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Anotace

Prace se zabyva naprogramovanim aplikace pro uceni se cizich slov. Aplikace je rozdélena na
studentskou cast, kterd umoziuje studentovi se ulit slova prostfednictvim sady testi a
pridavat si sva slova z webovych stranek nebo skenovanim textu. Ucitelska ¢ast umoziuje
ucitelim zadavat slova K nauceni skrze domaci tkoly. Prace se také zabyva vytvoienim
neuronové sité pro rozpoznani feci na mobilnich zatizenich.

Klicova slova
Mobilni aplikace, databaze, neuronova sit’, Tensorflow, PyTorch

Annotation

This project deals with making of an application for learning foreign words. The application is
divided to a student part, where students can learn new words through set of tests. They can
also add new words from web pages or by scanning of text. In the teacher’s part of the
application, teachers can give their students homework to learn new words. This project also
deals with making of neural network for speech recognition, which can be run on mobile
devices.

Keywords

Mobile application, database, neural network, Tensorflow, PyTorch
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1 UvoD

Tato prace se zabyva naprogramovanim aplikace 3N(najdi, napi$, naskenuj), jejimz ucelem je
pomoci studentim s ucenim cizich slov. Cilem je udélat jednoduchou, intuitivni aplikaci,
kterd umozni studentovi si piidavat slova naptiklad prohlizenim stranek nebo skenovanim z
ucebnice. Nasledné otestovani znalosti slov je provedeno prostiednictvim testti. Cela aplikace
je vazana na hlavni server, na ktery si uklada data, zaroven vSak funguje i offline a ptipadné
zmény synchronizuje s databazovym serverem pozd¢ji. Druhd Cést aplikace je urCena pro
ucitele, ktefi mizou studentim zadat slova k nauceni za domaci tkol.

Druhym cilem prace je vytvofeni neuronové sit¢ pro kontrolu vyslovnosti v ramci
poslechového testu, ktera bude dostate¢né mala, aby byla schopnd bézet na omezeném
vypocetnim vykonu. V ramci toho jsou porovnany dva nejpopularnéjsi frameworky pro uceni
neuronovy siti Tensorflow a PyTorch.



2 POPIS RESENI

2.1 Studentska ¢ast aplikace

2.1.1 Uvodni obrazovka

Prvni z péti sekci je tvodni obrazovka, ze které je mozné spustit test nebo vybrat seznam slov,
ktera budou do testu zafazovana. Posledni polozkou je stranka s zebtfickem UspéSnosti
ostatnich studentd.

SEZNAMY

Obrdzek 1: Uvodni obrazovka studentské cdsti

Aplikace obsahuje pét druhti testl, které jsou ndhodné vybrany pii spusténi testu. Konkrétné
to jsou: vybér ze Ctyf moznosti, poskladani véty, rozhodnuti zdali je pieklad spravné, pfimy
preklad a poslechovy test.
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Obrdazek 2: Vybér ze ¢tyr moznosti
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Obrazek 4: Poskladani véty
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Obrdazek 3: Rozhodnuti o spravnosti prekladu
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Obrazek 5: Primy preklad



2.1.2 Webové stranky

V této sekci je zobrazen piehled ¢lankd z webovych stranek, které si student pridal. Pfi
prohlizeni stranky mize ptidat slovo podrZzenim prstu na ném spolu s automatickym
piekladem.

2l 54% &

exports, amid continuing tensions over
cnn supply chains.

Foreign Minister Jean-Yves Le Drian was asked
whether the EU had been "scammed" by
sending millions of doses to the UK while its
own rollout stuttered.

Birx recalls
'very difficult’ ...

Dr. Deborah Birx
revealed in a CNN
documentary

clip released Sun... "We S ) - ip"
cnn he 1 Pridani slova al
this Chcete pfidat toto slovo?
rollouts-zavadeéni
All deaths over Fra
first 100,000 c... tou
NE ANO
CNN Chief
Medical Vacen at> 1 teu stuyyistity act0SS
Correspondent the bloc, and the EU has blamed

Dr. Sanjay Gupta pharmaceutical companies - primarily

o AstraZeneca - for not delivering its promised
doses. AstraZeneca has denied that it is failing
UN officials to honour its contract.

condemn Mya...
The EU is expecting to receive about 30

Myatitners million AstraZeneca doses by the end of

Stranky

Obrazek 6: Prehled clankii Obrazek 7: Pridani slova
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2.1.3 Slovnik

Slova jsou zde rozdélena do seznami slov, ktery si student sam vytvofi, pfipadné mu jsou
zadany ucitelem. Slova mize piidavat klasickou formou s nabidkou piekladu nebo
skenovanim. Skenovani ma dvé mozZné podoby: bud’to skenovani textu bez piekladu, nebo
skenovani textu spolu s pfekladem naptiklad z ucebnice.

1913 M 7 &= ---

- o < Pridani seznamu
Prehled seznamu:

Food Novy seznam
.
Nazev seznamu
"E Colors
From book
G
Slova
Blue Modry
Yellow Zluté ‘
Slovicka Slovicka
Obrazek 8: Seznamy slov Obrazek 9: Pridani nového seznamu slov
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SMAZAT POKRACOVAT

Obrazek 10: Vybér naskenovanych slov Obrazek 11: Potvrzeni naskenovanych vysledkil
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2.1.4 Ukoly

Ptedposledni sekce zobrazuje seznam tkolu, které jsou studentovi zadany. V detailu kazdého
ukolu jsou zobrazeny slova k nauceni a slova, které jesté zbyva se naucit, spolu s tlacitkem ke
spusténi testu, jenz bude obsahovat prave slova z daného ukolu.

20:20 & Gd 7 - R = 66%i

&< Ukol

house

0d: 03.28
Do: 04.02

Dokonceno: Ne

Slova k nauceni

Naucena slova

screw ‘

Obrazek 12: Detail vkolu
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2.1.5 Nastaveni

Sekce s nastavenim zahrnuje obecné moznosti pfizpusobeni aplikace, napiiklad no¢ni rezim
nebo jazyk piekladace, popiipadé moznost zménit, zdali bude testovan pieklad z ciziho jazyka
nebo do né¢ho (moznost ,,Obratit preklad*).

19:25 Gd 7/ &= --- R =0 57%ia
Vzhled
Noni motiv Dr. Birx: All
deaths over fir...
RSS CNN Chief
Medical
Max. &lanki 15 Correspondent
Dr. Sanjay Gupta ...
Razné
Jazyk prekladace .
Anglitina UN officials
condemn Mya...
Max. pocet slov 20 —_
security forces
Obratit preklad shot and killed at

least 16 proteste...

