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Resumé

Diplomova prace se zabyva navrhem systému rozpoznavani mluvéich. Po struéném
uvodu do problematiky rozpoznavani mluvéich a prehledu soucasného stavu je vysvétlena
souvislost hlasovych charakteristik a pouzitych melovskych kepstralnich ptiznaktt (MFCC).
Prace se dale soustied’uje na pristupy k reprezentaci modeld mluvcich v textové nezavislych
systémech, vektorovou kvantizaci (VQ) a zejména smési Gaussovskych rozlozeni (GMM).
Hlavni motivaci préace je vytvofeni modulu rozpoznavani mluvéich integrovatelného do systému
kompletniho automatického piepisu televiznich a rozhlasovych potfadi a tomu odpovida
formulace pozadavki a navrh feSeni.

Byla provedena tada experimentll zabyvajicich se mimo jiné riznymi zpasoby
vyhodnoceni identifikace a verifikace mluvcich, porovnanim vlivu riiznych metod estimace
parametrti modelll, nebo vyznamem detekce hlasovych framll. Na jejich zakladé se podafilo
nalézt vhodnou kombinaci metod a jejich nastaveni. Pii pomérné vysokém poctu 306
referen¢nich fe¢niki se podatilo dosahnout ispé$nosti rozpoznavani vice nez 81 %.

Klicova slova: rozpoznavani mluvCich, televizni a rozhlasové porady, smési

Gaussovskych rozlozeni, vektorova kvantizace

Summary

The diploma thesis deals with design of speaker recognition system. After brief
introducing to the field of speaker recognition and a summarization of the current state, the
relationship between voice characteristics and mel cepstral coefficients (MFCC), used in
proposed system, is explained. An attention of this thesis is then concentrated on approaches
used to speaker modeling in text-independent systems, vector quantization (VQ) and
particularly Gaussian mixture models (GMM). Main aim is to built a speaker recognition
module integrable to the system for fully automated transcription of broadcast programmes,
which impacts the demands and the proposed solution.

Performed experiments compare different approaches to evaluation of speaker
identification and verification, different methods for estimation of model parameters or
signification of voice frame detection. Accordingly to the acquired results, the appropriate
combination of methods and their configuration was chosen. Using quite large population of
306 reference speakers, the recognition rate exceeded the level of 81 %.

Keywords: speaker recognition, broadcast programmes, Gaussian mixture models,

vector quantization
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1. UVOD

Rozpoznavani osob na zakladé jejich hlasu je jednou z biometrickych metod.
Biometrika pfedstavuje moderni zplisob oveétovani totoznosti a jednoznacné identifikace osob.
K tomuto ucelu vyuziva jedine¢nych fyziologickych vlastnosti a charakteristik chovani ¢loveéka.
Mezi nejcastéji pouzivané patii otisky prstl, tvar ruky, obliej, obraz sitnice, obraz duhovky
a také hlas. V praxi lze najit vyuziti naptiklad v riznych pfistupovych systémech pro budovy,
sklady, trezory, pocitace nebo bankovni sluzby. Systémy zalozené na rozpoznavani hlasu jsou
vhodné pro vzdalenou autentizaci a Casto uvadénym nasazenim je tak piistup k informacnim
systétmiim pomoci telefonu. Nespornou vyhodou v porovnani s jinymi technikami pro
identifikaci osob vyuzivajicimi rizné bezpecnostni karty, kli¢e a hesla je, ze u biometrickych
charakteristik nehrozi odcizeni, ztrata, nebo zapomenuti. Sila biometriky neni v utajeni
informaci pouzivanych pro autentizaci, ale v jedine¢nosti té€chto informaci.

Rozpoznavani mluvcich Ize rozdélit na dvé zakladni tlohy — identifikaci a verifikaci.
Cilem verifikace je ovéfit fecnikem prohlasovanou totoznost na zakladé jeho hlasu. Neznamy
fecnik nejprve uda tvrzeni o své totoznosti (napiiklad zadanim identifika¢niho ¢isla, nebo
pomoci bezpecnostni karty) a verifikatni systém nasledné musi rozhodnout, zda promluva
neznamého fecnika je dostatecné podobna hlasu osoby, za kterou se vydava. Pokud se neznamy
fe¢nik vydava za nékoho jiného, nez skuteéné je, oznatuje se jako podvodnik. Ulohu
identifikace l1ze dale rozdélit na identifikaci v uzaviené a oteviené mnoziné. V obou ptipadech
neni predkladano zadné tvrzeni o totoznosti fecnika a cilem je stanovit, kdo z mnoziny
referenénich feéniki' promluvu vyslovil, piipadné rozhodnout, Ze nikdo z referenénich fe¢niki
promluvu nevyslovil (v pfipadé¢ identifikace v oteviené mnozin€). Identifikace v oteviené
mnoziné probiha ve dvou fazich. Nejprve se provede identifikace v uzaviené mnozing, kdy se
predpoklada, ze nahravka neznamého fecnika patii nékomu ze skupiny referencnich fecniku.
TotozZnost, ktera je vysledkem této prvni faze, pak vstupuje do verifika¢ni faze. Jejim cilem je
ov¢efit, zda hlas v nahravce neznamého fecnika je dostate¢né podobny prohlasované totoznosti.
V ptipad¢ kladného rozhodnuti je nezndmy fecnik identifikovan jako fecnik, jehoZ totoznost je
vysledkem identifikac¢ni faze. V opacném ptipad¢ je vysledkem prohlaSeni, ze neznamy fecnik

neni nikdo z referenénich fe¢nikd. Podrobny popis zékladnich tloh Ize nalézt v [2].

! Reénici, ktef jsou systému znami, tj. systém ma uloZeny reprezentace jejich hlasu (modely) v

databazi.



Ulohy jsou dale rozlisovany na zékladé pozadavki kladenych na nahravky pouzité pro
trénovani systému a rozpoznavani a na prostfedi, ve kterém jsou tyto nahravky pofizovany.
V textové zavislych systémech jsou promluvy pouzité k trénovani systému a rozpoznavani
omezeny na konkrétni slova, nebo fraze. V textové nezavislych systémech nejsou na trénovaci
a vyhodnocované nahravky kladeny zadné pozadavky tykajici se jejich obsahu. Piechodny
stupen mezi obéma kategoriemi piedstavuji systémy s omezenym slovnikem. Slovnik mize
napiiklad obsahovat Cislice, ze kterych jsou vybirana testovaci slova nebo fraze (naptiklad
fetézec Cislic).

Na zaklad¢é pouzitého pfistupu k reprezentaci modeltt mluvcich lze provést rozdeleni
na systémy zalozené na metodach vyuzivajicich vzorové reprezentace nebo na metodach

vyuzivajicich pravdépodobnostni modely.

1.1 Historie a sou€asny stav problematiky

Velmi diikladn€ je dosavadni vyvoj systémt pro automatické rozpoznavani tfecnikil
afeCi zpracovan v [7], nicméné pro uplnost jsou v této podkapitole zminény hlavni oblasti
zdjmu a dosazené pokroky zejména z pohledu pouzitych pfiznakd a modelt pouzitych pro
reprezentaci mluvcich.

Prvni snahy o automatické rozpoznavani mluvc¢ich byly uéinény v 60. letech 20. stoleti.
Tyto experimenty byly zaloZeny na pouziti bank filtri a na méfeni korelace spektrogramd.
Pozdégji byly banky filtrii nahrazeny analyzou formantl. Stejn€ jako dnes bylo jiz od pocatku
snahou ziskat pfiznaky, které by mély malou vnitini variabilitu pro daného mluv¢iho a soucasné
velkou variabilitu mezi jednotlivymi mluv¢imi tak, aby byly schopné tyto mluvéi co nejlépe
odlisit. Za tcelem ziskani ptfiznakl nezavislych na fonetickém obsahu byla provedena fada
experimentd s rdznymi statistickymi a prediktivnimi parametry, jednalo se napftiklad
o okamzitou kovaria¢ni matici spektra, primérovani autokorelace ptfes delsi tiseky, histogramy
spektra a zakladni frekvence, linearni prediktivni koeficienty a jiné pfiznaky. Soucasné probihal
také vyvoj textove zavislych systémd, které diky vhodnému zarovnani dvou obsahové shodnych
promluv v ¢asové oblasti provadi porovnani ptiznakti odpovidajicich podobnym fonetickym
podminkam a byly tak schopny poskytnout mnohem lepsi vykon oproti textové nezavislym
systémum.

