodnote 41,14% bez LM a 36,38% s LM. Avsak
zavedenie samotnej perturbacie rychlosti vyrazne zniZilo hodnotu WER na 30,64% bez LM a
26,32% s LM, ¢o zdorazriuje ucinnost tohto rozsirenia pri zlepSovani presnosti modelu voci
zmenam tempa a vysky reci. Napriek tomuto zlepSeniu viedli nasledne tréningy s pouzitim oboch
technik augmentdcie (perturbacia rychlosti a SpecAugment) pre modely AN k pozoruhodne
podobnym vysledkom WER ako pri modeloch NN, &i uZ s integrdciou jazykového modelu alebo bez
neho. Zavedenie metddy SpecAugment pre NN modely zniZilo WER na 26,48% bez LM a 16,54%
s LM, zatial ¢o rovnaka metdda aplikovana na AN modely dosiahla velmi mierne lepsiu chybovost
slov, konkrétne 25,55% bez LM a 16,38% s LM. Tieto vysledky boli vyrazne lepsie ako vysledky na
origindlnych datach bez augmentdcie, ale nepreukazali vyznamny rozdiel medzi datasetom
augmentovanym vylu¢ne metdédou SpecAugment a datasetom dalej rozSirenym pomocou

perturbacie rychlosti.

Toto pozorovanie naznacuje, Ze zatial ¢o perturbacia rychlosti ako samostatna metdda
augmentacie vyrazne zlepsuje vykon modelu, jej dodatocny prinos sa znizuje v kombindacii
s metddou SpecAugment. Metdda SpecAugment, ktora je znama svojim komplexnym pristupom
k simulacii akustickych zmien — vratane frekvencného maskovania a casového maskovania —

pravdepodobne vznacnej miere zahffia Ucinky perturbdcie rychlosti. V dosledku toho je
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prirastkova hodnota integracie perturbacie rychlosti spolo¢ne s metédou SpecAugment menej

vyrazna alebo redundantnd. Tab. 17 zobrazuje vysledky najlepsich modelov sérii NN a AN.

Tab. 17 Porovnanie vysledkov najlepSich modelov sérii NN a AN

Valida¢na mnoiina

Testovacia mnozZina

Nazov modelu

WER bez
jazykového
modelu (%)

WER s
jazykovym
modelom (%)

WER bez
jazykového
modelu (%)

WER s
jazykovym
modelom (%)

wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-

NN-V2.5 24,29 14,94 26,48 16,54
wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD- 24,14 15,58 25,55 16,38
AN-v2.5

Model “wav2vec2-XLS-R-SK-CHILD-NN-v2.5” vykazal najlepsie vysledky na valida¢nej mnoZine pri
poutziti jazykového modelu na zaklade ¢oho bol vybrany na implementaciu do webovej aplikacie

uréenej na transkripciu slovenskej detskej reci.
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6. Vytvorenie webovej aplikacie na transkripciu slovenskej detskej

reci

Tato kapitola opisuje integraciu dotrénovaného wav2vec2 modelu v rdmci webovej aplikacie
zaloZenej na Flasku, ktord bola nasledne kontajnerizovand pomocou Dockeru na nasadenie v
réznych systémoch. Zameranim bolo vytvorenie pouzivatelského rozhrania na transkripciu
zvukovych nahrdvok pomocou dotrénovanej verzie wav2vec2 modelu prispdsobenej pre

slovensku detsku rec.

6.1. Dizajn pouzivatelského rozhrania

Frontend webove] aplikacie bol navrhnuty so zameranim na interakciu s pouzivatelom a
vyuziva HTML, CSS a JavaScript na vytvorenie intuitivneho pouzivatelského rozhrania.
Pouzivatelské rozhranie umoznuje nahravanie reci priamo cez mikrofén pomocou tlacidla “Start
recording” (Spustit nahravanie) alebo nahranie existujiceho “.wav” zvukového suboru
prostrednictvom rozhrania s moZnostou nasledného spustenia procesu transkripcie pomocou
tlacidla “Transcribe” (Transkribovat). Dizajn obsahuje aj informaénu ikonu, ktora po kliknuti
zobrazuje pouzivatelskd prirucku a dalSie podrobnosti o systéme. Vystup transkripcie je
dynamicky zobrazeny v textovom poli na tej istej stranke hned po spracovani backendom, co
poskytuje rychly pristup k transkripcii nahravky. Na Obr. 33 je znazornend ukazka vystupnej
transkripcie vtextovom poli webovej stranky. Tento obrdzok zachytdva transkripciu zvukovej

nahrdvky “TRspeaker003_TR16052021_007.wav”, ktord pochddza z testovacej mnoZiny z datasetu

slovenskej detskej reci.
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ASR for Slovak children’s speech @

| Choose File | TRspeaker0...021_007.wav

| Transcribe |

viem len povedat o fiom Ze on vie rychlo behat

Obr. 33 Ukazka transkripcie nahravky pomocou webovej aplikacie

Podobne Obr. 34 znazorfuje prikladnd ukdzku transkripcie nahrdvky nahratej pomocou

mikrofdnu, kde bola vyslovend veta , Test nahrdvania pomocou mikroféonu“.

