Creation of Lexicons and Language Models for
Automatic Broadcast News Transcription

Tvorba slovniku a jazykovych modell pro
automaticky ptrepis zpravodajskych poradu

Autoreferat disertacni prace

Autor: Ing. Dana Nejedlova
Studijni program: P2612 Elektrotechnika a informatika
Studijni obor: 2612V045 Technicka kybernetika
Statni doktorska zkouska: Liberec, 10. bfezen, 2004
Pracoviste: Katedra informatiky

Hospodatska fakulta

Technicka univerzita v Liberci
Halkova 6, 461 17 Liberec

Skolitel: Prof. Ing. Jan Nouza, CSc.

Rozsah disertacni prace a jejich priloh

Pocet stran: 88
Pocet obrazku: 13
Pocet tabulek: 26
Pocet vzorci: 49
Pocet ptiloh: 1

© Dana Nejedlova, leden 2006



Abstract

Industrial civilization generates a large amount of audio & video data. At the same time
the knowledge of the information content of the resulting data collections is usually very
useful. The research teams of the most developed countries have already solved the problem
of transcription of audio signal of human speech into text, but in every language some space
for further improvements of speech recognition technology still remains.

This thesis deals with all linguistic aspects of the creation of continuous speech recognizer
for the Czech language. It describes the process of the preparation of text corpus, vocabulary
for the recognizer, phonetic transcription of the words in the vocabulary, language model, the
process of tuning of the recognizer’s parameters, and the collection of test speech database.

This database and its predecessors were used for testing various bigram language models,
the influence of phonetic transcription and text normalization on the accuracy of recognition
of broadcast news.

The speech recognition experiments were carried out with the use of the recognizer
developed at SpeechLab, the Laboratory of Computer Speech Processing at the Faculty of
Mechatronics and Interdisciplinary Engineering Studies of the Technical University of
Liberec. This system is also described in this thesis.

Abstrakt

Primyslova civilizace vytvafi veliké mnozstvi audiovizualnich dat. Zaroven je ziejmé, ze
znalost informa¢niho obsahu vyslednych kolekci dat je obvykle velmi uzite¢nd. Vyzkumné
tymy z nejvyspélejSich zemi jiz vyftesily problém piepisu zvukového signalu lidské fe¢i na
text, ale pro kazdy jazyk stale zlOstdva néjaky prostor pro vylepSovani technologie
rozpoznavani feci.

Tato prace se zabyva vSemi lingvistickymi aspekty tvorby rozpoznavace plynulé feci pro
Cesky jazyk. Popisuje proces pfipravy textového korpusu, slovniku pro rozpoznavac,
fonetickou transkripci slov ve slovniku, jazykovy model, proces ladéni parametri
rozpoznavace a tvorbu testovaci databaze promluv.

Tato databaze a jeji predchidkyné byly vyuzity pro testovani riiznych bigramovych
jazykovych modeld, vlivu fonetické transkripce a normalizace textu na pfesnost rozpoznavani
zpravodajskych potadu.

Experimenty s rozpoznavanim fec¢i byly provadény na rozpoznavaci vyvinutém
v Laboratofi  pocitacového zpracovani te¢i SpeechLab Fakulty mechatroniky a
mezioborovych inzenyrskych studii Technické univerzity v Liberci. Tento systém je v praci
rovnéz popsan.
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1. Uvod

Ptepis zpravodajskych potadii do textové podoby je v ptfipadé ceského jazyka stale
realizovan vyhradné¢ lidmi. V anglicky mluvicim svété je vSak tato ¢innost piedmétem zajmu
jiz pomérné znameého védeckého oboru snaziciho se tento proces co nejvice automatizovat.
Zminény védecky obor se nazyva ,,Broadcast News Transcription”, se zndmou zkratkou BNT,
a je specialnim oborem $irSiho oboru zvaného ,,automatické rozpoznavani spojité feci. Tento
obor je zase specidlnim oborem SirSiho oboru zvaného ,,automatické rozpoznavani fec¢i“. To
napovida, ze dosti zalezi na tom, zda rozpoznavana fec je spojita.

Opakem feci spojité je fe¢ izolovand. Prvni GspéSné pokusy s rozpozndvanim izolované
reCi, které spocivaly v tom, ze Clovék fika jednotliva slova odd€lena pauzou do pocitace a
pocita¢ jemu znamé slova zapisuje, byly realizovany v Bellovych laboratofich v USA
v 50. letech 20. stoleti. Je pozoruhodné, ze Gspésné pokusy s rozpoznavanim spojité feci, kdy
pocita¢ umi sdm rozpoznavanou promluvu rozdé¢lit na jednotliva slova, byly realizovany az
priblizné o 20 let pozdé;ji.

Rozpoznavéani spojité feci je totiz o hodné slozitéjsi nez rozpoznavani jednotlivé
vyslovovanych slov. Pro rozpoznavani izolovanych slov bylo potfeba vyfesit tfi nasledujici
ukoly:

1. PocitaCova reprezentace zvuku.

2. Extrakce ptfiznakl lidské feci. Zvukovy zdznam s lidskou fe¢i obsahuje mnohem vice
informaci, nez je nutné mit pro rozpoznani feci. Vybrani pouze téch parametrt, které
popisuyji fe¢ umozni vytvoftit dobré modely slov, které mé rozpoznava¢ umét rozpoznat.

3. Algoritmizace porovnani posloupnosti pfiznakd v rozpozndvaném signalu s modely slov.
Pro rozpoznévani spojité feci bylo potfeba vyfesit ikoli mnohem vice:

Pocitacova reprezentace zvuku.

Segmentace spojitého vstupniho signalu na Gseky dlouhé nékolik slov.

Extrakce ptiznaku lidské feci.

.l;wl\):—*

Reprezentace slov pomoci takzvanych skrytych markovskych modelii a vyvoj algoritmi
pro praci s nimi.

9]

Segmentace akustického signalu slov na fonémy, ¢imZ se ziskaji data pro trénovani
skrytych markovskych modelt.

Trénovani skrytych markovskych modelt reprezentujicich fonémy.
Fonetické transkripce textové podoby slov.
Jazykové modelovani.

Zpracovani velkych textovych korpust.

- = © % 3 o

0. Tvorba slovniku pro rozpoznavac.
1. Tvorba a ladéni rozpoznavace.
Minimélné body 7 a 8 jsou zavislé na jazyku, takZe je zde prostor pro originalni objevy
laboratofi pracujicich s riiznymi jazyky.
Uspé&ina realizace automatického rozpoznéani spojité fe¢i bude znaénou pomoci pro velky
ukol dneska, kterym je ziskavani znalosti z multimedialnich dat, ktera denn¢ vznikayji.



2. Systém pro automaticky prepis zpravodajskych poiadu
vyvinuty v laboratori SpeechLab

Vyzkum popsany v této praci byl proveden v ¢eské laboratofi pro zpracovani feci zvané
SpeechLab. Tato laboratof byla zaloZena profesorem Janem Nouzou v roce 1994 a je soucasti
Fakulty mechatroniky Technické univerzity v Liberci.

Vyzkum ve SpeechLabu zacal rozpoznavanim izolovanych slov a kratkych frazi. Prvni
systém pro rozpozndvani spojité fec¢i byl zde vyvinut v roce 1999 a jeho slovnik ¢ital 200
slov. Tento systém byl postupn¢ zdokonalovan, aby pracoval rychleji a s vétSimi slovniky,
takze v roce 2005 rozpoznavac této laboratofe dokaze pracovat se slovnikem o 312 tisicich
slovech.

Ukolem rozpozndvale je najit takovou sekvenci slov, kterd maximalizuje
pravdépodobnost (1).