Na konci 70. let bylo ptedstaveno pouziti kepstralnich pfiznakti (v kombinaci s jejich

prvni a druhou derivaci) za ucelem zvySeni robustnosti rozpoznavaciho systému vii¢i ruseni
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zpisobenému pienosem po telefonnim kanalu. Pozdéji se tyto pfiznaky staly standardem
nejenom v systémech rozpoznavani mluvcich, ale také feci.

Ziejme nejveétsim pokrokem ucinénym v pribéhu 80. let bylo vyuziti skrytych
Markovskych modeli (HMM) pro textové zavislé i nezavislé systémy. Systémy zalozené
na HMM vyuzivaly modely mluv¢ich odvozené z posloupnosti nékolika slov, samostatnych
slov nebo fonému. Kromé pouziti skrytych Markovskych modelt, které patii mezi parametrické
pravdépodobnostni modely, byla vénovana pozornost také neparametrickym modeliim,
reprezentovanym vektorovou kvantizaci (VQ). Pti zjistovani vlivu poctu stavii a prislusného
poc¢tu komponent HMM (v tlloze textové nezavislého rozpoznavani byly pouzity ergodické
HMM, tzn. Ze jsou povoleny libovolné prechody mezi v§emi stavy) byla dokdzana invariantnost
uspesnosti rozpoznavani vici poctu stavii modelu, zatimco uspéSnost siln€ zavisela na poctu
pouzitych komponent. Byl tak navrzen jednostavovy HMM, oznaCovany jako smes
Gaussovskych rozlozeni (GMM).

Jednim z témat, kterému byla vénovana pozornost v 90. letech, byla normalizace skore
pouzivaného k rozhodovani verifika¢nich systémut. Za tcelem vytvoteni vhodné normalizace
modely okoli (UBM), nebo tzv. kohorty. Dilezitym rysem je také snaha o vyuziti systému
rozpoznavani mluvcich ve spolupraci se systémy rozpoznavani feci, jejichz vykon se pii pouziti
modelt adaptovanych pro daného fecnika zvysuje. V poslednich letech je patrna snaha o vyuziti
vys$ich pfiznakd, ty vychazeji napiiklad z ohodnoceni typicky pouzivanych slov, vyslovnosti,

prozodie, atd.
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2.1 Jak re¢ vznika?

Odlisnosti lidskych hlasi maji dvoji pivod. Hlas ovliviji fyzické charakteristiky,
souvisejici s anatomii hlasového Ustroji, a naucené charakteristiky, souvisejici s individualnimi
navyky, které si ¢lovék osvoji v prubehu zivota.

Cely dychaci systém a vSechny svaly od bficha az po nos hraji uritou roli pii tvorbé
zvuki, avSak nejdulezitéjsi jsou hrtan, jazyk, rty a meékké patro. Hrtan je umistén piiblizné ve
stiedu krku na vrcholu pridusnice v zadni Casti hrdla. Jde v podstaté o Gsek vzduchové trubice
s vn€j$im chrupavcitym obalem. Hrtan obsahuje hlasivky, které jsou upnuty na jedné strané
k §titné chrupavce (soucast ohryzku) a na druhé k paru pohyblivych arytenoidnich
(hlasivkovych) chrupavek. Vibrace hlasivek vznika v pribéhu feci tehdy, kdyz se hlasivkova
Stérbina zuzi a vzduch z plic je vytlaovan hlasivkami a hrtanem. Tento jev se nazyva fonace
a kmitani hlasivek vytvafi kvaziperiodické pulsy stlaceného vzduchu, které¢ budi vokalni trakt.
Frekvence oscilaci se oznacuje jako zakladni hlasivkovy ton a zavisi na délce, velikosti a napéti
hlasivek. Muzi maji bézn¢ vEtsi hrtan a delSi, ochablejsi hlasivky, proto maji hlubsi hlas nez
zeny a déti. Fonace je pfi¢inou vzniku zné€lych zvuki, mezi ty patii vSechny samohlasky
a n¢které souhlasky.

Neznélé zvuky vznikaji tienim, turbulenci nebo explozi vydechového proudu vzduchu
o tzv. koartikulacni organy — zuby, jazyk, rty. Z uvedeného je patrné, ze souhlasky mohou byt
znélé 1 neznélé. To zavisi na tom, zda je vzduch vychazejici z plic modulovan hlasivkami
anebo prochazi volné. Souhlasky lze dale délit na frikativy a explozivy. Frikativy vznikaji
protlacovanim proudu vzduchu Stérbinami, které jsou vytvoteny v nékterém misté hlasového
ustroji artikulaénimi organy, ¢imz vznikaji vzduchové turbulence s produkovanim
charakteristického Sumu. Pfi tvorbé exploziv dochazi k Gplnému uzavieni hlasového ustroji
(jazykem, rty, nebo patrem), vytvoreni tlaku vzduchu a rychlému uvolnéni. Vysledkem toho je
ticho (trvajici po dobu, ktera odpovida hromadéni tlaku) nasledované kratkou explozi Sumu.
Rezonan¢ni kvality riznych dutin v ustech a dychacim systému dodavaji hlasu individualitu.
Naptiklad ptresné vysloveni tzv. nosovych hlasek zavisi na volné rezonanci v nose. Efekt
vznikajici pfi mluveni se stlaenym nosem dokazuje, ze vzduchovy prostor nosu dodava feci
zvuénost a jasnost.

Protoze 1idé maji rozdilné tvary nosu, hrudniku a ust, maji rizné zné&jici hlasy. Svij vliv

ma také pradusnice, trubice spojujici plice s hrtanem, typicky 12 cm dlouhd s 2 cm v primeéru.
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Pokud hlasivky vibruji, vznikaji nad i pod nimi rezonance a prave tyto podhlasivkové rezonance
jsou velmi zavislé na vlastnostech pridusnice a tim padem na daném fec¢nikovi. Ostatni fyzické
vlastnosti zavislé na mluv¢im jsou dechovy objem (maximalni objem vzduchu, ktery je ¢lovek
schopen vydechnout po maximalnim nadechnuti), maximalni délka fonace (maximalni doba,
po kterou muze byt hlaska udrzovana), fonaéni koeficient (podil dechového objemu
a maximalni délky fonace) a tok vzduchu hlasivkami. Nicméné, protoze zvuk neni na toku
vzduchu nijak zavisly, je obtizné tyto parametry odvodit pouze ze znalosti akustického signalu.
Jak bylo zminéno v uvodu této podkapitoly, fe¢ ovliviuji také naucené charakteristiky.
Témi jsou napiiklad tempo feéi (projevuje se riznou délkou konkrétnich slov i v casovém
kolisani uvnitt slov), prozodie (Casto se pouziva reprezentace pomoci posloupnosti sady
symbolt, které odpovidaji pribéhu zakladniho hlasivkového tonu a energie v Case), dialekt
(ve spektru se projevuje systematickym posunem formantovych frekvenci), intonace, volba
slov, typicka slovni spojeni (k vyjadfeni téchto charakteristik se pouzivaji rizné n-gramové
modely). Automaticka kvantifikace téchto ryst, a tim padem jejich vyuziti pro rozpoznavani, je
hlasového ustroji ¢lovéka. Na druhou stranu vnitini charakteristiky jsou zavislé na zdravotnim
nebo emocionalnim stavu fecnika a navic se méni v pribchu Casu. V [2] je zmifiovana studie,
ktera uvadi pokles rozpoznavaciho skore z 96 % na 52 % pokud interval mezi zadznamem

trénovacich a testovacich promluv byl 3 dny, resp. 3 mésice.

2.2 Parametrizace priznaky MFCC

Velké mnozstvi experimentl prokédzalo, ze lidské ucho nevnima frekvence obsazené
v fe¢i v linearni stupnici, ale v tzv. Melovské stupnici. Tato stupnice je pfiblizné linedrni
v oblasti do 1 kHz a logaritmicka v oblasti nad 1 kHz. Pfevod mezi frekvenci a mel-frekvenci je

dan vztahem:

_ i
Mel(f) = 2595.10g10(1 + 700) 2.1

Vypocet ptiznakovych vektorti (pouziva se také pojem parametrizace) je detailné
popsan v [1] a zhruba probih4 nasledujicim zptsobem. Cislicové zaznamenany signal je nejprve
segmentovan na framy. Vyuziva se pritom faktu, ze frekvencni parametry feCového signalu
zustavaji témet konstantni v Casovych tusecich nékolika desitek milisekund, coz je zptsobeno
omezenou rychlosti piestavby hlasového traktu ¢lovéka. Reovy signal je tedy rozélenén

do segmentii (tzv. frami), jejichz délka byva obvykle 20 ms. Framy se pfitom castecné
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prekryvaji. V dalsim kroku se provadi preemfaze, ktera slouzi ke zvyraznéni vyssich kmitoctu,
které maji obvykle nizsi Grovei. Dale se aplikuje Hammingovo okénko, které slouzi k potlaceni
vahy vzorkl na okrajich framu za Gcelem eliminace vlivu nahlého ofiznuti pribéhu na okrajich.
Vlastni vypocet ptiznakl probiha tak, ze se pomoci FFT vypocte amplitudové spektrum signalu
framu. Pouzitim banky trojuhelnikovych filtrd uspofadanych v Melovském méfitku se vypocte
energie signalu v prislusnych pasmech filtru. Ziskava se vektor energii, ktery je dale
transformovan na vektor kepstralnich pfiznakd uzitim diskrétni kosinové transformace
logaritmu vektoru energie. Poslednim krokem je provedeni tzv. liftrace (jde o filtraci, a protoze
je provadéna na kepstru, jehoz nazev vznikl pfesmyckou slova spektrum, je nazev vytvoren
presmyckou). Timto zpilisobem se vypocitaji statické kepstralni ptiznaky.