ODHLASIT SE

Ship still
ZMENIT HESLO blocking Suez...

The paralyzing
effect of the
stricken Ever
Given container ...

B ® E g © B ® B g o

Stranky

Nastaveni

Obrazek 13: Nastaveni aplikace Obrazek 14: Nocni motiv
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2.2 Utitelska ¢ast aplikace
Pted samotnym vstupem do aplikace si ucitel vybere pii zapnuti aplikace tfidu.

2.2.1 Prehled

Zobrazuje piehled ukolu, které ucitel zadal. V detailu tkolu nasledné vidi, ktefi studenti tikol
nesplnili a kolik slov jim zbyva. V horni ¢asti se zobrazuji slova, ktera délala studentim
nejvetsi problém se naucit, aplikace toto zjistuje na zakladné toho, kolikrat v testu s danym
slovem udg¢lal student chybu.

19:31 Gd 7 &= - R =l 58% i 19:31 Gd </ &= ---
< 03.22-03.29 > < Ukol
House HOUSG
Do: 04.11 Zbyva: 13dnd  Dokonceno: Ne
0d: 03.28
Do: 04.11

Dokonceno: Ne

Problematicka slova

Zaci

honza3 03 K

‘ ODSTRANIT

Piehled Slovigka Nastaveni Prehled Slovicka Nastaveni

Obrazek 15: Prehled Obrdazek 16: Detail vikolu
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2.2.2 Slovnik

Tato Cast je spoletna se studenty s tim rozdilem, ze ucitel slova zadava celé tfidé. Slova
piidand v této Casti jsou studenty procvicovana dobrovoln€. Ostatni moznosti jsou stejné,
napfiklad skenovani.

2.3 Webové rozhrani

Webové rozhrani je urcené pro administratory k ptidavani uciteld, studentt a t¥id. Piipadné
k jejich uprave.

17



3 DATOVE TRIDY

Pro to, aby aplikace mohla fungovat v offline rezimu si zaznamenava, které objekty byly
pridany nebo odebrany. K tomuto ucelu slouzi tfida syncStudent, ze které dédi tiida Student,

ta implementuje metody pro ptidavani tkoli, testd, webovych stranek a slov.

Vsechny tfidy implementuji rozhrani Syncable, které zjednodusuje praci s témito tfidami pti
synchronizaci dat, aby nedochazelo k upravam objektd téchto tfid mimo tfidu Student, jsou
vSechny tyto tfidy konstantni a k jejich Gpravé je tfeba je prevést na oteviené verze. Tento
pievod se provadi jednoduse pomoci konstruktoru.

Ttidy StudentParcelable a TeacherParcelable slouzi k pfenosu tfid Student a Teacher mezi

aktivitami aplikace.

Na stran¢ serveru jsou ve webovém rozhrani implementovany pouze zjednodusené tiidy
Student, Teacher a Class.

OpenTest

‘OpenHomework

+<=public set=> wrong\Words: List=Word=

+==public set>> completed: Boolan
+=<public set=> completedWords: List=Words>

OpenWord

OpenWord Stats

+openStats: OpenWordStats

s

i ==public set== numFail: Int
[+ <<public set-= numSuccess: Int
[r ==public set== lastTested: Date

\
\

Extends
H
Web
|
+id: String "
+address: String Word
+name: String . .
+class_id: String :#ﬁrﬁlrgt%ng
+10: String
+list: String

+language: String
+class_id: String

+newList Boolean
+stats: WordStats

WordStats
+numFail: Int
+numSuccess: Int

+lasfTested: Date

T

Extends
Extends
H
Homework
Test +id: String
+name; String
+id: String +date: Date
+words: List=Word= +waordList: List=Word=
+class_id: String + dateCompleted: Date
+date: Date +class_id: Sring
+wrongWords: List=Ward=> +homework_id: String
+homeworkiD: String +completed: Boolean
+==get>= wordsCount: Int +completedWords: List=Waord=
+ ds: List=Word=
Student
+id: String
==Abslract=> +name: String
StudentSync +class_id: String
" +==private set>> listWords: MutableList=Word>
+ Aclions: enum class ﬂ Extends +==private set=> listWebhs: MutableList=Web>

- toSync: MutableMap=Actions, MutableList=Syncable==
- toSyncR: MutableMap=Actions, MutableList<Syncable==

+==private set=> listHomework: MutableList=Homework=
+==private set-= lisfTests = MutableList=Test-

Extends

Class

StudentParcelable

+id: String

+name; String

==interface=>
Syncable

+Types: enum class

+getType(): Types
+getlD(): String

Teacher

+id: String
+name; String

+students: List=Student=

+classes: List<Class=>

Extends

TeacherParcelable

Obrazek 17: Zjednodusené schéma trid, funkce jsou zapsany pouze u rozhrani Syncable
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4 BACKEND SERVERU

Backend serveru tvoifi dvé paralelné bézici sluzby, jedna pro obsluhu databaze pomoci
RESTful API a druhd pro obsluhu administratorského rozhrani.

4.1 Databaze

41.1 Navrh

Navrh databaze reflektuje navrh datovych tiid, vyjimku tvoti tabulka rankList, kterd uchovava
udaje pro tvorbu zebticku studentli. Neni ani pfitomna tfida class, ta je totiz tvofena pouze
jejim ID a jménem, které je odvozeno z identifikacniho ¢isla, proto pro ni neni tfeba specialni
tabulka. U tabulky slov chybi polozka pro jméno seznamu, ten je odvozen z nazvu slova, kde
slovo je uloZeno ve formatu ,,slovo#nazev seznamu®.

homework

o varchar(36) students

web_pages

|
NAME tent 0 varchar(36) ID varchar(36)
DATE text NAVE tert ADDRESS 1ot -
D char(3

DATE_COMPLETED text E::E.S'ID ::: NAVE fet NAME ::’ri -
WORDS test omail ot CLASSID  ftext CLASSES  ftedt
'WOR! T

ORDS_COMPLETED  text HASH text

COMPLETED text
HOMEWORK_ID text
STUDENT_ID text

CLASS_ID tert J/ admins
l/ D varchar(36)
tests NAVE text
vocabulary D varchar(36) HASH toxd
D varchar(36) DATE text
FROM_V text WORDS text
TO_V text (WRONG_WORDS text
CLASS_ID text CLASS_ID text
HOMEWORK_ID  fext rankList
ID varchar(36)
number_of_tests texd

number_of_success ftex
number_of_tfail e

Obrazek 18: Tabulky serverové databaze
4.1.2 Komunikace

S databazi probiha komunikace prostfednictvim RESTful API po HTTPS spojeni. PoZzadavky
jsou rozdéleny do dvou zakladnich kategorii posilani dat a posilani zprav. Zpravy pak slouzi
k ziskani dat nebo jejich smazani, ptipadné jako informace, zdali prob¢hla operace uspésné.