N
P(W, ,..,wy) = Ag%xZ(ﬂ ‘Ing(w, ,,w,)+WP+InV(w,)) (1)

’ n=l1
Clen g(w, 1, w,) vrovnici (1) reprezentuje jazykovy model neboli bigramovou
pravdépodobnost, Ze slovo w, nasleduje za slovem w, ;. Clen ¥(w,) v rovnici (1) je roven
akustickému skore slova w, dosazeného jeho skrytym markovskym modelem vyhodnocenym
na sekvenci vektoru piiznakli vypoctenych ze vstupniho signalu. Z divodu zcela rozdilné
povahy jazykového modelu g(w, i, w,) a akustického skore V(w,) ma c¢len pro jazykovy
model vahu zvanou A4 nebo LM Factor. Néktera nase i cizi pozorovani ukazuji, Ze
rozpoznava¢ ma tendenci preferovat kratsi slova pred delSimi. Pro potlaceni tohoto jevu jsme
zavedli parametr zvany Word Insertion Penalty nebo WP, ktery zhorSuje skore kazdého
posuzované¢ho slova. Rovnice (1) je feSena pomoci takzvaného Viterbiho algoritmu
popsan¢ho v literatute [1] a [2] (str. 176 — 180) obohaceného o techniky profezavani hypotéz.

Schéma rozpoznavace ukazuje Obrazek €. 1.

Bigrams Word HMMs Hypotheses  Penalty

A
v "
L} g(wla Wt) —> >
" ¥
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Parameters:  Bigram type HMM mixtures T N best Penalty value
LM Factor Prune Threshold
Obrazek €. 1 Struktura rozpoznavani sekvence slov se vSemi klicovymi parametry [3]




Vstupni signal je vzorkovan pomoci 16 bitt s frekvenci 8 kHz a jsou z n¢j extrahovany
39-ptiznakové MFCC vektory pro kazdy frame. MFCC je zkratka pro ,,mel frequency cepstral
coefficients®, Cesky ,,kepstralni koeficienty mel-frekvence* vysvétlované naptiklad v [1] (str.
75 — 87) VSechna slova ve slovniku rozpoznavace jsou reprezentovana zietézenymi modely
fonémt. Jednotlivé modely fonémt koresponduji s tfistavovymi skrytymi markovskymi
modely trénovanymi na nékolikahodinové anotované databdzi promluv. Skryté markovské
modely jsou 32-mixturové monofony.

Akustické modely vSech slov jsou vyhodnocovany paralelné s predpokladem, ze libovolné
slovo miize zacit v libovolném framu. Frame je 10-milisekundovy segment akustického
vstupniho signalu. Kazdy frame je pieveden do akustického ptiznakového vektoru béhem
procesu zvaného parametrizace. V kazdém framu jsou méné pravdépodobné cesty ve
Viterbiho algoritmu odfiznuty, aby se urychlil vypocet. To je ovlivilovdno parametrem
zvanym Prune Threshold. Slova, jejichz skére vypoctené Viterbiho algoritmem délené
nejlepS§im dosud nalezenym skore je nizs$i nez Prune Threshold, jsou docasné odstranény
z vypoctl. Nejvyssi skore v konecnych stavech skrytych markovskych modeld patii
nejpravdépodobnéjsim sloviim, kterd konci v daném framu. Pro dalsi vypocty je vybran jen
omezeny pocet nejlepSich slovnich kandidati. Tento pocet slov je uréen parametrem zvanym
Number of Word-End Hypotheses. Skore kazdého slovniho kandidata je penalizovéno
konstantou zvanou WP nebo Word Insertion Penalty. V dalSich vypoctech jsou jako
nasledujici slovo brany vuvahu hypotézy o vSech moznych slovech ve slovniku
rozpoznavace. Pocateéni skore nového slova je rovno skore slova, které bylo piedtim
ukonceno a ke kterému je pfipoctena bigramova pravdépodobnost 4 - In g(w,_1, w,) nového
slova za podminky, ze mu piedchézi predtim ukoncené slovo.

Ta ¢ast vySe popsaného rozpoznavace, kterd mé nejblize tématu této prace, je bigramovy
jazykovy model. Kdyz ma slovnik rozpoznavace 312 000 slov, bigramovy jazykovy model je
tabulka pravdépodobnosti posloupnosti v§ech moznych slovnich part z tohoto slovniku, takze
tato tabulka ma pocet hodnot rovny druhé mocniné ¢isla 312 000. Kdyz je kazda hodnota
v pocitaci reprezentovana 4 byty, cely jazykovy model zabird 363 GB paméti. Vzhledem
k hardwarovym omezenim soucasné vypocetni techniky je nezbytné tuto tabulku
komprimovat.

Popis komprese jazykového modelu je v ¢lanku [4]. Komprese vyuziva fakt, Ze mnoho
hodnot ve vyhlazeném jazykovém modelu je stejnych. Tabulka bigramového modelu je
rozdélena do vektorti h(w, ;) hodnot podminénych pravdépodobnosti slovnich pari, které
sdili stejné prvni slovo. Tyto vektory mohou byt efektivn¢ komprimovany, protoze obsahuji
mensi nebo vétsi skupiny stejnych hodnot. Vysledkem je, ze jazykovy model 312 tisicového
slovniku zabira pouze 251 MB operacni paméti [5]. Hodnoty ve vektorech h(w,_;) jsou navic
usporadany nikoliv podle svého poradi ve slovniku ale podle svych hodnot od nejvyssi do
nejniz8i. Toto uspofadani umoziuje dalS$i vypocetni tUsporu. V kazdém framu je
vyhodnocovéno pouze tolik vektorti h(w,_;), kolik je hodnota parametru Number of Word-End
Hypotheses. A ztohoto malého mnozstvi vektorli je vyuzito pouze omezené mnozstvi
nejvyssich hodnot, protoze méné pravdépodobna nasledujici slova jsou z vypocti odstranéna
diky parametru Prune Threshold.



3. Stav vyzkumu automatického piepisu zpravodajskych
poradu ve svété

Vyzkum raznych laboratofi se 1iSi hlavné dvéma faktory: jazykem feci, kterd je
automaticky rozpoznavéna, a tim, zda-li je pouzivan vlastni nebo vefejné dostupny
rozpoznavac.

Hlavni vlastnost jazyka, kterd ovliviiuje tispéSnost rozpoznavani, je takzvané pokryti textu
slovnikem. Rozpoznavani v jazycich, které suréitym poctem nejfrekventovanéjSich slov
pokryji co nejvétsi procento slov v pfedem neznamém textu, je ve velké vyhod¢. Takovym
jazykem je anglictina. Kdyz se ktomu jesté¢ pricte fakt, Ze anglictina je jazykem zemi
s nejrozvinutéj$im védeckym vyzkumem, neni divu, Ze rozpoznévani fec¢i v anglickém jazyce
ma jiz mnoho uspésnych komer¢nich aplikaci. Vysledky vyzkumu rozpoznavani anglictiny
jsou vyuzivany i v laboratotfich zabyvajicich se rozpoznavanim jinych jazykd, ale rozdilnost
jazyku ¢asto vede k tomu, Ze pro jiné jazyky je nutné zvolit jiné metody.

Jednim z nejvaznéjsich problémi zplisobenych odliSnosti anglictiny od ostatnich jazykt je
mnozstvi slov nutné k dosazeni wurcittho pokryti. Zatimco slovnik 60 tisic
nejfrekventovangjSich anglickych slov pokryje 99 % textu, v ¢estin€ je to 92 %, jak uvadi
prace [6] na stran¢ 66. Vysledkem vyzkumu rozpoznavani anglictiny je 1 nékolik
rozpoznavaci, které jsou vetejn¢ dostupné. Nékteré vyzkumné tymy stavi svij vyzkum na
nich, protoze vyvoj vlastniho rozpoznavace je velmi naro¢ny. Pokud je predmétem zajmu
téchto tymi jazyk s mnohem menSim pokrytim, nez ma angli¢tina, musi tyto tymy pifekonavat
mnohé moznd nepickonatelné problémy, protoze velikost slovniku vefejné dostupnych
rozpoznavaci je dimenzovana pouze pro potieby anglictiny na ptiblizné€ 60 tisic slov.