Ptiznakovy vektor voliteln¢ obsahuje také priznaky dynamické, ty vyjadiuji zménu
statickych pfiznakti. Dynamické pfiznaky prvniho fadu se oznacuji jako delta ptiznaky
a druhého tadu jako delta-delta piiznaky. Vypocet dynamickych ptiznaka se provadi pomoci
numerické derivace pribéhu statickych ptiznakt v ¢ase. Po parametrizaci je jeSté mozné provést
normalizaci metodou CMS (cepstral mean substraction). Jde o odecteni stfedni hodnoty kepstra
za ucelem eliminace vlivu riznych zdroji (mikrofont, pfenosovych kanalt, vliv hlasitosti atd.).
Normalizace se provadi pouze pro statické priznaky, protoze dynamické ptiznaky by vzdy mély
mit sttedni hodnotu nulovou.

Piiznaky MFCC jsou tedy odvozeny ze spektra a jako takové zachycuji zejména
informaci o resonancnich frekvencich. To znamena, ze se vztahuji k fyzickym charakteristikam
feCnika. Ptiznaky MFCC jsou v soucCasnosti nejéastéji pouzivané piiznaky v systémech

automatického rozpoznavani fecnika.
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3. Reprezentace mluvéich

V minulé kapitole bylo popsano jak fe¢ vznika, jaké jsou pfic¢iny odlisnosti lidskych
hlasti a vypocet ptiznakit MFCC, které vyjadiuji akustickou cast informace obsazené v feci.
Nyni tedy mame k dispozici piiznaky a abychom mohli provést rozpoznavani, je nutné vytvorit
pro mluvcéi modely. Existuje cela fada riiznych metod, které 1ze rozdélit podle dvou zakladnich
kritérii. Podle povahy modell je mozné rozliSovat metody vyuzivajici vzorové nebo statistické
reprezentace a v zavislosti na uloze metody uréené pro textové nezavislé nebo zavislé
rozpoznavani.

V pftipad¢ textoveé zavislého rozpoznavani nebo rozpoznavani s pevnym slovnikem je
nejcastéji pouzivano rozpoznavani na zéklad¢ Casovych funkci nebo skrytych Markovskych
modelii. Rozpoznévani na zakladé Casovych funkci vychazi ze znalosti vzorové posloupnosti
ptiznakovych vektorti dané¢ promluvy pro kazdého referencniho fecnika. Pfi rozpoznavani je
posloupnost pfiznakovych vektord testovaci promluvy porovnavana s témito vzorovymi
posloupnostmi. Protoze je velmi nepravdépodobné, ze dvé posloupnosti stejnych promluv
budou shodné dlouhé a budou mit stejnou rytmizaci a to i pro téhoz mluvciho, je nutné provést
¢asovou normalizaci. Nejjednodussim zptisobem je linearni normalizace, ale jeji nevyhodou je,
ze nedokaze postihnout ¢asové kolisani uvnitf posloupnosti. Proto je vhodnéjsi pouzit nelinearni
casovou transformaci. Algoritmus dynamického borceni ¢asu (dynamic time warping — DTW)
je zaloZzeny na dynamickém programovani a jeho princip spocivd v nalezeni nejmensi
ze vzdalenosti dvou posloupnosti podél vSech ptipustnych transformacnich cest.

Textové zavislé systémy vyuzivajici pravdépodobnostnich modelti jsou nejcastéji
zaloZzeny na skrytych Markovskych modelech (hidden Markov models — HMM). Zakladni
myslenka vychazi z predpokladu, Ze fe¢ se sklada z kratSich ¢i delich stacionarnich usekd,
v nichZ se parametry méni jen malo. Namisto reprezentace referen¢nich promluv posloupnosti
frami se framy nahradi men$im poétem stavi. Kazdému stavu je pfifazena informace
o vlastnostech framt, které reprezentuje. Nejcastéji jsou tyto vlastnosti urCeny statisticky
pomoci normalniho rozlozeni, tzn. Ze kazdy stav je pak reprezentovan stiedni hodnotou
a rozptylem pfislusnych framti. Soucasné je stavu pfifazena pravdépodobnost setrvani v tomto
stavu, kterou je mozné vyjadrit také statisticky na zakladé mnozstvi frama posloupnosti, které
dany stav reprezentuje. Klasifikace v tomto piripadé spociva ve vyhodnoceni miry podobnosti

testovaci posloupnosti ptiznakt a referen¢nich modelt.
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Pro tuto praci jsou vyznamné metody vyuzivané v textové nezavislém rozpoznavani

TN

o DTW a HMM je nalezne napiiklad v [1, 2, 3].

3.1 Vektorova kvantizace

Vektorova kvantizace (VQ) slouzi jako zaklad mnoha kompresnich algoritmli obrazu
azvuku. Z pohledu rozpoznavani fecnika a uvedenych kritérii jde o metodu pouzivanou
v textove nezavislych systémech, zaloZzenou na vzorovych reprezentacich.

Motivace pro pouziti vektorové kvantizace vychazi z predpokladu, ze akusticky prostor
odpovidajici hlasovym mozZnostem konkrétniho fe¢nika je tvofen mnozinou nepiekryvajicich se
akustickych tfid. V [2] je ilustrativné predkladdna zjednoduSend pfedstava, ze tyto tiidy
odpovidaji naptiklad kvaziperiodickym, Sumovym nebo explozivnim zvukim, v pfipadé
jemngjsiho Clenéni by vSak mohly odpovidat i jednotlivym fonémtim nebo dokonce aloféntim.
Jednotlivé akustické tiidy jsou pritom charakterizovany konfiguraci hlasového traktu daného
fecnika a nesou tak informaci o identit¢ fecnika. Ve skutecnosti je ale velmi obtizné piedjimat
jakékoliv informace o tom, zda se vektory opravdu usporadaji vzhledem k n¢jakym obecné
definovatelnym akustickym tfidam. Velky vliv na uspofadani bude mit bezpochyby struktura
ptiznakového vektoru (napt. v piipadé ptiznaki MFCC, zda obsahuje dynamické piiznaky)
a slozeni trénovaci databaze.

Vektorova kvantizace predstavuje proces, kdy jsou spojité vektorové hodnoty
transformovany na kone¢ny pocet diskrétnich vektorovych hodnot. Princip spociva v rozdéleni

n-dimenzionalniho prostoru Q do L disjunktnich podprostorti, kde kazdy podprostor je

reprezentovan jedinym vektorem — tzv. centroidem — ¢,/ =1,..., L. Libovolny vektor x € O se

pak nahradi centroidem, pro ktery plati

¢, =argmind(x,c, ), (3.1

<
kde d (x, c,) je vzdalenost vektoru x a centroidu ¢, Zpravidla se pouziva Eukleidova nebo
Mahalanobisova vzdalenost. MnoZina vSech centroidl {cl,...,cL} se oznacuje jako kodova
kniha. Kédova kniha je navrhnuta tak, aby minimalizovala vzdalenost d (x, c,) pro vSechna x

z trénovaci mnoziny. Pro vypocet centroidii kddové knihy se pouziva algoritmus K-mean, nebo

LBG. Druhy jmenovany byl pouzit k navrhu kddovych knih v této praci.
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3.1.1 LBG algoritmus

Algoritmus je pojmenovan podle autort, ktefi ho navrhli (Linde, Buzo, Gray). Tato
metoda je zobecnénim Lloydova algoritmu z roku 1957. Algoritmus se sklada z kone¢ného
poctu kroki, kdy je v kazdém kroku vytvofena nova kdédova kniha s dvojnasobnym poctem
kédovych slov a s mensim, nebo maximalné stejnym celkovym zkreslenim oproti ptedchozi

kodové knize.