4.1.3 Implementace

Databaze je implementovana pomoci tfi zakladnich tfid. Prvni databaseJson pfevadi JSON
pozadavky na volani funkci tfidy databaseObj. Ttida databaseObj ma na starosti pievod
slovnikii ziskanych z JSON pozadavki na SQL piikazy, které sestavuje pomoci tfidy
database, zaroven kontroluje, zdali ma uzivatel opravnéni ke ¢teni nebo zapisu pro dany typ
dat.
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'id': '262e73b46af48blf’,
'type': 'SM-JS530F',
'content': {
'id': 'student3',
'type': 'data’,
'homework' :{
'1£5769e4-18d0-47eb-a888-1444bf2c55E7": {
'completed': 'true',
'words_completed': 'screw#House;chisel#House;drill#House'

I
'web_pages': {},

'class_id': 'septima 1',
'name': 'honza3i',
'words': {},

'tests': {}

Te
'time': '28.03.2021 20:15:25',
'verzion '0.la',

'os v': '28'
'hash': 'ee2ébldd4af7eT74%zalaBee3cl0ae9923£618980772:2473£8819a5d4940:0db27a

'manu': 'samsung',
'id user': 'student3'

Obrazek 19: Ulozent dat studenta pomoci JSON pozadavku

Obrazek 20: UlozZeni nového ukolu v databaseObj

4.2 Webové rozhrani

Rozhrani je postavené stejné jako databaze na python frameworku Flask. Implementace se
sklada ze zjednoduSenych datovych tfid a programovaciho kodu pro kazdou podstranku.

20



5 MOBILNI APLIKACE

Pro mobilni aplikaci byla zvolena cilova platforma Android, pro jeho velkou popularitu,
k naprogramovani byl pouzit jazyk Kotlin.

5.1 Databaze
Spravu dat v aplikaci zajist'uji ¢tyfi tfidy: Database, DB _rem, DB _loc a HttpConnector.

HttpConnector zajistuje komunikaci se serverem a mapovani slovniku na JSON pozadavky.
Nad touto tifidou je tfida DB rem, kterd mapuje objekty na slovniky, tato tfida ma
naprogramovany vSechny metody jako tzv. suspend funkce. Suspend funkce spolu
s Coroutines tvoii v Kotlinu zakladni synchroniza¢ni primitiva. Suspend funkce se po
zavolani uspi a ¢ekaji na probuzeni, proto je tyto funkce nutné spoustét v Corountines, coz
jsou odlehcené verze vlaken. Vyhodou tohoto systému na rozdil od pouzivani jinych
prostredkti je velka flexibilita. Programator miize velmi jednoduSe zvolit, v jakém druhu
vlakna chce Corountines spustit, naptiklad na hlavnim vlakné nebo vlakné specidlné ur¢eném
pro procesy pracujici s diskem nebo siti.

connectior

Obrazek 21: Suspend funkce pro odstranéni objektii ze serverové databaze

Jelikoz aplikace muze fungovati 1 v offline rezimu je v aplikaci pfitomna lokélni databaze
SQLite se kterou se komunikuje pomoci DB loc, navrh databaze opét reflektuje datové tiidy.
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Ptidany byly pomocné tabulky, jez uchovavaji, které objekty je tfeba synchronizovat se
serverem.

Serverovou 1 lokalni databazi dohromady spravuje tfida Database, kterda se pokousi ukladat
data zaroven do lokalni 1 do serverové databaze. Pokud ukladani dat na server selze,
zaznamena do lokélni databaze, které objekty bude pifi piiStim pokusu o ulozeni
synchronizovat. VSechny metody pro nacitani dat jsou naprogramovany synchronné, jelikoz
se data stahuji pouze pfi spusténi aplikace, metody pro ukladani dat jsou pak implementovany
asynchronn¢. Podobné jako serverova implementace kontroluje piihlaSeni uzivatele a jeho
opravnéni k piistupu k datim.

5.2 Vyména dat v ramci aplikace

Mobilni aplikace je vytvofena pomoci navrhového vzoru MVVM (Model-view-viewmodel),
ten nejen usnadnuje vyvoj aplikace, ale v Androidu je pfimo nutny. MVVM se sklada ze tii
vrstev, modelu v tomto piipad¢ databaze, viewmodel a view, coZ je samotné zobrazeni.
Viewmodel je vaplikaci rozdélen do dvou vrstev globalModel a viewmodel pro kazdy
fragment (viz 5.3). GlobalModel zajistuje ziskavani a ukladani dat, je ulozen v kontextu
aktivity aplikace, jinak by muselo dojit k opakovanému naditani dat kazdym fragmentem.
Samotné viewmodely fragmentt pak zajistuji pfipravu dat pro fragmenty. Maji spole¢né
rozhrani zdédéné z ttidy BaseViewModel, které umoznuje délat zmény v datech bez jejich
zapisu do databdze, fragment se pak mize rozhodnout, zdali data funkci commit zapiSe do
databaze, nebo je zrusi.

Obrazek 22: Priklad ukladani dat do fragmentModelu, pokud by nedoslo k zavoldni funkce commit a byla zavoldna jen
funkce releaseAccess byli by zmény vytvorené funkci save zruseny.
Aktualizace vSech dat ve fragmentech je navazana na viewmodels pies LiveData, tato tiida,
kterou Kotlin nabizi, umoZziuje jednoduse sledovat aktualizace dat pomoci observert.

K vyméné dat mezi fragmenty I1ze pouzit prave jiz zminény viewmodel, nebo nové pridanou
metodu ktera umoznuje zaznamenat data do tzv. FragmentManageru. Data se zapisuji se
specifickym klicem a fragmenty v rdmci FragmentManageru miiZou na tyto klie pfipojit své
observery, tento zptsob aplikace pouziva v mistech, kde je potfeba poslat informaci jednim
smérem naptiklad stisknuti tlacitka, nebo zména data v kalendati.
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Obrazek 23: Metoda tiidy GeneriTest, kterd kontroluje, zdali bylo stisknuto tlacitko ,,zkontrolovat “, které je uloZeno v jiném
fragmentu

Poslednim zplsobem je vyména dat mezi aktivitami aplikace (viz 5.3), toho 1ze dosahnout

dvéma zpisoby v ptipadé objektl, budto implementaci rozhrani Serializable, nebo rozhrani

Parcelable. V aplikace je pouzita varianta srozhranim Parcelable, kterou zajistuji ti¥idy

TeacherParcelable a StudentParcelable.