Vysledkem je vSak mnoho originalnich piistupti k feseni, které byly vymysleny pfi
rozpoznavani jinych jazykl, nez je angli¢tina. Mezi tyto pfistupy patii napiiklad rozdélovani
nebo naopak spojovani lexikdlnich jednotek rozpoznavace, rizné zplisoby vyhlazovani
jazykového modelu a jeho ptizpiisobovani tématu promluv nebo také pouzivani jazykového
modelu zaloZeného na slovnich gramatickych kategoriich.

Vyzkumy rozpoznavani anglitiny a jinych svétovych jazyki, které nemaji ptili§ vazné
problémy s pokrytim, maji za vysledek néktera doporuceni pro uspésnou realizaci praktickych
aplikaci. Je to napfiklad stanoveni maximalni chybovosti a doby odezvy rozpoznavace, ktera
nesmi byt prekroCena, chceme-li realizovat systém pro titulkovani zivych zpravodajskych
pofadi. Zajimava je také metoda vylepSeni prace rozpoznavace tim, Ze mu zpravodajsky
potad prefikava specialni osoba, ktera ma znalosti jeho slovniku a vi, jak maji vypadat dobte
formulované titulky.

Porovname-li ¢eStinu s ostatnimi jazyky, které jsou predmétem zajmu automatického
rozpoznavani teci, vidime, Ze ceStina jako vysoce ohebny jazyk ma nejvetsi problémy
s pokrytim. Chceme-li n¢kdy dosdhnout uspéSnosti rozpoznavani ceStiny srovnatelné
s rozpoznavanim anglictiny s 60-tisicovym slovnikem, musime pouzit slovnik o n¢kolika
stech tisicich slovnich tvarti. Prace [6] fesi tento problém tim, Ze slova rozkldda na jejich
kmeny a koncovky. Tak Ize dosahnout vyssiho pokryti se stejnym slovnikem i vys$si pfesnosti
rozpoznavani. Nevyhodou tohoto pfistupu vsak je, ze rozlozeni slov na ¢asti zkracuje useky
textu popsané jazykovym modelem. Trigramovy model z rozlozenych slov nemtiZze popsat ani
pravdépodobnost dvou nasledujicich celych slov, pouze budto zac¢atek slova, jeho koncovku a
zacatek druhého slova nebo koncovku prvniho slova a celé nasledujici slovo. Hlavnim
vysledkem prace [6] je zjisténi, ze pro dosazeni uspésnosti rozpozndvani ¢estiny srovnatelné
s angli¢tinou bude patrné€ nutné zvétsit velikost slovniku rozpoznévace.



4. Cile diserta¢ni prace

Vyzkum popsany v této praci je zalozen na piedpokladu, Ze slova jsou pfirozené
lingvistick¢ jednotky nesouci sémantickou, syntaktickou a gramatickou informaci
zakodovanou do posloupnosti fonémi. VSechny tyto Ctyfi vlastnosti (sémantickd, syntakticka,
morfologickd a fonologickd) spolu uzce souvisi a mohou byt reprezentovany lépe na urovni
celych slov nez na trovni slovnich ¢asti (morfémil) nebo slovnich gramatickych kategorii [7].
Abychom dosahli dobrych vysledkli pomoci tohoto zplisobu reprezentace, musime splnit tyto
cile:

1. Ptiprava textového korpusu

2. Sestaveni slovniku obsahujiciho nékolik stovek tisict slov

3. Foneticka transkripce slov ve slovniku

4. Vypocet riznych bigramovych jazykovych modeli

5. Piiprava testovaci databaze promluv

6. Testovani slovniku, jazykového modelu a parametrti rozpoznévace na databazi promluv
7. Vytvoreni kritérii pro méfeni kvality pfepisu

5. Reseni

5.1. Textovy korpus

Ucelem textového korpusu je ziskani informace o frekvencich jednotlivych slov a jejich
fetézcl. Ze seznamu nejfrekventovanéjSich slov se sestavuje slovnik rozpoznavace.
Z frekvenci fetézcl slov se pocitd n-gramovy jazykovy model.

Korpus si sbiraji ¢lenové SpeechLabu sami. Hlavnim zdrojem korpusu jsou rizné
internetové noviny. V roce 2005 mél korpus velikost 2,6 GB prostého (neformatovaného)
textu a stale se zvétsuje.

Pivodni format textu je HTML, takze prvni operace, kterou je tieba udélat, je odstranéni
HTML znacek. Vysledny prosty text se musi vycistit. Cisténi korpusu lze shrnout do
nasledujicich bodi [5]:

1. Kazdd véta je ve findlnim korpusu umisténa na jeden tadek. Identifikace vét je
automatickd a algoritmus, ktery byl pro tento Ucel vyvinut obsahuje mnoho pravidel
tfikajicich, ktera tecka skute¢né oznacuje konec véty.

2. Jednotliva slova v zavorkach jsou potom vymazana. Takova slova jsou totiz vétSinou
z hlediska jazykového modelovani nezajimavé zkratky.

Opakujici se zahlavi, zapati a formatovaci znaky jsou vymazany.
Nesklonné zkratky jsou pfepsany na cela slova.

Vyrazy typu x-/lety, kde x je psano Cislicemi, jsou pfepsany na celd slova.

AN

Kazdé slovo je pfevedeno na mald pismenka a kazdy interpunkéni znak je obklopen
mezerou, aby bylo mozné je pocitat a provadét analyzu jejich sousedil.
7. Cisla znamenajici hodiny a datumy a nektera dalsi Cisla jsou pfepsany do jejich mluvene
podoby. Radové ¢islovky, pred kterymi je piedlozka, jsou ptepsany do jejich gramaticky
spravného padu a rodu s pomoci ¢eského morfologického analyzatoru.



8. Slova jsou ptepsana do jejich standardni ortografické podoby. ProtoZze mnoho slov,
obzvlasté téch ciziho plivodu, ma alternativni zplsoby zapisu, sjednotili jsme jejich
ortografii na nej€astéjsi varianty. To trochu zmensSilo slovnik rozpoznavace a zvétsilo jeho
pokryti normalizovan¢ho textu. Ru¢né jsme nalezli 35 000 slovnich tvart, které by mély
byt prepsany. Tato prepisovaci pravidla jsou také aplikovdna na referen¢ni transkripce
promluv uréenych pro testovani rozpoznéavace. [7] Tento proces se obvykle nazyva
normalizace ortografie.

9. Kolokace, neboli fraze slov, které se Casto vyskytuji vedle sebe, jsou spojeny specidlnim
znakem, aby s nimi bylo pfi pocitani jazykového modelu zachdzeno jako s jednim slovem.
V soucasné dobé mame v nasem slovniku 1 700 kolokaci.

5.2. Slovnik

5.2.1. Vybér slov

Spolu s tim, jak jsme zvétSovali slovnik naseho rozpoznavale, zabyvali jsme se i
metodami vybéru slov do slovniku a teoretickym odhadem pokryti velkych slovniki.

Nejdiive jsme porovnali metody vybéru slov pomoci statistické analyzy korpusu a pomoci
generovani slovnich tvari z databaze slovnich kmenti a koncovek. Zjistili jsme, Ze analyza
korpusu je sice pracnd, protoze mnoho slov musi kontrolovat ¢lovék, ale jejim vysledkem je
slovnik, ktery ma vyrazné vyssi pokryti nezavislého textu nez slovnik vznikly generovanim
slovnich tvari.