Necht’ {xl,...,xT} je mnozina pfiznakovych vektorti ziskanych z nahravek daného

feCnika a necht’ {01 yersCp } Jje mnozina centroidit kodové knihy tohoto fecnika.
Cinnost Ize vyjadfit pomoci nasledujicich kroka:
1) inicializace: je vytvofena kodova kniha pouze s jednim centroidem, ktery se urci jako
prumér ze sady trénovacich vektord. Nastavise L =1 a
1

T
c=—Yx, . 3.2
1 TkZ (3.2)

Na zéklad¢ zvolené vzdalenosti se vypocte celkové zkresleni D’ pres vSechna
trénovaci data.
2) rozdéleni: zdvojnasobeni poctu centroidi kodové knihy. Nové shluky se vytvori
ze stavajicich uzitim nasledujicich pravidel
o _ .*
c, g =¢c.(1+¢) (3.3)
0 *
c” =c/ (1-¢) (3.4)
pro [=1,...,L. & je iteraéni parametr, zpravidla nabyva hodnoty v intervalu
(0,0l + 0,001). CI(O) predstavuje /-ty centroid pocateéni kédové knihy pro nasledujici
iteracni vypocet.
Po vypoctu vSech pocatecnich centroidt se nastavi L = 2L.
3) optimalizace: nejprve se nastavi ¢itac iteraci i =0 a hodnota celkového zkresleni

N o ’ . 0 * r v iMoo v
pro pocateéni koédovou knihu D =D". Nasledn¢ se provede vnitini iteracni
procedura odpovidajici MacQueenovu algoritmu za ucelem nalezeni optimalnich

hodnot centroidi kodové knihy velikosti L.

i) vektory x,,k =1,...,T serozdéli do L ttid Q\",...,0"" tak, ze

x, € 0, jestlize d(xk,c,(i>)< d(xk,c,(,f)),Vm =1..,L.m#l (3.5)
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ii) aktualizuji se hodnoty centroidi dle vztahu

X
C(Hl) _ erQ,(’)

i

o l=1..L, (3.6)
n,

kde n,(i) je pocet vektord x v podprostoru Q,(i) v i-tém itera¢nim kroku.
iii) vypocita se celkové zkresleni D" vy tomto kroku iterace
iv) pokud plati

D(i) _D(Hl)
—2 >0 (3.7)

a soucasn¢ pocet iteraci nepievysil maximalni povoleny pocet, nastavi se index
iterace i =i+1 a provede se navrat do kroku i). o je zvoleny prah minimalni
relativni zmény celkového zkresleni pro pokraCovani v iteraénim vypoctu
centroidd.

v) nastavi se celkové zkresleni vysledné kddové knihy o velikosti L a ztotozni se
centroidy této knihy s centroidy koédové knihy vygenerované v poslednim

itera¢nim kroku.
D" =DM (3.8)
c, =c'M,1=1,.,L (3.9)

4) pokud L neodpovida zadané velikosti kodové knihy, provede se navrat do kroku 2).

Je nutné podotknout, Ze tento algoritmus sice vzdy konverguje, ale jen k lokalnimu

minimu kriteridlni funkce (celkového zkresleni).

3.1.2 Klasifikace pomoci VQ

V prubéhu klasifikace se mira ptisluSnosti posloupnosti vektorti ptiznakd ke tiidé
reprezentované kodovou knihou C° uréi nasledujicim zptisobem. Necht X = {xlxz...xT} je
posloupnost vektord pfiznakll ziskand parametrizaci promluvy neznamého fecnika
aC'= {cf yrer C s } je kodova kniha Feénika s o velikosti L' . Mira vzajemné piislu$nosti se pak
urci jako vzdalenost dle vztahu

plr.c)- 15

t=1

min d(x,,c; )) (3.10)

I=l,...,L°
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Uvedeny vztah je mozné interpretovat timto zptisobem. Posloupnost X se postupné

kvantuje pomoci kodové knihy s-tého referenéniho fecnika tak, ze se kazdému vektoru Xx,

pritadi nejblizsi centroid a vysledna vzdalenost se spocita jako primérné kvantizac¢ni zkresleni

pro kédovou knihu tohoto fecnika.

vvvvv

vzdalenosti kodové knihy a posloupnosti X, tzn. plati

s :argminD(X,Cs). (3.11)
s=1,...,8

Pii wverifikaci je vzdalenost D(X ,C S) porovnavana s verifikanim prahem 6.
Predkladana totoznost fe¢nika s je odmitnuta pokud D(X ,C S)Z 6. V opatném pfipadé je

totoznost akceptovana.

3.2 Smés Gaussovskych rozlozeni

V Ceské literatufe se lze setkat také s oznaCenim Gaussovsky mixturovy model, nebo
Gaussovské hustotni smési [2]. Jak jiz bylo zminéno v Gvodu, smes Gaussovskych rozlozeni
predstavuje v soucasné dob¢ hlavni pfistup k reprezentaci modeldl mluvéich v textové
nezavislych systémech. Podobné jako u vektorové kvantizace vychéazi motivace pro pouziti
GMM z piedstavy uspotradani trénovacich dat do akustickych tiid charakteristickych pro daného
fe¢nika. Zde ovSem tyto tfidy nejsou reprezentovany pouze centroidy, ale spojitym rozlozenim
pravdépodobnosti. Ptivlastek Gaussovsky vyplyva z faktu, Ze toto rozlozeni je normalni. Smes
je tvofena linedrni kombinaci jedno-modalnich vicerozmérnych normalnich rozlozeni

akustickych tfid a hustota pravdépodobnosti smési je vyjadiena vztahem
L
P(xM)sz,P,(x), (3.12)
I=1

kde x je n-rozmérny piiznakovy vektor, 4 oznacuje model, L je pocet komponent modelu, w,

jsou vahy téchto komponent splitujici podminku

> ow =1 (3.13)

/

a P,(x) je funkce hustoty pravdépodobnosti /-té komponenty. Je charakterizovana vektorem

stiednich hodnot g, o rozméru nx1, kovaria¢ni matici X, rozméru n x n a plati
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1 1 Tl
a<x>=—exp{——<x—ﬂ,> > u-m}. i
(27)" detZ, 2

Model tecnika je tedy jednozna¢né ur¢en hodnotami vah komponent, jejich stfednimi

hodnotami a kovariacnimi maticemi, pouZziva se proto souhrnny zapis
A={w, 1,2, L 1=1,.,L. (3.15)

Pfestoze obecné muze byt kovariatni matice plna, zpravidla se pouziva pouze
diagonalni. Hlavnimi divody jsou mnohem nizs§i vypocetni narocnost (zejména pii vypoctu
inverzni matice), a jak je uvedeno napft. v [4], zkuSenost, ze Gaussovské smeési s diagonalnimi
kovaria¢nimi maticemi poskytuji lepsi vysledky rozpoznéavani.

Pro vytvoreni modeld mluv¢ich reprezentovanych smési Gaussovskych rozlozeni se
nejCastéji pouziva EM algoritmus (Expectation-Maximization) zaloZzeny na metodé
maximalizace vérohodnosti (maximum likelihood estimation — MLE). Za urcitych okolnosti
vSak mutze byt vyhodné pouzit k vytvafeni modeld metodu maximalni aposteriorni
pravdépodobnosti (maximum a posteriori probability). Zpiisob vytvareni modeld pomoci téchto
metod bude vysvétlen v nasledujicich kapitolach a bude také upozornéno na néktera jejich

uskali.

3.2.1 EM algoritmus

Jak jiz bylo uvedeno, EM algoritmus slouzi k estimaci parametri GMM modelu
metodou maximalni veérohodnosti. Tato metoda je zalozena na ptedpokladu, Zze parametry
modelu jsou pevné, ale neznamé. Parametry jsou estimovany s cilem maximalizace
pravdépodobnosti, ze ptiznakové vektory z trénovaci mnoziny byly vygenerovany uvazovanym
modelem. Problém odhadu parametrti spada do obecné tfidy problémut chybéjicich dat (missing
data problem). Odhad parametri by se totiz zna¢né zjednodusil, pokud by bylo pro vektory
z trénovaci mnoziny znamo, ktera komponenta je vygenerovala. Tato pfisluSnost ale neni
k dispozici.