Obrazek 24: Parcelable tridy zapisuji svoji vnitini strukturu do tzv. parcel pomoci primitivnich datovych typii
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5.3 Frontend

Frontend aplikace je rozdélen na resources, které obsahuji popis rozlozeni grafickych prvki,
animace a obrdzky, a na samotny fidici kod, ktery je propojen s GUI prvky pomoci
ViewBinding a DataBinding.

5.3.1 Navrh

Aplikace byla navrzena, aby byla co nejvice intuitivni a jednoducha, snazi se vyuzivat
orientace zafizeni. V pfipadé mobilu je aplikace ve fixni pozici orientovana vertikalng,
Vv ptipadé¢ tabletu mize byt orientovana jak vertikalné, tak horizontalng. V ptipadé vertikalni
orientace jsou naptiklad ukoly zobrazovany na tyden, v ptipad¢ horizontalni jsou zobrazovany
na den, kde datum se vybiré prostiednictvim kalendare. Podobné¢ se méni i zobrazeni seznamil
slov (viz niZe). Pro lep$i pouzivani v noci je mozno piepnout do no¢niho motivu, ten Android

mé defaultné zaimplementovan a stai jen definovat barvy pro no¢ni a denni reZim. Jeho
ptepinani probiha pies funkci AppCompatDelegate.setDefaultNightMode.

house < March 2021 >
0Od: 03.28 Do: 04.02 Zbyva: 4 dnu Dokonceno: Ne M T w T f S S
1 2 3 4 5 6 7
8 9 10 1 12 13 14

15 16 17 18 19 20 21
22 23 24 25 26 27

30 31

Obrazek 25: Horizontdlni zobrazeni kol
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Prehled seznamiu:

E

Slovicka

Obrazek 26.: Zména zobrazeni bunék listi v pripadeé tabletu

5.3.2 Navigace

Navigace Vv android aplikacich probiha pomoci tzv. naviga¢niho stacku. O tento navigaéni
stack se stara NavigationController, ktery umoziuje definovat cesty mezi jednotlivymi
fragmenty v XML formulafi. V aplikaci je NavigationController propojeny s appbarem, ktery
je umistény ve spodu aplikace a umoziuje prechazet mezi jednotlivymi sekcemi.

Obrazek 27: Navigation controller
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V piipadé potieby tzv. popup stranek, které piekryji veSkerou nabidku vcetné appbaru, se
spousti kod jako aktivita. Tento proces je tvofen jenom programoveé a neni zaznamenan
v XML formuléfi. V aplikaci jsou jako popup aktivity naprogramovany tfidy TestRunActivity
(zprostiedkovava test), Scanner (skenovani textu), ale i aktivita ucitelské Casti aplikace, ktera
je spusténa z hlavni aktivity, jez je pak nasledné odstranéna a ptenechd fizeni uclitelské
aktivité.

5.3.3 BaseListAdapter

RecycledView je hlavni soucasti celé aplikace a je prakticky implementovan téméi ve vSech
sekcich. Jedna se o graficky prvek, ktery umoziuje zobrazeni jinych prvka v seznamu,
konkrétné pak RecycledView ma na rozdil od klasického listu vylepSenou spravu pameéti a
prvky, které nejsou zobrazeny na displeji, uvolfiuje z paméti. Pro spravnou funkei
RecycledView na Androidu je potieba mit dvé tfidy, jedna, ktera se stara se o zobrazovani
prvku v listu (Adapter), a druha, ktera reprezentuje View prvku v listu (ViewHolder).

: Int): BaseItem<FragmentVocabularyHeaderBinding> {

bularyHeaderBinding {

getBinding(binding: FragmentVocabularyHeaderBinding) {

binding. . = Gravity.

binding.

Obrazek 28: Trida BaseHeader, kterd slouzi pro zobrazovani nadpisi sekci implementovina pomoci Baseltem

Jelikoz by se ale casto implementace opakovala pro kazdy list, byla pouZita obecna
implementace Adaptéru (BaseListAdapter), ktera pracuje s obecnou tfidou pro prvek
(BaseViewHolder). Aby mohl BaseListAdapter jednoduse pracovat s riznymi typy dat, bylo
definovano rozhrani Baseltem, které je implementovano kazdym prvkem, jejz je mozno piidat
do listu, napfiklad BaseButton (tla¢itko), BaseHomework (butika zobrazujici informace o
ukolu) atd. Pro fragmenty tak staci jednoduse vytvofit seznam prvk, které se adaptéru poslou
funkci submitList.

5.4 Pridavani slov
5.4.1 Pridani z webové stranky

Ptidavani slov podrzenim prstu je naprogramovano pomoci JavaScriptu, ktery je spoustén ve
WebView, ktery stranku zobrazuje. Skript prvné piepocita soutadnice z WebView na
soufadnice se kteryma pracuje knihovna jQuery a nasledné ziska nejvnitingjsi HTML element
ze zadanych soutadnic. Jelikoz vSak element mize obsahovat napiiklad cely odstavec, musi
byt nejprve kazdé slovo z elementu ptifazeno do vlastniho elementu, nasledné skript zopakuje
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prohledavani a extrahuje z elementu dané slovo. Jako tag, do kterého je slovo zabaleno, byl
zvolen span, ten se nejvice osveédcil a zpisoboval nejméné potizi se zobrazovanim stranky.
Samotny vybér elementll je pak filtrovan na elementy, které¢ zpravidla obsahuji text.

Obrazek 29: Funkce generujici skript pro ziskani slova na danych souradnicich

5.4.2 Skenovani

Rozpoznavani textu je umoznéno diky MLKitu. MLKit je framework, které vyuziva
neuronové sit€ a zaroven umoznuje jednoduseji vytvaret vlasti neuronové sité. Nabizi Sirokou
Skalu nastrojii, naptiklad detekci obliceju, tracking objektil, skenovani ¢arovych kodu atd.

API frameworkd je velmi jednoduché, rozpoznani textu probiha pies jednu funkci, kterd bere
jako parametr obrazek a vraci naskenovany text rozdéleny na bloky, fadky a jednotliva slova.
Toho je vyuzito v aplikaci, kterd bud’'to nabizi skenovani slov, ke kterym automaticky pfipoji
pieklad, nebo skenovani jednotlivych tadkt napiiklad v u€ebnici, k nimZ pak uZivatel sdm
pfipoji preklady.