Slou¢enim mnozin slov vzniklych obéma metodami vybéru vznikl pomérné dobie
anotovany slovnik 800 tisic slovnich tvart. Tento slovnik jsme vyuzili k analyze pokryti.
Vysledek této analyzy nam pomahéd odhadnout, jak velky slovnik mame pro rozpoznéavac
sestavit, chceme-li, aby mél urcité pokryti. Obrazek ¢. 2 ukazuje kiivku pokryti pro slovniky
s poctem nejfrekventovanéjsich slov mezi 100 000 a 800 000.
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Obrazek €. 2 Pokryti zavislého a nezavislého korpusu [§]

Pokud v anglictiné je mozné, aby 60-tisicovy slovnik pokryl 99 % textu, jak se uvadi
v kapitole €. 3, tak v ¢estin€ ani 800-tisicovy slovnik takového pokryti nedosahuje.



Analyza pokryti nds utvrdila v tom, ze je nutné stale rozsifovat slovnik rozpoznavace.
Nejnovéjsi verze slovniku pro rozpoznavac spojité feci z roku 2005 ma 312 tisic slov.

5.2.2. Slucovani a rozdélovani slov

Clanek [7] uvadi, e kdyz do slovniku o 310 tisicich slovech ptidame 1 708 novych slov
tvotfenych zfetézenimi slov, kterd ve slovniku uZz jsou, stoupne ptesnost rozpoznani ze 75,5 %
na 78,2 %. Tato zietézeni se odborné nazyvaji kolokace a musi byt podchyceny jiz ve fazi
¢isténi korpusu, viz bod 9 v kapitole €. 5.1.

Udélali jsme také pokus zjist'ujici, zda-li naopak rozdéleni nékterych slov také nezlepsi
rozpoznavani. Motivaci k tomu byla ivaha, ze néktera ceskd slova maji velmi Casté piredpony
ne-, nej- a nejne- a mnoho piidavnych jmen obsahuje cislovky, naptiklad dvacetilety.
Rozlozenim téchto slov by byl zredukovan slovnik, ktery by soucasné¢ dosahoval vyssiho
pokryti nezavislych textti. Vysledkem je zjisténi, Ze dekompozice slov rozpoznani vétSinou
nezlepSuje. Souhrnna piesnost rozpoznavani na databdzi televiznich i1 rozhlasovych zprav
popsanych v kapitole ¢. 5.5 je 80,45 % s celymi slovy a 79,76 % s dekomponovanymi slovy i
kdyz procento slov rozpoznavaného testu nenalezenych ve slovniku rozpoznavace kleslo
z 1,35 % na 1,30 %, kdyz byla slova rozlozena (dekomponovana).

5.2.3. Zavislost presnosti rozpoznavani na velikosti slovniku

Tabulka ¢. 1 ukazuje zavislost pfesnosti rozpoznavani (Accuracy) na poctu slov ve
slovniku. ,,Rank* je prahova cetnost slov v trénovacim korpusu, kterou musela vSechna slova
v daném slovniku pfesdhnout. ,,O0V* je procento slov v rozpoznavaném textu, kterd nebyla
nalezena ve slovniku. VSechny mensi slovniky byly podmnozinou slovniku , Lex312k®.
Testovaci databaze promluv jsou 3 kompletni televizni zpravodajské potady, viz kapitola
¢.5.5.

Tabulka €. 1 Rozpoznévaci skore dosazend se slovniky riznych velikosti [5]

Jméno slovniku | Pocet slov | Rank | OOV [%] | Accuracy [%)]
Lex64k 64 620 300 5,17 70,96
Lex102k 102 228 140 3,31 73,75
Lex149k 148 928 70 1,94 75,62
Lex195k 194 932 40 1,34 76,64
Lex257k 257 086 20 0,97 77,27
Lex312k 312 289 10 0,64 78,13

5.3. Foneticka transkripce

Foneticka transkripce vyjadiuje posloupnost zvuk mluvené feci fetézci textovych znakd.
V oboru komunikace lidi s pocitaci se foneticka transkripce uplatiiuje ve dvou tlohach. Prvni
ulohou je syntéza feci podle textového vstupu. Moznou aplikaci syntézy feci je napiiklad
software pro pocitace pro slepé lidi a informacni sluzby po telefonu. Druhou ulohou je
automatické rozpoznani feci. V obou piipadech musi byt znaky textu psané formy jazyka
(grafémy) namapovany na znaky zastupujici zvuky vyslovované pii ¢teni tohoto textu
(fonémy). Foneticka transkripce slouzi v obou ulohach jako spojka mezi textovou formou a
akustickymi modely slov.

Pii fecové syntéze i rozpoznavani je foneticka transkripce uzita ve dvou fazich. Nejdiive
se musi trénovaci databaze promluv pfepsat na text a tento text musi byt pfepsan foneticky.
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Vysledek je vyuzit v procesu segmentace. Pfi segmentaci se zvukovy signal s fec¢i déli na
segmenty obsahujici jednotlivé fonémy. Tyto segmenty jsou potom vyuzity pro trénovani
akustickych modeli fonému. Pocatecni faze segmentace se musi provadét rucné. Kdyz jsou
natrénovany spolehlivéjsi akustické modely, segmentace mize byt vice ¢i méné automaticka.
Ve druhé fazi je fonetickd transkripce aplikovana na text, ktery ma vyslovovat pocitac, a
v pripad¢ automatického rozpoznéavani feci se foneticka transkripce vyuziva k ptepisu slov ve
slovniku rozpoznavace.

Fonetickou transkripci SpeechLab realizuje pomoci vlastnich pocitacovych programu.
Prvni takovy program byl vtéto laboratofi vyvinut vroce 1999. Pouzival mnozinu
ptepisovacich pravidel navrzenou pro Cesky jazyk v knizce [9] (str. 101 — 106). Pomoci této
mnoziny pravidel vSak nebylo pfepsano spravé dostatecné velké mnozstvi slov. Zakladni
pravidla musime stdle rozSifovat o vyjimky. Ohebnost ¢eského jazyka mnoZzstvi téchto
vyjimek velmi zvétsuje.

Zkusili jsme také realizovat fonetickou transkripci pomoci neuronové sité. Nase
neuronova sit’ Cetla 5 znakt prepisovaného textu a odhadovala foném, na ktery se ma prepsat
prostiedni znak z téchto 5 znak. Sit’ se to nejdiive ucila na anotovaném seznamu slov a jejich
fonetickych transkripci. Naucena sit’ ptepisovala nova slova. Vysledky dosazené s touto
neuronovou siti byly horS$i nez se systémem zaloZzenym na pravidlech. Zatimco systém
zalozeny na pravidlech je mozné zdokonalovat vylepSovanim mnoziny pravidel, neuronova
sit’ mé néktera principidlni omezeni, kterd naptiklad brani, aby se naucila vyjimky.

V roce 2004 jsme pouzili genetické algoritmy pro automatizovany sbér prepisovacich
pravidel pro nas ptivodni systém vyvijeny od roku 1999. V genetickém algoritmu se nahodné
modifikuji pfepisovaci pravidla a testuji se na anotovaném seznamu slov a jejich fonetickych
transkripci. Vystupem jsou pravidla, kterd Gspésné prepisuji slova v seznamu a Zadna nezkazi.
Takto se podatilo obohatit nas systém pro fonetickou transkripci o nova pravidla.

Nas souc€asny systém pro fonetickou transkripci dava kazdému slovu jen jedinou variantu
vyslovnosti. Mnoho slov ma vSak z riznym divodu vice variant. Dodate¢né varianty zatim ve
slovniku rozpoznavace dopliiujeme rucné a jejich vliv na pfesnost rozpoznavani je znacny.

5.4. Jazykovy model

5.4.1. Utel a podoba jazykového modelu

Jazykovy model reprezentuje znalost o jazyce, ktera obvykle fika, jak jsou urcita slova
pravdépodobna v ur¢itém kontextu.