Pfi odvozeni algoritmu se vychazi z nasledujici tvahy. Necht je déna posloupnost
nezavislych ptiznakovych vektord X = {xl yeees X } Je znamo, Ze hledany model je smési, pro
tento okamzik obecnych, rozloZeni a je zadan pocet komponent modelu L. Ukolem je stanovit

parametry rozlozeni, pro které plati A € A. Neni znama pfislusnost vektord x,,k =1,....,T
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ke komponentam modelu y,,/ =1,...,L, tato informace piedstavuje chyb&jici data. Rozlozeni
P(x|/1) 1ze vyjadfit jako
L
P02)= 3 Pl 2Pl 1) 316
=1

a odpovida tedy smeési rozlozeni P(x| Vis /1) vazenych P(y,|/1). Pravdépodobnost vygenerovani

posloupnosti X se oznacuje jako vérohodnost / (/1) a diky predpokladu nezavislosti vektord ji
lze vyjadiit vztahem
T T L
1(2)= P(x]2) =TT P |2) =TT Plx|yi, 2)P(,]2). (3.17)
=1 k=1 1=1
Cilem je nalézt parametry A € A takové, aby vérohodnost / (/1) nabyvala své

maximalni hodnoty. Resi se tedy problém

T L
A= argmaxl(/1|X) argmaxHZP(xk |y,,/1)P(yl|/1). (3.18)

AeA AeA k=1 I=

Z vypocCetnich divodi je vyhodné maximalizovat logaritmus vérohodnosti
L(2)=1og(/(1)). Upravu lze provést, protoze logaritmus je monotonné rostouci funkce.

Optimaliza¢ni problém ptechazi v nasledujici tvar
T L
A =argmax L(/1|X) = arg max Z log(z P(xk |y, , Z)P(y, |/1)j ) (3.19)
AeA AeA k=1 =1

Tento problém nema analytické feSeni, a proto vyzaduje pouziti numerickych
optimaliza¢nich metod. Jednou z moznosti je iteracni EM algoritmus, pfevadéjici optimaliza¢ni
problém na sérii jednodussich, majicich pro pozadované Gaussovo rozlozeni analytické feseni.
Odhad parametrit GMM pomoci EM algoritmu probiha nasledovné:

1) inicializace: je vytvoten pocate¢ni odhad parametrii modelu #,,%,,w,,[ =1,...,L a

nastavi se ¢itac iteraci i =1

2) E-step:
alk,y,)= LP(xk‘yl’ﬂ(i_l))P(yl‘/l(i_l)) k=1,..T,0=1,.,L (3.20)
Y Pl A )P |40
3) M-step: )
W, =P(y,):%kZT1:a(k, Y G21)
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= 1=1..L (3.22)

ZT: a(kv Vi )'(xk —H )2

3, = J=1,..,L (3.23)°
ka
;0‘( yl)
4) pokud plati
D) _ (20
L )'_L(/1 )>g (3.24)
L(;t(l 1))

a soucasn¢ pocet iteraci nepfevysil maximalni povoleny pocet, nastavi se index

iterace i =i +1 a provede se navrat do kroku 2).

Rlznymi zpisoby volby pocateCnich parametri modelu se zabyva napi. [10],
provadény experiment sice nesouvisi s rozpoznavanim fecnika, ale ukazuje na uloze
rozpoznavani dvou slov, Ze volba vhodného zplisobu nastaveni pocatecnich parametri se mtize
pro danou ulohu lisit v zavislosti na pouzitém poctu komponent modelu nebo poctu ptiznakii.
Bohuzel neexistuje zadny obecny néavod, jak co nejlépe volit pocatecni parametry. V [2] je
zminovan experiment, pfi kterém byla trénovaci data rozdélena do 50 pfedem definovanych
akustickych tfid a vektory stiednich hodnot a kovaria¢ni matice téchto tiid byly pouzity jako
inicializacni odhad pro EM algoritmus. Vysledky identifikace tecnika vSak nebyly nijak
vyrazng lepsi ve srovnani s vysledky, kdy bylo za pocCatecni vektory stfednich hodnot dosazeno
50 nahodné vybranych piiznakovych vektord a jako pocatecni kovaria¢ni matice byly zvoleny
identické matice. Kromé nahodné inicializace se ¢asto vyuzivaji také shlukové algoritmy.

Problém vhodné volby poctu komponent Ize fesit natrénovanim modelt s jejich riznym
poctem a vybérem modelu na zakladé zvoleného vybérového kritéria. To je bé&zné funkci
vérohodnosti daného modelu a poc¢tu komponent. Snahou je maximalni vérohodnost pii co
hodnotou kritéria. Tento zplsob je blize popsan v [12]. Nevyhodou EM algoritmu je dale
moznost konvergence ke hranicim prostoru pfiznaki a tim padem vznik singuldrnich

kovaria¢nich matic pro n¢které komponenty (problém se oznacuje jako preuceni, v anglické

2 .
2 x” slouzi jako zkratka pro xx’
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literatuie pak jako overfitting). K tomuto dochazi v ptfipadech, je-li zvolen velky pocet
komponent a pfitom je k dispozici malé mnozstvi trénovacich dat. Na druhou stranu pokud je
zvolen nizky pocet komponent, miize se stat, ze smes rozloZeni nebude schopna dostatecné
vérohodné aproximovat skutecné rozlozeni. Nicmén¢ existuji varianty EM algoritmu, které se
tento problém snazi fesit.

Snahou Figueiredo-Jain (FJ) algoritmu prezentovaného v [12] je odstranit nutnost
stanoveni pevného pocétu komponent pro vytvafeny model. Vhodny pocet komponent neni
stanoven na zakladé vybéru z neékolika rizné velkych smési, ale je stanoven piimo. V priubéhu
estimace modelu jsou profezavany komponenty, které nejsou podporovany daty, nebo se jejich
kovariaéni matice stanou singularnimi. Pocet komponent je tak snizovan ze stanoveného
pocatecniho maxima.

Hladovy EM algoritmus (greedy EM algorithm, GEM) [13] také stanovi pocet
komponent samovoln€. GEM zacina s jedinou komponentou a postupné po jedné piidava. Tim,
7e se zacina pouze s jedinou komponentou je znacn€ zjednodusen problém odhadu pocatecnich
parametrti modelu. Staci spocitat stiedni hodnotu a kovariacni matici pfes vSechna trénovaci
data. V [11] bylo provedeno porovnani standardniho EM, FJ a GEM algoritmu na tfech riiznych
ulohach. Standardni EM algoritmus dokazal pfi vhodné volbé poctu komponent smési prekonat
ostatni metody. Pomoci FJ algoritmu bylo dosazeno lepSich vysledkli ve srovnani s GEM, ale
nevyhodou jsou vys$i naroky na minimalni mnozstvi trénovacich dat v porovnani s ostatnimi
algoritmy. Vyhodou GEM algoritmu byla nejvétsi robustnost odhadu vzhledem k mnozstvi

trénovacich dat.

3.2.2 Metoda MAP

Zatimco metoda maximalni vérohodnosti pfedpoklada, Ze estimované parametry jsou
pevné a neznamé, metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (maximum a posteriori —
MAP) vychazi z predpokladu, ze parametry jsou ndhodné veliCiny se znamym apriornim
rozlozenim. Tato metoda se Casto pouziva k estimaci parametri modell v pfipadé nedostatku

trénovacich dat, kdy je tento nedostatek kompenzovan znalosti apriorniho rozlozeni.
Necht X :{xl,...,xT} je posloupnost piiznakovych vektora a P(/’t) je apriorni
rozlozeni parametri A. Cilem metody MAP je nalézt hodnoty parametrd A,,, takové, aby

platilo
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A = arginax P(/?,|X), (3.25)

kde P(1|X ) je aposteriorni rozlozeni estimovanych parametr pro posloupnost X. S vyuzitim

Bayesova teorému je mozné piepsat vztah (3.25) jako
P(X|2)P(2)
P(x)

Maximalizace aposteriorniho rozlozeni pravdépodobnosti P(/1|X ) je dosazeno zménou

Ayp = argmax (3.26)
A

parametru A tak, aby byl maximalizovan vyraz P(X |/1)P(l). Detailni odvozeni vztahl pro

vypocet novych hodnot parametrii 1ze nalézt v [6].

V oblasti rozpoznavani mluvcich se tato metoda nejcastéji pouziva za ucelem odvozeni
verifikaénich modelii mluv¢ich adaptaci univerzalniho modelu okoli (universal background
model — UBM). Tento pojem bude vysvétlen v nasledujici kapitole. Pro tuto chvili si vystatme
s konstatovanim, ze UBM model je natrénovan pomoci metody maximalni vérohodnosti
na velkém mnozstvi dat. Uvadény vypocet parametrti neodpovida piesné obecné metodé MAP,
ale jak je uvedeno v [5], bylo experimentalné zjisténo, ze vysledky verifikace pti pouziti téchto
vzorcu jsou lepsi.