5.4.3 Preklad slov

Aplikace umoziuje pieklad slov béhem piidavani, v pfipad€¢ piidavani z webové stranky
dochazi k prekladu automaticky. Pokud aplikace miize, vyuziva online ptrekladu, pokud neni
zrovna pfipojend k internetu, vyuzije opét MLKit, ktery nabizi omezeny pieklad.
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6 ROZPOZNANI RECI

Jednim z testd je i poslechovy test, ktery kontroluje, zdali student spravné vyslovuje slovo
nebo vétu. Pro tento ucel byla vytvofena a natrénovana neuronova sit’, ktera muze bézet na
omezeném vypocetnim vykonu. Sit' byla nésledné testovana na dvou nejrozsifenéjSich
frameworcich pro trénovani neuronovych siti: Tensorflow (s pouzitim Kerasu) a PyTorch.

6.1 Vybér technologii

6.1.1 Tensorflow

Je nejpopuléarnéjsi Framework pro praci s neuronovymi sitémi, byl vytvofen spolec¢nosti
Google a vroce 2015 byla poprvé vydana prvni verze. Tensorflow pracuje se statickymi
grafy, to znamenad, ze pied zacatkem samotného trénovani Tensorflow prevede grafy do
statické podoby a poté az na nich spusti trénovani. Diky tomuto ptistupu odhali Tensorflow
pfipadné nesrovnalosti jeSté pfed samotnym trénovanim, umoziiuje to i rychlejsi pribéh

trénovani.
v
Obrazek 30: Logo projektu Tensorflow
6.1.2 Keras

Je Framework, ktery zjednoduSuje préci s neuronovymi sitémi. Keras v souc¢asné dobé& (verze
2.4) podporuje uz pouze Tensorflow jako backend. Diky Kerasu je prace s Tensorflow
rychlejsi, protoze mé implementovanou fadu funkci a neni nutné znat podrobné praci
S Tensorflow, ktery ma pomérné slozit¢ API.

Obrazek 31: Logo projektu Keras
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6.1.3 PyTorch

PyTorch je Framework ktery byl vyvinut pfevazné spolecnosti Facebook, jeho prvni verze
byla vydana v roce 2016. Na rozdil od Tensorflow pracuje PyTorch s dynamickymi grafy,
které spousti az za b¢hu, diky tomu je snadnéjsi debugging a zarovei i jednodusi prace s nim
pro zacatecniky, disledkem toho je 1 pomalejsi trénovani, a odhaleni chyb az za béhu.

O PyTorch

Obrazek 32: Logo projektu PyTorch
6.1.4 Torchaudio

Je ¢asti projektu PyTorch, obsahuje celou fadu néstrojui pro praci se zvukem, mimo jiné i pro
praci s datovymi sadami jako naptiklad LibriSpeech nebo CommonVoice. Nabizi i metody
pro data augmentation v podob¢ ¢asového a frekvenéniho maskovani (viz 6.4). Tato knihovna
byla pouzita nejen v PyTorch ale i pii praci s daty v Tensorflow.

6.1.5 Librosa a jlibrosa

Jsou knihovny uréené pro praci se zvukovymi daty, jedna z nich pro python a druha pro
Android. VyuZity byly piedev§im kvili tomu, Ze torchaudio nema podporu v piipadé
Androidu. Jelikoz jsou neuronové sité velmi zavisle na zpisobu piedzpracovani dat, nemohou
byt spolu kombinovany, proto je pro generovani mel spektrogramu pouzita knihovna Librosa
V ptipad¢ trénovani a pro nasledny béh na Androidu jlibrosa.

6.1.6 Hardware

Tensorflow i PyTorch podporuji akceleraci pomoci vypocti na grafickych kartach, které
podporuji technologiit CUDA, Tensorflow podporuji 1 dalsi technologie naptiklad SYCL nebo
ROCm, které ptidavaji podporu i pro jiné¢ grafické karty. V tomto ptipad¢ bylo vyuzito
technologie CUDA, konkrétné s grafickymi kartami NVIDIA GTX 1060 a NVIDIA GTX
950 s tremi a dvéma gigabajty grafické paméti.

6.2 Popis pouzitych pojmu
6.2.1 Konvoluéni vrstva

Aplikuje masku (kernel), jejiz velikost je mozno zvolit, maskou postupné prochazi cela
vstupni data a hodnoty v dané oblasti se maskou vynasobi a nasledné€ sectou a ulozi jako jedna
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hodnota. Konvoluéni vrstva muze mit nékolik téchto masek, zalezi na vystupnim poctu kanala
konvolu¢ni vrstvy. Krok (stride) konvoluéni sité urcuje, kolik hodnot konvoluce pteskoc¢i pfi
posunu masky, a tim i o kolik se zmens$i vystupni data. V pfipadé kroku rovnu jedné se
rozmér zachovava, jelikoz konvoluce probéhne pro kazdou hodnotu (netyka se poctu kanalit).

G 5 C ) m n;
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output

32x32 28 x 28 14x 14 10x10 5x5

Q5
o3,
22 O full
\ subsampling convolution \\ . \

ted
T T sbsamping. _\\connece \

feature extraction classification

convolution

Obrazek 33: Znazorneéni konvolucnich vrstev spolu s klasifikatorem
6.2.2 Plné propojena vrstva

Je vrstva, ve které kazdy neuron je pfipojen na kazdy neuron piedchozi vrstvy. Tyto vrstvy se
muzou velmi dobfe ucit rizné vzory ve vstupnich datech, ale mizou se ucit az pfili§ konkrétni
vzory, coz by vedlo k hor§im vysledkiim. Proto se zpravidla tyto vrstvy pouzivaji uvnitf a na
konci sité.
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Obrazek 34: Jednoducha neuronova sit s dvéma plné propojenymi vrstvami
6.2.3 Rekurentni vrstva

Na rozdil od jinych vrstev, které vyhodnocuji data z ¢asové osy nezavisle na sobg, je vysledek
vystupu rekurentni vrstvy ovlivnén ptfedchozimi vstupy, diky tomu se muiZze ucit vzory
Vv zavislosti na ¢ase, proto je vyuzivana zejména pro sekvencni data, kde je Casova navaznost
napiiklad U rozpoznani feci. Mezi dvé nejpouzivanéjsi implementace patii LSTM (Long
short-term memory) a GRU (Gated recurrent unit).
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LSTM sit’ fesi problém mizejicich gradientl, ktery byl problémem pro jednoduché rekurentni
sité. Jeji navrh byl predstaven v roce 1996. LSTM burika se rozdéluje na tzv. brany, které tidi
tok dat v bunce. Konkrétn¢ na:

e Vstupni branu (input gate) — fidi prachod informaci do pamét'ového bloku

e Zapominajici brana (forget gate) — urcuje, ktera data jsou nepodstatna

e Vystupni brana (output gate) — urcuje data, ktera jsou propagovana do dalsi buiky
e Stav pamét'ového bloku (cell state) — uchovava informaci
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I