Ve vétSiné rozpozndvacl spojité feCi jsou vyuzivany takzvané n-gramové jazykové
modely. N-gramovy jazykovy model je tabulka podminénych pravdépodobnosti slova za
podminky, Zze wuréitd posloupnost n — 1 slov mu vpromluvé piredchazela. Tyto
pravdépodobnosti jsou pocitany z velkého trénovaciho korpusu. Diky tomu jsou n-gramové
jazykové modely také nazyvéany statistické. Pfi vypoctu jazykového modelu jsou
z trénovaciho korpusu vybirdna pouze slova patiici do slovniku rozpoznavace. Na&s
rozpoznava¢ pouziva bigramové jazykové modely, které jsou specialnim piipadem n-
gramovych jazykovych modelt pro n = 2.

5.4.2. Vyhody n-gramovych jazykovych modela

1. N-gramové jazykové modely jsou dostateéné flexibilni, aby umoznily rozpoznavani
libovolnych promluv.

2. Algoritmus vypoctu n-gramové statistiky je nezavisly na jazyku.
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Algoritmus vypoCtu a pouzivani n-gramového jazykového modelu je relativné
jednoduchy, obzvlasté v ptipadé velmi malych slovnik.

N-gramov¢ jazykové modely jsou levo-pravé. To znamena, Ze piredpovidaji budoucnost
z minulosti. Z toho divodu jsou dobfe integrovatelné s akustickymi modely zalozenymi
na skrytych markovskych modelech, které jsou také levo-pravé.

N-gramové jazykové modely mohou byt snadno ptizplisobeny urcité tématické doméné.
N-gramy patiici do té Casti korpusu, ktera se tyka pozadovaného tématu mohou dostat
vétsi vahu nez ostatni n-gramy a vysledné dvé skupiny n-gramii se mohou snadno sloucit.
Vysledky této techniky jsou Casto prekvapiveé dobré.

N-gramové jazykové modely popisujici pravdépodobnosti slovnich tvari mohou byt
snadno kombinovany s n-gramovymi jazykovymi modely popisujicimi pravdépodobnosti
gramatickych kategorii slovnich tvari.

5.4.3. Nevyhody n-gramovych jazykovych modela

N-gramové jazykové modely se skladaji z velkého poétu parametri rovného m", kde m je
velikost slovniku a n je fad n-gramového jazykového modelu. Velikost slovniku m musi
byt obvykle velika, coz znamena, Ze n musi byt obvykle mensi nez 4.

Prakticky pouzitelné n-gramové jazykové modely dokazi popsat jen lokalni zavislosti
slov, ale realné zavislosti v jazyce Casto sahaji dale nez pfes dvé nebo tfi slova.

N-gramové¢ jazykové modely by mély obsahovat pravdépodobnosti vSech moznych
slovnich dvojic nebo trojic. Ale Zadny trénovaci korpus neni tak rozséhly, aby obsahoval
kazdou moznou posloupnost dvou nebo tii slov. Naptiklad nas 2,6-GB trénovaci textovy
korpus obsahuje 60 228 569 rGznych slovnich part slozenych ze slov v nasem 312-
tisicovém slovniku. Pocet slovnich parti, jejichz pravdépodobnost musi byt v jazykovém
modelu uréena je ve skuteénosti 312 000”. To znamen4, 7e na$ korpus obsahuje pouze
0,06 % vSech moZnych slovnich part. Nékteré slovni pary, které chybi v korpusu by
skutecné mély mit téméf nulovou pravdépodobnost. Nékteré jiné chybéjici slovni pary
jsou vSak z hlediska gramatiky daného jazyka ptipustné. Umeéni jazykového modelovani
spoCiva v rozliSeni té jedné skupiny chybéjicich slovnich partt od druhé a uréeni
spravnych pravdépodobnosti pro piipustné slovni pary. Tuto ulohu feSime takzvanym
vyhlazovanim jazykovych modelll popsanym v kapitole €. 5.4.4.

N-gramov¢ jazykové modely musi byt vypocteny z velmi rozsahlych trénovacich korpust.
Ptiprava takovych korpust je velmi pracnd (viz kapitola ¢. 5.1), a vypocet frekvenci
slovnich posloupnosti musi byt realizovan n¢jakym efektivnim zptisobem.

Bigramové jazykové modely pro slovniky pifesahujici pfiblizné 10 tisic slov musi byt
reprezentovany zpusobem, ktery umoziuje jak jejich vmeéstnani do operacni paméti
soucasnych osobnich pocitact tak i efektivni vyuzivani informaci, které obsahuji, behem
rozpoznavani fec¢i. Nase feSeni tohoto problému je naznaceno na konci kapitoly €. 2.

K témto nevyhodam n-gramovych jazykovych modelt platicich obecné pro kazdy jazyk je

nutno pricist specifické vlastnosti ¢eského jazyka.

Za prvé, diky ohebnosti ¢estiny je nutné mit ve slovniku rozpoznavace fadovée sta tisice

polozek, coz znamena, ze nemizeme pouzit jazykovy model vyssiho fadu nez bigramovy.

Za druhé, v ¢estiné je mnoho pravidel o shod¢ mezi rodem, ¢islem a padem, takze velké

mnozstvi slovnich part se nikdy v gramatické Ceské vété neobjevi. To ma za nasledek velmi
fidkou matici Cetnosti slovnich part nalezenych v trénovacim korpusu. Tato matice musi byt
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n¢jak vyhlazena (viz kapitola ¢. 5.4.4), ale vyhlazeni, které nebere v tivahu informaci o ceské
gramatické shod¢ dava pftili§ velikou pravdépodobnost bigramiim, které maji zlstat nulové.

Za treti, vedlejSim efektem pravidel gramatické shody je relativné volny potradek slov
v ¢eské vete. Mluvnickd shoda nese informaci o vztazich podmétl, predmétt a piisudkd,
takze neni nutné ur¢itym zpiisobem slova ve véte fadit. To sice redukuje fidkost jazykového
modelu, ale jeho prediktivni schopnost se tim spise zhorsuje.

5.4.4. Vyhlazovani jazykovych modelu

Vyhlazovani nahrazuje nulové pravdépodobnosti v jazykovém modelu nenulovymi
pravdépodobnostmi. I kdyz je takto dana nenulova pravdépodobnost slovnim vazbam, které
nejsou gramaticky povoleny, mame experimentdlné ovéieno, ze presnost rozpoznavani se
vyhlazenim jazykového modelu vyrazné zvysi.

Pro vyhlazovani pouzivame metodu zvanou Witten-Bell discounting, viz vzorce (2) a (3),
kde C(w;, wy) je Cetnost dvojice slov wy, w, v trénovacim korpusu, C(w;) je Cetnost slova wy,
T(w;) je pocet druhli slov, které se v trénovacim korpusu objevily za slovem wj, a Vje
velikost slovniku neboli pocet v§ech moznych druhti slov.

C(w,,w,)
C(w)+T(w,)

P(w,w,) = kdyz C(wy, wy) >0 (2)

T(w)
(V' =T(w))-(C(w) +T(w,))

P(w,|w,) = kdyz C(wy, wy) =0 3)

K této metod¢ jsme pifidali dvé pravidla vyjadfena vzorci (4) a (5). Ovétili jsme pomoci
vypoctu kiizové perplexity jazykového modelu proti textu ztestovaci databaze, ze takto
upravené vyhlazovani lépe vystihuje pfedem neznamé data nez pivodni forma Witten-Bell
discounting (2) a (3) nebo Witten-Bell discounting kombinované s vyhlazovanim, které zvysi
¢etnost vSech moznych dvojic slov o jednu (takzvané add-one smoothing).

C(WI’WZ)'(C(W1)+ 2T(Wl )= V)

P(w,w,) = COn)-(COv )+ T(w ) kdyz 2T(w)) >V a C(wy, wp) >0 4)
1 y _
P(w,lw,) = m kdyz 27T(w)) > Va C(w;, wp) =0 5)

Nékteré jiné vyhlazovaci metody by mohly vést i k lep§Sim vysledkim. Nepouzivame je
proto, Ze jejich pocitatova reprezentace by zpomalila proces rozpoznavani. Souvisi to se
zpusobem, jak reprezentujeme jazykovy model, viz konec kapitoly €. 2.