ASR for Slovak children’s speech @

| Choose File |voice_recording.wav

| Transcribe |

test nahravania pomocou mikrofonu

Obr. 34 Ukazka transkripcie nahravky vytvorenej pomocou mikrofénu
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6.2. Backendové spracovanie

Backend postaveny na frameworku Flask a jazyku Python spracuva prichddzajuce HTTP
poziadavky a obsluhuje webovy obsah. Ako jadro backendu pre spracovanie zvukovych nahravok
a vygenerovanie transkripcie bol vybrany a implementovany dotrénovany model “wav2vec2-XLS-
R-SK-CHILD-NN-v2.5” spolo¢ne s jazykovym modelom, ktory vramci vyhodnotenia vykazoval
najlepSie vysledky na validaénej mnoZine s vyuZitim jazykového modelu. Po prijati zvukového

4

stboru vo formate “.wav” backend vykond predspracovanie a zabezpeci, aby nahrdvka spliala
poziadavky modelu konverziou vzorkovacej frekvencie a Upravou nahravky na mono kanal.
Nasledne je spracovand nahravka odovzdana modelu na vygenerovanie transkripcie. Vysledna

transkripcia je potom odovzdana frontendu, aby bola prezentovana pouzivatelovi.

6.3. Dockerizacia a nasadenie

Kl'd€ovu rolu v stratégii nasadenia aplikdcie zohravala jej dokerizécia, ktora zjednodusila
a zjednotila cely proces nasadenia. Vytvorenim suboru Dockerfile boli Specifikované instrukcie pre
vytvorenie Docker obrazu (angl. Docker Image), ktory obsahuje aplikaciu avsetky potrebné
kniZnice a sucasti. Tato izolacia prostredia chrani pred rozdielmi na drovni systému, co umoziiuje
aplikacii fungovat jednotne, ¢i je nasadend na lokalnych strojoch alebo v cloudovych sluzbach.
VyuZitie Dockeru zarucuje, Ze spravanie sa aplikacie a dostupnost zostavaju konzistentné vo
vSetkych nasadeniach. V rdmci prdce bola aplikdcia nasadena a testovana na lokalnom virtualnom
stroji s operacnym systémom Ubuntu a Google Cloud hostingu, kde v oboch pripadoch aplikacia

vykazovala identické sprdvanie.
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Zaver

Tato diplomova praca bola zamerana na vytvorenie systému automatického rozpoznavania
detskej reci v slovencine a jeho naslednd implementaciu v ramci webovej aplikdcie. V teoretickej
Casti boli opisané zaklady systémov automatického rozpoznavania reci spolone s vyzvami
rozpoznavania detskej reci. TaktieZz boli priblizené augmentaéné metddy, ktoré dosahovali
uspokojujuce vysledky pri rieSeni podobnej problematiky. Praca taktiez priblizila funkcionalitu
moderného end-to-end modelu wav2vec 2.0 a jeho predtrénovand verziu XLS-R. Posledna cast
teoretickej Casti strucne popisuje vybranud hodnotiacu metriku WER a existujlci dataset detskej

reci v slovencine.

V ramci praktickej Casti prace bol vykonany zber dat detskej reci v slovencine spracovanim 34
réznych epizdd radiove] reldcie Rozhlasové leporelo. Ziskané nahrdvky obsahujuce segmenty
detskej reci v slovencine boli v rdmci prace spracované a manudlne transkribované. Zo ziskanych
dat bol vytvoreny dataset rddiovej reldcie Rozhlasové leporelo o trvani 1 hodina a 6 minut Cistej
reCi deti. Nasledne boli data datasetu relacie Rozhlasové leporelo spojené s existujucim
datasetom reldcie Taraninky pre vytvorenie rozsireného trénovacieho datasetu s trvanim 3 hodiny

39 minut a 49 sekund.

Na zdklade prvotnych experimentov dotrénovania modelov XLS-R pomocou rozsireného
datasetu detskej reci v slovencine s vyuzitim metodiky predchadzajlcej prace bola zistena oblast
pre zlepsSenie, vdaka ktorej bola do procesu dotrénovania zavedena validaénd mnoZina.
Dotrénovany model z prvotnych experimentov bol nasledne v ramci prace pouzity pre kontrolu

a opravu chybnych manualnych transkripcii testovacej mnoziny.

Pomocou upravenej metodiky boli nasledne dotrénované nové verzie modelov XLS-R, ktoré
boli ladené vyuZitim validaénej mnoZiny avyhodnotené testovacou mnoZinou. Najlepsi
dotrénovany model vramci vykonanych experimentov dosiahol hodnotu WER na testovacej

mnoZine 26,48% bez vyuZitia jazykového modelu a 16,54% s vyuZitim jazykového modelu.

Tento model bol ndsledne implementovany vramci webovej aplikacie s intuitivnym
pouzivatelskym rozhranim, ktord umozZnuje jednoduchu transkripciu detskej slovenskej reci

pomocou vstupu z mikrofénu alebo nahranim zvukovej nahravky.

Pre buducu pracu je nevyhnutné zvazit dalsie rozsirenie datasetu detskej redi v slovencine pre
trénovanie a odsledovat jeho vplyv na presnost modelu spoloéne s dalsimi experimentami
aplikacie augmentacnych metdd. Na zdklade experimentov tejto prace existuje predpoklad, Ze

dalSie rozsirenie trénovacich dat moze mat velmi pozitivne Gc¢inky na presnost dotrénovaného
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XLS-R modelu. Dal§im moinym zlepsenim je vyuZitie dotrénovaného modelu na korekciu
manualnej transkripcie trénovacej avalidaénej mnoziny pre opatovné dotrénovanie modelu
vyuzitim opravenych transkripcii s cielom zlepSenia presnosti modelu bez potreby ziskavania

novych dat.
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Prilohy

Priloha A: CD médium — Zdrojové kédy, Informacie o datasetoch a trénovani, Konfiguracny

subor pre program Transcriber
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