T 6 @ B

LSTM CELL

Obrazek 35: LSTM buiika
GRU (2014) sit je jednodussi a tim padem i rychlejsi, vysledky jsou s LSTM témgét

srovnatelné. Vnitini struktura se 1i8i:

e Aktualiza¢ni brana (update gate) — urcuje, mnozstvi dat, které bude z pfedchozi bunky
vyuzito

e Resetovaci brana (reset gate) — plni podobnou funkce jako forget gate, urcuje, které
informace jsou nepodstatné

GRU postrada stav pamétového bloku.
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Obrazek 36: GRU burika
6.2.4 Problém mizejicich gradienta

Problém mizejicich gradienti se projevuje pii zpétné propagaci (backpropagation), kdy
postupnym derivovanim vysledku loss funkce klesne hodnota k nule a neprovadi zadné
vyrazné zmény ve vahach neuront. Tento problém postihuje zejména hluboké sité s velkym
poctem vrstev sekvenéné zapojenych za sebe.

Problém lze fesit nékolika moznymi zpisoby, nejcastéji pouzitim jiné aktivacni funkce, jejiz
derivace neklesa tak rychle jako naptiklad u sigmoid funkce. Dal§im zptisobem jsou tzv. skip
connections, kde se vrstvy nezapoji sekvencné za sebe, ale paralelné k sobé.

6.2.5 Problém exploze gradienti

Je opacny problém, kdy naopak velké hodnoty chyb z loss funkce mizou zpiisobit nastaveni
vah sit€ zpuisobem, ze vypocéty budou probihat ve velmi velkych ¢islech. Pocitanim s velmi
velkymi Cisly se stane sit’ nestabilni, a po Case se prestane ucit, uplné naptiklad v disledku
pteteceni proménnych.

Tento problém se nejcastéji fesi pomoci tzv. clipingu, kdy hodnoty vypocti se mohou v siti
pohybovat jen v ramci né&jakého rozmezi, nebo pouzitim dynamického learning rate, kdy ze
zacatku, kdy se sit’ u¢i nejvice, je u€eni zpomaleno.

6.2.6 Normalizac¢ni vrstva

Normalizaéni vrstva se snazi zobecnit data, aby se mohly ostatni vrstvy 1épe ucit vzory a
nebyly rozhozeny extrémy v datech. Pouzivaji se dva druhy Batch a Layer normalizace. Batch
normalizace provadi normalizaci napfi¢ vrstvami v mini-batchi, kdezto Layer normalizace
provadi normalizaci napfi¢ vrstvami v celém pribéhu trénovani. Pro trénovani rekurentnich
siti nelze pouzit Batch normalizaci, protoZe ignoruje ¢asovou zavislost dat, proto je pouZzita
Layer normalizace.
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6.2.7 Dropout vrstva

Zajistuje, aby se sit’ nepieucovala tim, Ze ignoruje vystupy nékterych neuronu piedchozi
vrstvy. A zbylé hodnoty pousti dal.

6.2.8 Softmax aktivace

Pfevadi hodnoty zneuronové sit¢ na hodnoty vrozmezi mezi nulou a jedniCkou
(pravdépodobnost).

6.2.9 CTC loss funkce

CTC (Connectionist Temporal Classification) je operace, ktera se snazi pro kazdy casovy
usek z vystupu neuronové sité urcit konkrétni znak, jelikoz mtize byt znak ptitomny ve vice
casovych usecich za sebou provede nasledné¢ kolaps opakujicich se znakii. Aby bylo mozné
zakddovat dva stejné po sobé jdouci znaky, pouziva CTC tzv. blank znak, ktery slouzi pro
odd¢leni znak.

We start with an input sequence,
| like a spectrogram of audio.

The input is fed into an RNN,
for example.

h h h h hhh hhHh
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Obrazek 37: CTC algoritmus

CTC loss funkce pocita chybu sit¢ po dopiedné propagaci dat, uci sit’ nejen spravné
predpovidat znaky, ale 1 naucit jejich spravné rozloZeni.

6.2.10 Levenshteinova vzdalenost

Téz taky jako editacni vzdalenost, je definovéna jako vzdalenost dvou fetézcl na zékladé toho
jaky je mimalni pocet operaci vkladani, mazani a substituce. Slouzi obecné k vyhodnoceni
vysledkt algoritmli nebo neuronovych siti pfi praci s textem.
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6.3 Navrh sité

Pti navrhu sité bylo vychazeno ze sité DeepSpeech?, ktera slouzi praveé k ucelu rozpoznavani
fei, tato sit’ je vSak pfili§ vypocetné naro¢na pro mobilni zafizeni, a proto musela byt
zjednodusSena pii snaze zachovat maximalné jeji uspésnost.

Time Steps

Al o3| o1

spectrogram
N Residual ! N Bidirectional GRU !
MA’{ Convolutional Layer H Linear Layer H Layer H N Linear Layer

Z|o1| 02 01

s|age| JaorieyD

Obrazek 38: Zjednoduseny diagram DeepSpeech2

Prvnim krokem bylo zmenSeni po¢tu rekurentnich vrstev (GRU) z péti na Ctyfi a snizeni poctu
jejich parametri. Druhym krokem bylo vyména prvniho bloku sit¢ konvolu¢nich vrstev
se skip connections za rizné kombinace konvoluénich a pIné propojenych siti (viz tabulka).

Struktura sité - PytToch CER WER
2xCL, 2xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.1 29% 63%
2xCL, 2xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.2 30% 65%
2xCL,, 1xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.1 30% 64%
2xCL, 1xDENSE, 4xRL, 1xDENSE - Dropout: 0.1 30% 64%

CL(32 channels, stride=2), CL(32 channels)

2x DENSE, 4xRNN, 1xTDD - Dropout: 0.1 30% 64%
CL(16 channels, stride=2), CL(32 channels)

30% 65%
2x DENSE, 4xRNN, 1xTDD - Dropout: 0.1
1xCL, 2xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.1 31% 66%
2xCL, DENSE, CL(1D), DENSE, 4x RL, 1xTDD . .
Dropout: 0.1 28% 61%
3xCL, 2xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.1 30% 65%

Tabulka 1: Vysvétlivky: CL — Convolutional layer, RL — Recurrent Layer, TDD — TimeDistributedDense

Struktura sité - Tensorflow(Keras) CER WER

2xCL, 2xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.1
learning rate: 0.001