Necht' A4 = {w,, y77> ,} jsou parametry UBM modelu reprezentujici apriorni odhad.

Hledané parametry modelu fe¢nika jsou A = {ﬂ/,, [ll,i ,}. Adaptace parametri modelu pro

posloupnost X probiha nasledovné:

1) vypocet okupaéni pravdépodobnosti /-t¢ komponenty smési pro posloupnost X

a(k, ¥, ) _ LPI (xk )'Wl
1=

Z P, (xk )'Wl

1

k=1,..T,]=1,.,L. (3.27)

2) stanoveni adaptac¢nich vahovych koeficientll pro vahy, stfedni hodnoty a kovariacni

matice komponent

T

Za(k,y,)
& =+ ,p €W 1,2}, (3.28)

Za(k,y,)—i— r’

T
k=1

—

kde vahovy faktor 7” je konstantni pro vSechny komponenty.
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3) nové parametry modelu jsou uréeny rovnicemi

fw{fﬁ%ia(/«,y,) +-g )W} yl =1L (3.29)

ZT:a k,y, )x
fy =& IZT: (1—5/‘);1,,1:1,...,L (3.30)
alk,y,)

§—<¢x> a3

Kde koeficient y zajistuje, Ze souCet vah komponent smési bude roven jedné.

Je tedy ziejmé, Ze parametry nového modelu jsou urceny jako vazeny soucet hodnot
apriornich parametrti a hodnot parametrii odhadnutych metodou maximalni vérohodnosti z dat
posloupnosti X. Cim vé&tsi je hodnota vahového faktoru »”, tim vétsi vliv na vysledek estimace
maji apriorni parametry. Naopak s rostoucim mnozstvim dat ur€enych pro estimaci roste vliv

parametrti odhadnutych metodou maximalni vérohodnosti.

3.2.3 Klasifikace pomoci GMM

Mira piislu$nosti posloupnosti X = {xl ...xT} odvozené z promluvy neznamého fec¢nika

a smeési Gaussovskych rozlozeni fe¢nika s se urci jako aposteriorni pravdépodobnost, ze tuto

)

X ) Pomoci smési

promluvu vyslovil fe¢nik s, jde tedy o podminénou pravdépodobnost P(

Gaussovskych rozlozeni ale neni mozné uréit tuto pravdépodobnost pfimo, a proto se provede

nasledujici odvozeni na zakladé Bayesova vztahu.
P(x|x)= (

Plx|x)p(x)
kde P(X ‘/15) je pravdépodobnost, 7e fe¢nik s vyslovi promluvu, ze které byla

) (3.32)

posloupnost X ziskana zptisobem odpovidajicim pravé posloupnosti X. Tuto pravdépodobnost
lze urcit pomoci smési Gaussovskych rozlozeni. P(ﬂf) je apriorni pravdépodobnost, ze

promluvil fe¢nik s, a pro P(X ) plati
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2 )p(x). (3.33)

P(X)= iP(X

4 . . ~ r W W . r ~ W r * I . Y v
Cilem identifikace v uzaviené mnozin¢ je nalézt fecnika s , ktery s nejveétsi

pravdépodobnosti vyslovil promluvu X. Tedy

s = argmax P(/”L“' |X ) = arg max P(X i )P(/ls ) (3.34)

521,008 51,8 P(X ) .

Obecné Ize pravdépodobnost P(/IS) povazovat za shodnou pro vSechny fe¢niky a tim

padem muze byt ve vztahu zanedbana. Ze vztahu (3.33) je zfejmé, ze ani pravdépodobnost
P(X ) neni zavisld na konkrétnim fecnikovi a také ji lze proto zanedbat. V praxi se

z vypocetnich dtvodi Casto pocita s logaritmem pravdépodobnosti. Dostavame tak kritérium

maxima logaritmii vérohodnosti (maximum log-likelihood)

2. (3.35)

.....

Pti verifikaci je aposteriorni pravdépodobnost fe¢nika s porovnavana s verifikaénim

prahem &. Pokud plati P( "X )S @, je totoznost feénika s odmitnuta. TotoZnost je pfijata,

jestlize P( Y| X ) > @ . Stejné jako v piipadé identifikace v uzaviené mnoziné pravdépodobnosti

P( S) a P(X ) nezavisi na konkrétnim fecnikovi, zde je ovSem nutné zohlednit zavislost

pravdépodobnosti P(X ) na posloupnosti X. Pfi identifikaci tato zavislost nepfedstavovala
problém, protoze vSechny pravdépodobnosti porovnavané pii vybéru maxima jsou zavislé
na P(X ) stejnym zplsobem a ve vysledku tedy tento ¢len nema vyznam a mize byt skutecné
zanedban. Pii verifikaci dochazi k porovnani s prahem € a tento prah by se pii zanedbani ¢lenu
P(X ) musel ménit v zavislosti na X. To je v praxi realizovatelné pouze obtizn¢. Vhodnéjsi
feSeni piedstavuje normalizace aposteriorni pravdépodobnosti tak, aby verifikaéni prah @ mohl
byt stanoven nezavisle na X.

Verifikace pouzivana v této praci je zaloZena na principu testovani hypotéz a pouziti
univerzalnich modeli okoli (universal background model — UBM) [5]. Ukol odmitnuti, nebo

prijmuti predkladané totoznosti je formulovan jako test hypotéz vyjadiujicich nasledujici situace

H,: Xreprezentuje promluvu, kterou vyslovil prohlaSovany fe¢nik s

H,: Xreprezentuje promluvu, kterou nevyslovil prohlasovany fecnik s.
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Pokud budeme reprezentovat hypotézu H, pravdépodobnosti P(/IS |X ) a hypotézu H,
pravdépodobnosti P(/ig |X ), provede se rozhodnuti na zakladé poméru vérohodnosti
nasledujicim zpisobem. Hypotéza H |, je pfijata, jestlize plati

P, 336
Plrx)” " (3:36)

v opa¢ném piipad¢ je hypotéza H zamitnuta. S vyuzitim Bayesova vztahu lze vztah (3.36)

po provedeni Uprav piepsat jako
P(X
Plx

7)_p)
) P)

(3.37)

Oznacime-li
Q' = P\ 6, (3.38)
P
lze namisto (3.37) psat
Plx|x)

;(m> 0. (3.39)

Opét se zpravidla pocita s logaritmem vérohodnosti

log P(X v )— log P(X

A )> 0, (3.40)

kde ®=1logf’'. Vztah (3.40) vyjadiuje kritérium poméru logaritmi vérohodnosti (log-

likelihood ratio). Clen log P(X f) byva oznacovan jako normalizacni. Existuji dva hlavni

ptistupy k urceni tohoto Clenu. Prvni vychazi z pouziti modeld ostatnich referenc¢nich fe¢nikt
zaUcCelem pokryti akustického prostoru moznych podvodniki a nasledného vybéru
z vérohodnosti uréenych pro tyto modely. Neprovadi se pfitom vyhodnoceni vérohodnosti
pro modely vSech referencnich fecnikii, ale pouze pro skupinu fecnikll oznacovanou jako
kohorta. Situaci vSak komplikuje vybér fecnikd kohorty. Experimenty prokazali, ze k dosazeni
nejlepsich vysledkll je nutné sestavit pro kazdého mluvciho individudlni kohortu [S]. Druhy
pristup spociva ve vytvoreni jediného modelu z velkého mnozstvi dat od mnoha fe¢nikid. Tento
model se oznacuje jako univerzalni model okoli (UBM) a je spolecny pro vsechny fecniky.
Vybér trénovacich dat musi odpovidat situacim, do kterych se systém muize pii svém provozu
dostat. Pokud je pfedem znamo, Ze systém bude zpracovavat telefonni nahravky, vSichni

referen¢ni fe€nici jsou muzi a moznymi podvodniky jsou také pouze muzi, budou trénovaci data
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tvofena pouze telefonnimi nahravkami muZzskych hlasti. Pokud ale neni pfedem znama zadna
informace o pohlavi moznych podvodniki, mikrofonech, kterymi jsou nahravky potizovany
a pfenosovych kanalech, kterymi nahravky prochdzeji, je nutné, aby trénovaci mnozinu tvofila
data zaznamenana rtiznymi mikrofony, z riznych pfenosovych kanali a od fecnikli obou
pohlavi. Pfitom je dalezité, aby nahravky odpovidajici riznym akustickym podminkam, stejné
jako nahravky obou pohlavi, byly v trénovacich datech zastoupeny pokud mozno rovnomérné,
aby nebyl model vychyleny smérem k pievladajici skupiné. V praxi lze tento problém fesit
trénovanim modelt pro rizné skupiny (napf. muze a Zzeny) oddélené a naslednym slouc¢enim
modeld. Ptfipadné neni nutné modely sluovat v jeden, vérohodnost se vyhodnoti samostatné

pro dil¢i modely a vysledny model se vybere dle vztahu [15]
Plr|2 )= max{plx|2' | (x| ). (3.41)
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4. Popis navrhovaného systému

4.1 Formulace pozadavkii

Zadanim prace je provést rozpoznavani mluvCich v zaznamech televiznich
a rozhlasovych poradu a je tedy ziejmé, Ze neznamym fe¢nikem muze byt v podstaté kdokoliv.
Za spravné rozpoznani jsou povazovany nasledujici situace:

e neznamy fecnik je jeden z referencnich fecnikll a systém urci spravné jeho
totoznost

e neznamy fecnik neni nikdo z referen¢nich fe¢niki a systém rozhodne, ze fe¢nik
je neznamy.