5.5. Testovaci databaze promluv

Vysledky publikované v této praci byly potizeny na tfech testovacich databazich promluv.

Prvni databaze obsahuje 1 600 vét namluvenych neprofesionalnimi mluvéimi, ktefi Cetli
texty z novin do mikrofonu. Tato databidze ma celkem 16 027 slov. Jeji popis spolu s vysledky
byl publikovan v ¢lancich [4] a [10].

Druha databéaze je tvofena tfemi kompletnimi zpravodajskymi televiznimi potady. Tato
databaze ma celkem 8 451 slov. Jeji popis spolu s vysledky byl publikovan v ¢lanku [11].

Tteti databaze byla vytvofena pro tuto praci a bude vyuzivéna i v budoucnu. Je tvofena
riznymi rozhlasovymi zpravodajskymi potady, je v ni fe€eno 13 081 slov 61 mluvéimi béhem
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1,5 hodiny. Vysledek zakladniho rozpozndvaciho experimentu na této databazi ukazuje
Tabulka ¢. 2.

Tabulka €. 2 Analyticky pohled na piesnost (Accuracy) v procentech zakladniho
rozpoznavaciho experimentu na testovaci databazi rozhlasovych zprav (VSechna slova
byla pfevedena na mala pismena. Jazykovy model byl z celych slov.)

Rozhlasova | Pohlavi Styl Zvukové podminky Celkem | Celkem
stanice promluvy Cisté Nizka |Hluk na

vérnost | pozadi

(napf. |(Feé, hudba)

telefon)
Radiozurnal | muz profesional 87,851 | 81,053 77,635 84,730 | 82,827
Radiozurnal | muz host 76,739 | 54,869 78,689 | 69,109
RadioZurnal | Zena profesional 90,709 | 83,099 83,668 89,768
RadioZurnal | Zena host 83,333 | 69,748 8,571 58,721
BBC muz profesional 83,006 . 75,749 81,850 | 80,589
BBC muz host 73,036 | 67,130 78,298 70,043
BBC zena profesional 87,681 . 80,465 87,077
BBC zena host ) . . .
Celkem muz 81,703 | 64,193 77,186 | 76,684
Celkem zena 89,295 | 74,737 78,130 87,700
Celkem profesional 87,618 | 81,928 79,167 86,349
Celkem host 75,586 | 63,672 70,997 | 69,094
Celkem 85,826 | 65,211 77,529 81,676 | 81,676

5.6. Ladéni parametri rozpoznavace

Prvnim ukolem po naprogramovani rozpozndvace bylo nalezeni optimalni kombinace
vSech jeho parametri. Tento ukol je velmi tézky, protoze kazdy parametr ovliviiuje vliv
ostatnich parametri. Bylo nutné patrat v prostoru o nékolika rozmérech, tudiz provést nékolik
stovek experimentd. Tolik experimenti vSak neni mozné provadét na velkych datech, coz
zase muze vést k tomu, ze vysledna sada parametrti bude optimalni jen pro data, na kterych
byla optimalizovédna. Rozpoznaval pouzivany ve vSech naSich experimentech popsanych
v této praci je popsan v kapitole ¢. 2. Nasledujici parametry ovliviuji kvalitu rozpoznavani:

1. Akusticky model (skryt¢ markovské modely ve formé bud'to 16 nebo 32-mixturovych
monofont),

Jazykovy model,

LM Factor (véha jazykového modelu),
Word Insertion Penalty,

Prune Threshold,

Number of Word-End Hypotheses,

NS kWD

Slovnik rozpoznavace.

Pro ladéni parametrii jsme vyuzivali mnozinu 1 600 vét predstavenou v kapitole €. 5.5. Po
nékolika tvodnich experimentech jsme se rozhodli hledat spravnou kombinaci vySe
vyjmenovanych parametrii v prostoru Jazykového modelu, parametru LM Factor a Word
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Insertion Penalty. V ptipad¢ Akustického modelu staci jen malé¢ mnozstvi experimentil pro
dokézani, ze 32-mixturové monofony dosahuji vyssi presnosti nez 16-mixturové monofony
s pouze malym nartstem spotiebovaného casu, viz vysledky v ¢lancich [3] a [4]. Role
parametri Prune Threshold a Number of Word-End Hypotheses je profezat strom moznych
posloupnosti slov v rozpoznavané vété. Parametr Prune Threshold to d€la na Grovni stavi
skrytych markovskych modela a parametr Number of Word-End Hypotheses to déla na Grovni
slov. O obou parametrech se da fici, ze ¢im jsou vyssi, tim vyS$i je pfesnost rozpoznavani, ale
kazdy znich ma jistou uroveil nasyceni. Kdyz parametr dosdhne tuto Uroven, piesnost
rozpoznavani jiz stoupa zanedbateln¢, ale spotieba Casu stoupa stale. Slovnik rozpoznavace je
velmi zavisly na testovacich datech. V naSich ladicich experimentech na mnoziné 1 600 vét
jsme pouzivali takzvany uzavieny slovnik. Pojem ,uzavieny“ znamena, Ze v ném byla
vSechna slova zrozpoznavané databdze (v tomto piipad€ pouze slova zni). Pozdéji jsme
zacali experimentovat s otevienymi slovniky. V téchto experimentech jsme studovali vliv
velikosti slovniku, kolokaci, dekomponovanych slov a vicenasobnych fonetickych transkripci.

Ptechod zuzavieného slovniku 7033 slov databaze 1600 vét, se kterou jsme
experimentovali v roce 2002 k otevienému slovniku 312 000 slov, ktery jsme zacali pouzivat
v roce 2005, podstatné zmenil idedlni kombinaci parametri nalezenou v roce 2002. Nas velky
slovnik mlZe byt testovan pouze na velké testovaci mnozin€ a takovy experiment trva nékolik
hodin. Takze jsme provedli jen nékolik ladicich experimentti, abychom nalezli nové optimalni
hodnoty parametrt. Tyto hodnoty ukazuje Tabulka ¢. 3.

Tabulka €. 3 Porovnani optimalni mnoziny parametri nalezené v roce 2002 pro uzavieny
slovnik 7 033 slov [10] s hodnotami parametrii pouzivanymi v roce 2005 pro otevieny
slovnik 312 tisic slov

Parametr 7 033 slov 312 000 slov
Jazykovy model Witten-Bell Witten-Bell
LM Factor 6 7
Word Insertion Penalty -5 0
Prune Threshold 130 120
Number of Word-End Hypotheses 10 40

Rozdily v optimalnich hodnotidch parametrti, které ukazuje Tabulka ¢. 3, lze vysvétlit
podstatnym  zvétSenim  velikosti  slovniku. V takovém  piipadé¢ klesd primérna
pravdépodobnost bigramil v jazykovém modelu a tak musi byt zvétSena véha jazykového
modelu (LM Factor). Béhem rozpoznavani musi byt také brano do ivahy vétsi mnozstvi slov,
tudiz se musel podstatné zvétSit parametr Number of Word-End Hypotheses, mozna také
parametr Word Insertion Penalty.

5.7. Vyhodnocovani rozpoznavani

Standardni miry kvality rozpoznavani jsou zalozeny na rozdilnostech mezi referencnimi
transkripcemi a vystupem rozpoznavace. Je mozné pouzivat nasledujici vzorce ze zdroju [3],
a [2] (str. 271):

N

Correctness (spravnost) [%] = 100 - S

- D-

6
N (6)
Accuracy (presnost) [%] = 100 - %_S_[ (7

15



Word Error Rate (chybovost) = WER [%] = 100- D+TS+I =100 — Accuracy (8)

N je celkovy pocet slov ve spravné referencni transkripci.