2xCL, 2xDENSE, 4xRL, 1xTDD - Dropout: 0.1 30% 65%
CL(16 channels, stride=2), CL(32 channels)
2x DENSE, 4xRNN, 1xTDD - Dropout: 0.1
2xCL, DENSE, CL(1D), DENSE, 4x RL, 1xTDD
Dropout: 0.1

42% 82%

31% 66%

30% 64%

Tabulka 2: Vysiedky pro stejnou sit, trénovanou v Kerasu

Nejlepsi moznosti se po testovani ukazalo pouziti na vstupu dvou konvolucnich siti s krokem
jedna a nésledné jedné oddélovaci pln€ propojené vrstvy spolecné s 1D konvolucni vrstvou a
opét oddélovaci pIné propojenou vrstvou. Konvoluce 1D zlepSuje vlastnosti sité pfi
zpracovavani sekvencnich dat, jako je naptiklad text nebo fe€. Na konci sité je misto samotné
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plné¢ propojené vrstvy pifitomna TimeDistributedDense (TDD) vrstva, ta aplikuje plné
propojenou vrstvu (se stejnymi vahami) na kazdy casovy usek v datech, proto musi byt
vstupni data alesponl 3D (batch, time, features).

V ptipadé Kerasu byl zvolen learning rate polovi¢ni oproti PyTorch, protoze byl spustén na
mensi grafické karté s mensi batch velikosti.

Implementace sit¢ na obou platformach je velmi podobnd, rozdil je pouze v aktivacnich
funkcich, v ptfipadé PyTorch byla pouzita aktivaéni funkce GeLU, ta vSak neni pfitomna
v Kerasu a proto byla nahrazena velmi podobnou funkci SeLU. Lisi se také aktivacni funkce
Softmax, ta je v ptipad¢ PyTorch logaritmicka, jelikoz zlepSuje uceni sité, pro vétsi chyby je
vétsi hodnota loss funkce nez v ptipadé bézného Softmaxu. Logaritmicka implementace vSak
tvofila v piipad¢ Kerasu problémy s explozi gradientii a hodnota loss funkce casem dosahla
hodnoty NaN, coz znamenalo, ze sit’ je nestabilni a neuci se. Pfesné pfic¢iny se bohuzel
nepodatilo odhalit a nepomohly ani techniky k opraveni tohoto problému (viz 6.2.5). I ptes
tyto zmény dosahly obé sité velmi podobnych vysledku (viz tabulka).

6.4 Predzpracovani dat

Neuronova sit se muze ulit rozpoznani fe€i zriznych forem vstupnich dat. Jednou
Z nejznamgéjsich variant je spektrogram, ktery vyjadiuje zménu hlasitosti a frekvence v case,
spektrogram je vSak pfili§ podrobny a zachycuje €asto i zvuky, které nejsou pro neuronovou
sit’ podstatné. Pro ucely trénovani jsou data zpracovana do tzv. Mel spektrogramu, nema na
rozdil od klasického spektrogramu linedrni stupnici, ale stupnici logaritmickou, specialné pak
mel spektrogram se fidi podle mel stupnice, ktera prevadi frekvenci zvuku na vysku, jejiz
jednotkou je mel. Mel stupnice je navrzena tak, aby pro posluchace byl stejny rozdil mezi
napiiklad 50 a 100 mely a 1000 a 1050 mely, jelikoz to samé neplati pro klasickou stupnici
v Hertzech v dusledku toho, ze lidské vnimani zvuki neni linearni.

ﬁ
JMw mm 1.,...”1

Obrazek 39: Porovnani klasického a mel spektrogramu

ProtoZe neuronova sit’ byla trénovana na riznych datovych sadach, jsou data jesté pfevedenim
na mel spektrogram, pokud je nutné pievzorkovana na 16KHz.
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Posledni operaci provedenou nad daty pied samotnou dopfednou propagaci je tzv. data
augmentation. Data augmentation je sada technik, kterd do dat pfidava Sum nebo je riznym
zpusobem upravuje, aby vytvortila vétsi sadu, nez ve skuteCnosti je, tim ma sit’ vice dat na
uceni a muze dosahnout lepsich vysledkt. V pfipad¢é zvuku jsou v ndhodnych usecich jak na
Casové, tak na frekvenéni ose vytvoreny mezery v datech (viz obrazek).

Soubézné s upravou zvukového zdznamu dochazi k ptevodu transkripce z pismen na cisla
naptiklad ,,a*“ — 0.

6.5 Trénovani

Ob¢ implementace sit¢ byly trénované na tfech datovych sadach. Prvné byly ob¢ sité
trénovany na datové sad¢ LibriSpeech, ta se sklada z tisic hodin mluvené anglictiny, pfevzaté
z audioknih. Konkrétné byla pro prvni trénink pouzita sada train-clean-100, ktera obsahuje sto
hodin mluvené anglictiny s pfevazné¢ americkym piizvukem. Divodem, pro¢ je sada nazvana
clean, je to, Ze obsahuje naprosté minimum chyb v transkripci textu k nahravkam, coz je pro
pocatecni trénovani dulezité. Tabulky uvedené vyse byly zhotoveny po trénovani na této sadé.
Druhou sadou byla opét z LibriSpeech sada train-other-500, ktera obsahuje pét set hodin
nahravek s vice pfizvuky a s vice chybami v transkripci. Posledni trénovaci sadou byla sada
Z projektu CommonVoice organizovanym spole¢nosti Mozilla, Common Voice Corpus 6.1.
Ta obsahuje celkem 2181 hodin nahrévek, s vétSim mnozstvim piizvukii nez LibriSpeech,
prave kvili tomu byla zvolena az jako posledni, jelikoz klade na sit’ nejvétsi naroky.

Pozdé&ji se vyplatilo prohodit toto potadi, protoze datova sada Common Voice Corpus 6.1 je
obecngjsi, a proto se sit’ neucila nechténé vzory, jako je naptiklad piizvuk.

6.5.1 Porovnani

Oba frameworky byly porovnany z hlediska rychlosti a jednoduchosti.

Tensorflow byl zhlediska rychlosti pii trénovani pomalejsi nez PyTorch, coz je vSak
vrozporu stvrzenim v 6.1.1. Divodem tohoto zpomaleni bylo pravdépodobné vlastni
kompilace Tensorflow, kterd byla na sestavé nutna z divodu Ze release verze Tensorflow
potiebovaly nékteré instrukce, které nebyly procesorem podporovany. Diky tomu byla vlastni
kompilace hiife optimalizovana nez release verze. Konkrétné byl PyTorch schopen pii mini-
batch size velikosti pét projit pét set vzorkl za tii tvrt€ minuty, v ptipadé¢ Tensorflow tomu
bylo primérné okolo dvou minut.