To odpovida tuloze identifikace v oteviené mnozin€. Snahou je, aby byla referencni
mnozina tvofena co mozna nejvétsim poctem fecniktl (hlasatelti, moderatort, politiki,
mluvcich, atd.) objevujicich se nejcastéji na Ceskych televiznich a rozhlasovych stanicich se
zaméfenim na zpravodajské a diskusni porady.

Systém je navrhovan s ohledem na zaclenéni do systému automatického pfepisu
televiznich a rozhlasovych poradd vyvijeného jiz nékolik let Laboratofi pocitacového
zpracovani fei. Pfinos rozpoznavani mluvcich pro tento systém je dvoji. Uzivatel systému
ziskava informaci o totoznosti feénika nahravky a navic lze tuto informaci vyuzit ke zlepSeni
uspésnosti rozpoznavani feci diky pouziti modelu adaptovaného pro daného tfe¢nika (speaker
adapted — SA). Nejnovejsi vysledky systému piepisu pofadlti dosazené pii pouziti adaptovanych
modelil pro rozpoznavani fec¢i Ize nalézt napt. v [22].

Nahravky predkladané modulu rozpoznavani fec¢nika jsou ziskdny pomoci automatické
segmentace poradd. Pii navrhu modulu je tak nutné pocitat s tim, ze n¢které nahravky mohou
byt tvoieny hlukem nebo tichem a systém by je mél byt schopen identifikovat.

Poslednim kvalitativnim pozadavkem na informace poskytované timto modulem je
identifikace pohlavi mluvciho. Pokud totiz modul o nahravce rozhodne, Ze se jedna o fecovy
segment a Ze hlas nepatii nikomu z referencnich fecnikt, je z pohledu uzivatele i rozpoznavace
feCi vyuzivajiciho adaptované modely pfinosné, aby modul rozpozndvani fecnika poskytl

informaci o pohlavi mluvciho.
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4.2 Navrh reSeni

Z pozadavkl jednoznacné vyplyva, Ze je logické provést jako prvni krok detekci, zda
predlozena nahravka reprezentuje fecovy nebo nefeCovy segment. Dalsi zpracovani je pak
provadéno pouze s feCovymi segmenty. Na zakladé uvedenych pozadavkl lze intuitivné
ocekavat, ze v dalsim kroku probéhne identifikace v oteviené mnozin¢ a v piipadé rozhodnuti,
ze neznamy fecnik neni nikdo z referencnich fecnikd, je provedeno urceni pohlavi.
V navrhovaném systému je vSak urCeni pohlavi provedeno v prvnim kroku spolecné s detekci
feci. Myslenka vychazi ze snahy o maximalni vyuZiti prostiedkil vytvotenych pro rozpoznavani
mluvéich. Cinnost systému Ize rozdélit do dvou hlavnich kroki:
1) nejprve se vykona identifikace v uzaviené mnoziné s obecnymi modely ticha, hluku
a UBM modely pro muze a Zeny. Pokud je vysledkem této faze rozhodnuti, ze
piedloZzeny segment je fecovy (mluvéim je zena nebo muz), pokracuje se krokem 2).

2) provede se identifikace v oteviené mnoziné¢ s modely referenénich feénikt. Pri
verifikaci provadéné v této fazi v ramci ovéfeni totoznosti predlozené identifikaci
v uzaviené mnozin¢ se s ohledem na vztah (3.41) pouzije muzsky nebo zensky UBM
model v zavislosti na vysledku kroku 1), pfitom neni nutné provadét opétovné
vyhodnoceni vérohodnosti.

UBM modely tak v tomto systému nachazeji vicenasobné uplatnéni. Nejprve jsou
pouzity k detekci feci a urceni pohlavi, v dalsim kroku slouzi k vytvoreni normaliza¢niho ¢lenu

pro verifikaci. Schéma navrhovaného feseni je znazornéno na obr. 4-1.

signal

Zpracovani
signalu

identifikace v oteviené mnoziné

pfiznaky

muz / Zena

Identifikace o Jméno
o Verifikace .
miuvéich mluvéiho

l

hluk / ticho muz / Zzena

Identifikace
obecnych modelu

Obr. 4-1 — schéma navrhovaného systému
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4.3 Ohodnoceni systému

Navrhovany systém se mize dopustit rdznych chyb, které lze vnimat z odlisnych
pohledii. Systém je tvofen jako soubor dvou identifikaci v uzaviené mnozin¢ a verifikace.
Z pohledu uzivatele systému neni vyznamné, zda chyba nastala pii identifikaci nebo verifikaci.
Na druhou stranu nas muze napiiklad zajimat s jakou uspésnosti je identifikace pouzivajici
obecné modely schopna urcit feCové segmenty a z této znalosti pak ucinit zavér o opravnénosti
pouziti tohoto jednoduchého zplsobu identifikace feCovych segmentd. Pro stanoveni
verifikacniho prahu je dtlezité znat pravdépodobnost nespravného odmitnuti nebo nespravného
pfijmuti. Z pohledu vyvoje systému tak potfebujeme mit k dispozici informace o chybach,
ke kterym dochazi v jednotlivych ¢astech systému.

V [2] jsou pro nazornost referen¢ni fe¢nici i mozni podvodnici pojmenovani po vzoru
postav z pohadky o Rumcajsovi. Vyuzijeme této ilustrativni ptedstavy pro nasledujici vyklad.
Predpokladejme, Ze referen¢nimi feéniky jsou Rumecajs, Cipisek a Manka. Podvodniky lze
rozliSovat na cizi a vlastni. Cizimi podvodniky jsou vSichni fe¢nici, ktefi nepatii do referencni
mnoziny, napiiklad knézna a kniZepan. Vlastnimi podvodniky se rozumi referencni fecnici
vydavajici se za n¢€koho jiného. V navrhovaném systému tato situace nastiva pokud dojde
ke Spatnému vyhodnoceni ve fazi identifikace mluvéich v uzaviené mnozing.

Stavy, které mohou v pribéhu Cinnosti systému nastat, jsou pro piehlednost zmapovany

na obr. 4-2 a 4-3, Cisla pfifazena stavim slouzi k vytvareni odkazl v nasledujicim vykladu.

Skute¢ny zdroj hluk

identifikace
ecnch

Cipisek,
nebo
knizepan

identifikace
abecnych modell

Skute¢ny fecnik

ho

rozpoznavac feci

hluk nebo
ticho

fecové

segmentu

Nespravné
rozpoznani
Chyba s vlivem na

(ne-)

Nespravné
uréeni pohlavi .
Identifikace
mluvéich
Identifikace

mluvéich Chyba rozpoznavani

Obr. 4-2 — zndzornéni stavii, které mohou nastat pri identifikace obecnych modelii.
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Knizepan

Skuteény fe¢nik Skuteény fe¢nik

identifikace
mluvéich

Manka nebo
Cipisek

identifikace
mluvéich

Cipisek Rumcajs

!

Totoznost odmitnuta

!

a
Totoznost odmitnuta

Totoznost
Totoznost
potvrzena

Manka, nebo

5]
S
=
S8
28
[}
z

TotozZnost potvrzena
Totoznost odmitnut:

C recl

referenénich
Fecnikl

Nespravné
odmitnuti

: H : ’ 25
nikdo z : : nikdo z c 2
referenénich : : referenénich ‘g E
fecnika fe¢nika (2]

Chyba s vlivem na rozpoznava

Spravna identifikace Nespravna identifikace

Chyba rozpoznavani
Obr. 4-3 — stavy, které mohou nastat pri identifikaci mluvcich

a prislusné ohodnocent.