D (deletions) je pocet slov, kterd rozpoznavac vynechal.

S (substitutions) je pocet slov, kterd rozpoznava¢ zaménil za jina.
1 (insertions) je pocet slov, kterd rozpoznavac zapsal navic.

Hodnoty D, S a [ jsou vysledkem algoritmu pro vypocet minimalni editacni vzdalenosti
popsané naptiklad v knize [2] (str. 153 — 156). Vysledek tohoto algoritmu, suma D, S a [ je
nekdy nazyvana Levenshteinova vzdalenost. V jedné varianté této miry mé kazda z téchto tii
editacnich operaci cenu rovnou 1. V jiné variant¢ mé operace vynechani a vlozeni slova cenu
1 a operace zdméeny slova ma cenu 2, protoze je ekvivalentni jednomu vymazani a jednomu
vlozeni slova. Pii vypoctu presnosti (Accuracy) rozpoznavani pouzivame v nasich vysledcich
tu prvni variantu.

Jinou dilezitou mirou kvality rozpoznavani je spotieba ¢asu. To se vyjadiuje ukazatelem
zvanym real-time factor xRT:

RT Cas spotrebovany na rozpoznavani
x =

)

Trvani rozpoznavané promluvy

Rychlost rozpoznavani métend vzorcem (9) je dilezita zvlaste pro ulohy, které musi byt
provadény v redlném case, napiiklad za ucelem opatieni zivych televiznich zpravodajskych
potadu titulky. Nevyhodou ukazatele real-time factor je jeho zavislost na pouzitém hardwaru.
MEéI by byt vzdy doplnén o informaci, na jakém pocitaci bylo rozpoznévani realizovano.

6.Zavér

6.1. Co bylo v diserta¢ni praci vykonano
Tato prace popsala ndsledujici tkoly, které jsou soucdsti slozité¢ Ulohy rozpoznavani
spojité feci:
Ptiprava velkého textového korpusu,
Sestaveni slovniku pro rozpoznavac obsahujiciho 312 tisic slov,
Foneticka transkripce slov ve slovniku pro rozpoznévac,
Vypocet bigramovych jazykovych modell pro rozpoznavac spojité teci,
Ptiprava 1,5-hodinové testovaci databaze promluv,

Ladéni parametrt rozpoznévace,

NS kYD -

Vyhodnocovani rozpoznavani.

Predmétem téchto uloh byl automaticky piepis zpravodajskych potfada v ¢eském jazyce.

6.2. Jaky je prinos této disertacni prace pro védecky obor automatického
rozpoznavani reci
Tato prace popisuje ulohy specifikované v kapitole ¢. 6.1 podrobnéji, nez je obvyklé
v ¢lancich zabyvajicich se automatickym rozpoznavanim feci.

Byl sestaven slovnik 800 tisic nejfrekventovanéjSich ¢eskych slovnich tvar za Gcelem
robustniho odhadu pokryti nezavislého Ceského textu slovniky o riznych velikostech.
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Byly popsany tii alternativni metody fonetické transkripce a rozpozndvaci experimenty
potvrdily dulezitost spravnych fonetickych transkripci ve slovniku rozpoznavace.

Metoda vyhlazovani bigramového jazykového modelu zvana ,,Witten-Bell discounting®
byla vylepsena a vysledna kiizova perplexita takto vyhlazené¢ho jazykového modelu oproti
testovacimu korpusu byla skute¢né nizsi nez kiizova perplexita pocitana z jazykovych modela
vyhlazenych alternativnimi metodami.

Bylo objeveno, ze rozlozeni slov na ¢asti ve slovniku a jazykovém modelu rozpoznavace
v priuméru nevylepsuje presnost rozpoznavani. Avsak opacny postup — spojovani slov, které
se Casto objevuji vedle sebe v textu — pfesnost rozpoznavani vyznamné vylepsilo.

6.3. Jaky je prinos této disertac¢ni prace pro praxi
Vysledky popsané v této praci — textovy korpus, slovnik, foneticka transkripce, jazykovy

model a testovaci databaze promluv — slouzi jako vychodisko k budoucimu zdokonalovani
rozpoznavace spojité feci v laboratotfi SpeechLab.

Prace ukézala, Ze v ni popsané metody feSeni mohou pravdépodobné vést ke komercné
vyuzitelnym aplikacim pro ptepis zpravodajskych poradii v ¢eském jazyce.

6.4. Co by mélo byt vykonano v budoucnu

ZvySovani presnosti rozpoznavani je vysledkem prace v mnoha oborech. Zde uvadime
pouze ulohy tykajici se lingvistické ¢asti problému.

1. M¢élo by byt nalezeno vice pravidel pro ¢isténi textového korpusu, zejména pravidla pro
prepisovani Cisel.
2. Tabulka €. 1 v kapitole €. 5.2.3 ukazuje, Ze pfidani jednoho nebo dvou set tisic novych

slov do naseho slovniku pro rozpoznavac, ktery ma zatim 312 tisic slov, by stale jesté
mohlo vylepsit pfesnost rozpozndvani.

3. Nas systém pro fonetickou transkripci by mél obsahovat vice pravidel a mit je 1épe
organizovana. M¢&l by byt také schopen generovat alternativni fonetické transkripce.

4. Jazykové modely pro nas rozpoznavac byly vzdy omezeny kapacitou aktualn¢ dostupného
hardwaru osobnich poc¢itacli. Vyvoj hardwaru je vSak tak rychly, ze bychom se méli snazit
navrhovat nové jazykové modely implementovatelné na budoucim hardwaru jiz dnes.
Nejslibn€jsim piistupem podle naseho nazoru je vyvijet jazykové modely, které by se
automaticky ptizptisobovaly tématu prave rozpoznavané feci.

5. Vystup rozpoznavace by mél byt co nejblizsi psané podobé jazyka. To zahrnuje spravné
psani velkych a malych pismen a interpunkce. Také nékteré ¢islovky by mély byt psany
Cislicemi a nckteré slovy. Pro vyfeSeni tohoto problému musi byt sestaveny specialni
jazykové modely.

17



Literatura

[1]

[7]

[8]

[10]

[11]

Jan Nouza (editor): PocitaCové zpracovani feci, cile, problémy a aplikace. (Sbornik
clankl). Technickd univerzita v Liberci. Fakulta mechatroniky a mezioborovych
inzenyrskych studii. Katedra elektroniky a zpracovani signali — Laboratoi pocitacového
zpracovani feci. Liberec 2001, ISBN 80-7083-551-6.

Daniel Jurafsky, James H. Martin: Speech and Language Processing. Prentice Hall, Inc.,
New Jersey, 2000, ISBN 0-13-095069-6.

Dana Nejedlova, Jan Nouza: Language Model Support for Continuous Speech
Recognition in Czech Language. In: Signal Processing, Pattern Recognition, and
Application, Anaheim (USA), Calgary (Kanada), Curych (Svycarsko) 2002, ISBN 0-
88986-338-5, str. 541 — 546, ISSN 1482-7921.

Jan Nouza: Strategies for Developing a Real-Time Continuous Speech Recognition
System for Czech Language. In: Text, Speech and Dialogue (eds. Petr Sojka, Ivan
Kopecek, Karel Pala) Springer-Verlag, Heidelberg, 2002, str. 189 — 196, ISBN 3-540-
44129-8, ISSN 0302-9743.

Dana Nejedlova, Jindra Drabkova, Jan Koloren¢, Jan Nouza: Lexical, Phonetic, and
Grammatical Aspects of Very-Large-Vocabulary Continuous Speech Recognition of
Czech Language. In: Electronic Speech Signal Processing, Proceedings of the 16th
Conference on Electronic Speech Signal Processing joint with the 15th Czech-German
Workshop on Speech Processing, Dresden, Némecko, zaii 2005, TUDpress, str. 224 —
231, ISBN 3-938863-17-X, ISSN 0940-6832.