Z hlediska jednoduchosti si byly oba frameworky podobné, Tensorflow s Kerasem vsak
vyzadoval méné programovaciho kédu nez PyTorch, divodem je, Ze v Kerasu je uz
implementovana trénovaci a evalua¢ni smycka, kdezto v PyTorch musi byt naprogramovana.
Keras zaroven nevyzaduje uvadét, kromé u vstupni vrstvy, vstupni po€ty parametrii vrstev,
jelikoz je dopocita pfi pievadeéni na staticky graf. Problém nastava ve chvili, kdy je potieba
implementovat v Kerasu nizkouroviiovéjsi kod, kdy je programator Casto konfrontovan se
slozitym API Tensorflow. Debugging v PyTorch je ptijemnéjsi, nez v ptipadé Tensorflow,
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Vv PyTorch mlze programator béhem trénovani vypisovat libovolné obsah dat nebo vahy
vrstev, stanovovat podminky, tyto véci jsou v Tensorflow slozitéjsi, pro potieby debuggingu
pii spusténém trénovani je potieba pouzivat specialni nastroje. V neposledni fad¢ je dilezita i
uzivatelska zakladna, ta je vétsi v pripadé Tensorflow, coz mize byt rozhodujici v ptipadé
zacatkl s neuronovymi sitémi.

i, optimizer,

Obrazek 40: Python trénovaci smycka musi provést doprednou propagaci a nasledné samostatné spustit loss funkci a
optimizer, 10 provadi keras automaticky

6.5.2 Vysledky

Po natrénovani na obou sadach dosdhla PyTorch implementace chybovosti pro CER 8% a pro
WER 24%. Po prohozeni potadi datovych sad dosahla sit’ chybovosti pro CER 5,5% a pro
WER 18%. Pro Keras nejsou vysledky v dobé psani této prace zatim znamy.

Pro lepsi srovnéni byla vytvofena vlastni mala testovaci sada, namluvend autorem prace. Tato
sada, vzhledem k ¢eskému piizvuku, ktery byl v obou sadach zastoupen minimalné, dosahla
nejhors$i spésnosti a to pro CER 28% a pro WER 67%, v tomto ptipadé je vice vypovidajici
CER parametr, jelikoz sada obsahovala pouze ptiblizn¢ dvacet slov/frazi, a proto kazdé
chybné slovo se citeln€ projevilo na WER parametru.

Nize je ukdzka frazi + jejich interpretace neuronovou siti.
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Obrazek 41: Priklad frdzi a jejich implementact neuronovou siti. V pripadé slova ,,tomato “ Ize vidét, Ze sit miize v pripadé
rusivych podminek vyhodnotit slovo, které si s origindlem neni vitbec podobné, i diky tomuto dosahuje na této testovaci sade
velké chybovosti v CER

6.5.3 Interpretace vystupu

Vystup sité je ve formatu trojdimenziondlniho pole, kde prvni osou je batch druhou cas a treti
pole o 29 prvcich, kde kazdy prvek reprezentuje pravdépodobnost znaku daného pozici
hodnoty v poli, naptiklad pro pozici nula je to znak ,,a“. Tento vystup je poté zpracovan
podobné, jako ho zpracovava CTC operace.

6.5.4 Evaluace

Evaluace probihd pomoci dvou parametric WER (Word error rate), ktera popisuje kolik
procent slov je siti $patné ur¢eno a CER (Character error rate), ktery pocita, kolik procent
znaki bylo siti Spatn€ ur¢eno. Hodnoty uvedené v tabulkach jsou po trénovani na prvni sade,
proto jsou tak vysokeé.

6.6 Mobilni implementace

Oba frameworky nabizi velmi podobné API pro praci s neuronovymi sitémi na Androidu. Pro
PyTorch je to implementace PyTorch mobile a pro Tensorflow je to TFLite. Z hlediska
rychlosti je rychlejsi PyTorch i jeho pievod modelu do modelu podporovaného mobilni verzi
byl jednodusi, nez v pfipadé Tensorflow. V piipadé PyTorch trvalo zpracovani Ctyf
sekundového zdznamu Ctyii az Ctyfi a pul sekundy, v ptipad¢ Tensorflow mezi Sesti aZ Sesti a
pul sekundami. V piipadé PyTorch byla moznost, jednoduchého zrychleni pomoci kvantovani
modelu, konkrétné pak bylo pouzito tzv. dynamické kvantovani, které je optimalizované
predevs§im pro rekurentni sité. Princip funkce spoc¢iva v ptevedeni vah rekurentnich siti na
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cela cisla, pficemz aktivacni vrstvy si tato ¢isla prevadéji zpét do desetinné carky. Tim se
zejména usetii ¢as na nacitani dat z paméti. Kvantovani modelu vzdy snizuje jeho pfesnost,
v tomto piipadé bylo snizeni zanedbatelné a jednalo se o fadové desetiny procent. Diky
kvantovani se vyhodnocovaci doba zkratila na 1,5 sekundy. Oba frameworky nabizi
experimentalné moznost spustit sit’ na GPU™MM tato moznost je vSak v raném stadiu vyvoje
u obou frameworktl a nebylo ji mozno pouzit kviili rekurentnim sitim.
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7 ZAVER

Hlavnim cilem préace bylo vytvofit jednoduchou a intuitivni aplikaci, kterd pomutze studentim
sucenim se cizich slov. Druhym cilem bylo pak vytvofeni neuronové sité¢ pro kontrolu
vyslovnosti, ktera dokaze bézet i na mobilnim zafizeni.

Aplikace je funk¢ni jak pro praci offline, tak online. Nicméné stéale ji ceka dlouhé odlad’ovani,
aplikace obcCas neptedvidatelné spadne, nebo udéla necekanou akci. VétSina operaci funguje
bez problému, avSak nékteré je stale tieba jesté odladit.

Druhy cil prace bylo vytvoieni neuronové sité, 1 tento cil se domnivam, Ze byl splnén,
neuronova sit’ je funk¢ni jak ve vyvojovém, tak v mobilnim prostiedi, jeji tispéSnost je
dostacuji pro ucely kontroly vyslovnosti (viz 6.5.2), av§ak vysledky jsou o néco horsi, nez
jsem z poc¢atku ocekaval. I zde mohu fict, ze sit’ mize byt vyvijena dale, do budoucna bych
rad experimentoval s nastavenim rtiznych parametrt, piipadné i se strukturou sité, ptipadné
bych sit’ implementoval do sofistikovanégj$iho systému, jako je napiiklad Kaldi.
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