Pavel Ircing: Large Vocabulary Continuous Speech Recognition of Highly Inflectional
Language (Czech). [Disertacni prace] ZapadoCeska univerzita v Plzni. Fakulta
aplikovanych véd. Plzen 2003.

Jan Nouza, Jindfich Zd’énsky, Petr David, Petr Cerva, Jan Kolorené, Dana Nejedlova:
Fully Automated System for Czech Spoken Broadcast Transcription with Very Large
(300K+) Lexicon. In: Interspeech, Lisabon-Portugalsko, 2005, ISCA, Bonn, Némecko,
str. 1681 — 1684, ISSN 1018-4074.

Dana Nejedlova: Building and Evaluation of a Large Vocabulary for a Czech Voice
Dictation System. In: ECMS (The 6th International Workshop on Electronics, Control,
Measurement and Signals), Liberec, 2003, str. 74 — 78, ISBN 80-7083-708-X.

Josef Psutka: Komunikace s poc¢itacem mluvenou feci, Academia, Prague 1995, ISBN
80-200-0203-0.

Dana Nejedlova: Comparative Study on Bigram Language Models for Spoken Czech
Recognition. In: Text, Speech and Dialogue (eds. Petr Sojka, Ivan Kopecek, Karel Pala)
Springer-Verlag, Heidelberg, 2002, str. 197 — 204, ISBN 3-540-44129-8, ISSN 0302-
9743.

Jan Nouza, Dana Nejedlova, Jindfich Zd’ansky, Jan Kolorend: Very Large Vocabulary
Speech Recognition System for Automatic Transcription of Czech Broadcast Programs.
In: ICSLP (eds. Soon Hyob Kim and Dae Hee Youn), Sunjin Printing Co., 2004, str. 409
— 412, ISSN 1225-441x.

18



Vlastni publikované prace

Dana Nejedlova, Jindra Drébkova, Jan Koloren¢, Jan Nouza: “Lexical, Phonetic, and
Grammatical Aspects of Very-Large-Vocabulary Continuous Speech Recognition of
Czech Language”. Prezentovano na 16. konferenci ,Electronic Speech Signal
Processing™ spojené s ,,15th Czech-German Workshop on Speech Processing* Ustavu
radiotechniky a elektroniky Akademie véd Ceské republiky v Lichtenstejnském palaci
v Praze 27. zati 2005. In: Electronic Speech Signal Processing, Proceedings of the 16th
Conference on Electronic Speech Signal Processing joint with the 15th Czech-German
Workshop on Speech Processing, Drazd’any, Némecko, Zatri 2005, TUDpress, str. 224 —
231, ISBN 3-938863-17-X, ISSN 0940-6832.

Jan Nouza, Jindfich Zd’énsk}'l, Petr David, Petr Cerva, Jan Koloren¢, Dana Nejedlova: “Fully
Automated System for Czech Spoken Broadcast Transcription with Very Large (300K+)
Lexicon”. In: proc. 9th European Conference on Speech Communication and
Technology Interspeech 2005 (CD-ROM), Lisabon, Portugalsko, 2005, ISCA, Bonn,
Némecko, str. 1681 — 1684, ISSN 1018-4074.

Jan Nouza, Dana Nejedlova, Jindfich Zd’ansky, Jan Kolorend: “Very Large Vocabulary
Speech Recognition System for Automatic Transcription of Czech Broadcast
Programs”. In: proc. 8th International Conference on Spoken Language Processing
ICSLP 2004 (editofi: Soon Hyob Kim and Dae Hee Youn) (4 svazky a CD-ROM), Jeju
Island, Korea, fijen 2004, Sunjin Printing Co., str. 409 — 412, ISSN 1225-441x.

Dana Nejedlova: “Lexicon and Language Model Building for Czech Very-Large-Vocabulary
Speech Recognition”. Prezentovano na ,,The 14th Czech-German Workshop on Speech
Processing” Ustavu radiotechniky a elektroniky Akademie véd Ceské republiky
v Karlove univerzité v Praze 14. zaii 2004. In: Speech Processing, 14th Czech-German
Workshop, Praha 2004, str. 82 — 92, ISBN 80-86269-11-6.

Dana Nejedlova: “Construction of a Dictation System for Czech Physicians”. Prezentovano
na ,,The 13th Czech-German Workshop on Speech Processing” Ustavu radiotechniky a
elektroniky Akademie véd Ceské republiky v Karlové univerzité v Praze 16. zaii 2003.
In: Speech Processing, 13th Czech-German Workshop, Praha 2004, str. 115 — 117,
ISBN 80-86269-10-8.

Dana Nejedlova, Jan Nouza: “Building of a Vocabulary for the Automatic Voice-Dictation
System”. Prezentovano na 6. mezinarodni konferenci TSD 2003 v Ceskych
Budé&jovicich 9. zati 2003. In: Text, Speech and Dialogue (editofi: Vaclav Matousek,
Pavel Mautner) Springer-Verlag, Heidelberg, 2003, str. 301 — 308, ISBN 3-540-20024-
X, ISSN 0302-9743.

Dana Nejedlova: “Building and Evaluation of a Large Vocabulary for a Czech Voice
Dictation System”. Prezentovano na ,,The 6th International Workshop on Electronics,
Control, Measurement and Signals — ECMS 2003* 3. ¢ervna 2003. In: ECMS 2003,
Liberec, June 2003, str. 74 — 78, ISBN 80-7083-708-X.

Dana Nejedlova: “Building a 20K Vocabulary and Language Model for Czech Language”. In:
Speech Processing, 12th Czech-German Workshop, Praha 2002, str. 67 — 70, ISBN 80-
86269-09-4.

19



Dana Nejedlova: “Comparative Study on Bigram Language Models for Spoken Czech
Recognition”. Prezentovdno na 5. mezinarodni konferenci TSD 2002 v Brné¢ 9. zéfi
2002. In: Text, Speech and Dialogue (editofi: Petr Sojka, Ivan Kopecek, Karel Pala)
Springer-Verlag, Heidelberg, 2002, str. 197 — 204, ISBN 3-540-44129-8, ISSN 0302-
9743.

Dana Nejedlova, Jan Nouza: “Language Model Support for Continuous Speech Recognition
in Czech Language”. Prezentovano na ,,The IASTED International Conference SPPRA
2002” v Recku na ostrové Kréta 27. &ervna 2002. In: Signal Processing, Pattern
Recognition, and Application, Anaheim (USA), Calgary (Kanada), Curych (Svycarsko)
2002, str. 541 — 546, ISBN 0-88986-338-5, ISSN 1482-7921.

Jan Nouza, Dana Nejedlova: “Experiments with Read Speech Recognition in Czech”.
Prezentovano na ,,The 11th Czech-German Workshop on Speech Processing® Ustavu
radiotechniky a elektroniky Akademie véd Ceské republiky v Karlové univerzité v Praze
18. zafi 2001. In: Speech Processing, 11th Czech-German Workshop, Praha 2001, str.
46 — 49, ISBN 80-86269-07-8.

Dana Nejedlova, Marek Volejnik: ,, Transkripce psaného ¢eského textu do fonetické podoby*.
In: Pocitacové zpracovani fec¢i — cile, problémy, metody a aplikace (symposium),
Technicka univerzita v Liberci, Liberec 2001, str. 10 — 22, ISBN 80-7083-551-6.

Dana Nejedlova, Jan Nouza: “Phonetic Transcription of Czech Language Using a NETtalk-
type Neural Network”. Prezentovano na ,,The 10th Czech-German Workshop on Speech
Processing Ustavu radiotechniky a elektroniky Akademie véd Ceské republiky
v Karlové univerzité v Praze 20. zati 2000. In: Speech Processing, 10th Czech-German
Workshop, Prague 2000, str. 37 — 40, ISBN 80-86269-05-1.

20