Cinnost navrhovaného systému je ohodnocena nasledujicimi chybami:
e mira neuspés$nosti identifikace feCovych segmentt

ns—ns + nl’lS—S

Rgyse = > 4.1)
n total
kde n__, je pocCet feCovych segmentl (nahravek), které byly oznaceny jako nefecové

(situace @), n,._, je pocet nefeCovych segmentt, které¢ byly oznaCeny jako fecové

(®) an,,, je celkovy pocet pokust.
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mira netspésnosti identifikace pohlavi mluvcéiho
n, ,+n,,

Ropp =———, 4.2)
n

s—s
kde n,_, je poet nahravek, kdy fe¢nikem byl muz a vysledkem identifikace byla Zena
(@), n,_, vyjadfuje pocet opacnych chyb identifikace pohlavi, n,_; je pocet feCovych
segmentil, které byly spravné rozpoznany jako feCové. Ob&é miry ohodnoceni, Ry,
i R, se tak vztahuji k prvni identifikaci vyuzivajici obecné modely a je tak mozné
namitnout, Ze pouziti dvou ohodnoceni je zbyte¢né a tato ¢ast navrhovaného systému
mohla byt ohodnocena jako prosta identifikace v uzaviené mnoziné tak, jak je uvedeno
napf. v [2]. Navic je patrné, ze mira R, je zavisla na R, . Pouzity zplisob
ohodnoceni byl nicméné zvolen se zfetelem na vyznam modeld, ktery je dvojznacny.
UBM modely reprezentuji jednak fec a jednak pohlavi. Navic v pfipad¢ implementace
odlisného pristupu detekce feCovych segmentl zlstava zplisob ohodnoceni neménny
a vysledky jsou porovnatelné.

mira netspésnosti identifikace referenénich fecniki

n

wspk
RS]E = d R 4.3)
Moy

kde n,, je pocet nahravek, kdy byl fe¢nikem nekdo z referen¢nich fecniktia n, , je

pocet pripadd, kdy byl fe¢nik identifikovan chybné (@, ). Toto ohodnoceni tedy
presn¢ odpovida béznému ohodnoceni identifikace v uzaviené mnozing.

pomérny pocet chyb nespravného ptijeti

Ny
R, =—"™H (4.4)
n wspk + nnrqﬂ‘

kde n,. . je pocet pokusi, pii kterych neznamy fecnik nebyl nikdo z referen¢nich
fecnikli a n,, je pocet pfipadl, kdy byla piijata totoznost ptredloZena identifikaci
v uzavifené mnozin¢, prestoze byl vysledek identifikace chybny (@) nebo se

nejednalo o nikoho z referencnich fecnikll ( ® ). Tato mira zavisi na hodnoté

verifikaéniho prahu 6.
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pomérny pocet chyb nespravného odmitnuti

n

R, =—%, (4.5)
n rspk

kde n,, je poet pokusi, kdy neznamy fecnik je jeden z referenénich fe¢niki a byl

spravné identifikovan, 7., je pocet piipadl, ve kterych verifikace tuto spravnou
totoZnost odmitla (). Stejné jako R, i R, zavisi na volbé verifikacniho prahu 6.
mira neuspesnosti rozpoznavani

Mypsk—ca T Murer—cr + M,
RE — 1_ rps nnrefj' rns , (46)

total

kde n, ., , je pocet pokusil, kdy neznamy fe¢nik byl jeden z referencnich re¢niki, byl
spravné identifikovan a totoznost byla spravné potvrzena verifikaci (®), Moer-cr 1€
pocet pfipadd, ve kterych neznamy fecnik nebyl nikdo z referencnich fecnikd,
verifikace spravné odmitla predkladanou totoznost a soucasné bylo spravné urceno
pohlavi fe¢nika ( ). n,, predstavuje pocet pokusii, kdy nefecova nahravka byla
spravné oznacena jako nefeCova a navic byl spravné rozpoznan konkrétni nefecovy

model, tzn. ticho nebo hluk (@). Toto ohodnoceni je chapano jako nejdulezitéjsi
z pohledu uzivatele systému.
mira neuspésnosti rozpoznavani s vlivem na rozpoznavac¢ feci vyuzivajici adaptované

modely fe¢nikd

n +n +n
sk—CA rgd—R 11,
Ry =1--" Bk wew 4.7)
n

total

kde n, _,. je pocet nefeCovych segmenti, které byly spravné oznaceny jako nefecové
(@,@). Na rozdil od R, neni dulezité, zda byl nefe¢ovy model rozpoznan spravné,
protoze netfecovy segment je z dal§iho zpracovani vyfazen a je-li hluk rozpoznan jako
ticho, pfipadn€ naopak, nema na rozpoznavac fe¢i zadny vliv. n,, . je pocet pokusi,
kdy bylo spravné rozpoznano pohlavi fec¢nika a verifikace zamitla ptedkladanou

totoznost, bez ohledu na to, zda doslo k spravné nebo chybné identifikaci a nezavisle

na tom zda neznamy fecnik je nebo neni nékdo z referen¢nich fe¢nikt ( , , ).

Kladné ohodnoceni zamitnuti totoznosti fecnika bez ohledu na spravnost identifikace,

ale za predpokladu spravné urené¢ho pohlavi, pro R,. vyplyva z faktu, ze pokud
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rozpoznava¢ fe€i pouzije model adaptovany pro nespravného fecnika (@, @) ),
uspésnost se snizi. Zatimco pfi pouziti modelu adaptovaného pro spravné pohlavi
fecnika (gender dependent — GD) se uspé$nost zvysi ve srovnani s pouzitim modelu
zcela nezavislého na fe¢nikovi (speaker independent — SI). S ohledem na rozpoznavaé
feéi je tedy vhodné volit verifikaéni prah @ spiSe pFisnéji, protoze nespravné odmitnuti
nepiedstavuje na rozdil od nespravného piijmuti Zadnou komplikaci. Na druhou stranu

zvySeny pocet nespravnych odmitnuti negativné ovlivni R, .

Je zfejmé, ze uvedend ohodnoceni jsou na sobé do zna¢né miry zavisla. To snizuje

jejich porovnatelnost napfi¢ rliznym experimentim se systémem. Pro porovnavani vykonu
systému se tak v kapitole 6 pouziva mira R, a R, . Ostatni uvedena ohodnoceni slouzi jako
informativni, zda se systém nedopousti v pribéhu jedné z identifikaci nebo verifikace vyrazné
vysokého poctu chyb, coz by signalizovalo napf. nevhodnym zpisobem natrénované modely.

R,, a R, poskytuji dileZitou informaci pro stanoveni verifikaéniho prahu 6.

4.4 Volba verifikac¢niho prahu

Casto pouzivanym zptsobem ohodnoceni systémi verifikace fe¢nika je mira Roprs
ktera umoziuje ohodnotit systém jedinym Cislem, a tzv. DET kfivka, ktera slouzi ke grafickému
ohodnoceni. Mira R, , pouziva se anglicky nazev Equal Error Rate, je ur¢ena nasledujicim
vztahem

Rppr = Rpp (HEER ) =Ry, (HEER ) (4.3)

Je tedy nutné ur¢it hodnotu verifikaéniho prahu 8, , pro kterou je pomérny podet chyb
nespravného pfijeti roven pomérnému poctu chyb nespravného odmitnuti. Pfesné urceni této
hodnoty je znacné obtizné, protoze zpravidla se v praxi nejprve urci hodnota verifikacniho
prahu a az nasledné se zjist'uji chyby, kterych se systém pii daném nastaveni dopusti. ReSenim

je uréeni pouze pfiblizné hodnoty R, dle vztahu

, R..O...)+ R, O,
REER — FR( EER)2 FA( EER), (49)
kde
Orir = arg;nin|RFR (8)-R,, (91 (4.10)
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DET kiivka vyjadiuje graficky zavislost R, ((9) na R, (9), pfiemZ parametrem
zavislosti je hodnota verifikaéniho prahu @. Zvlastnosti této kfivky je, Zze osy nejsou
v linedrnim méfitku vzhledem k vynaSenym mirdm R, (9) a Ry, (9), ale pouzité mefritko je
linearni vzhledem ke kvantilim normalniho normovaného rozlozeni. Diky tomu jsou lépe

odlisitelné kiivky vynasené pro rizné systémy. Piiklad DET kiivky je znazornén na obr. 4-4.
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Obr. 4-4 — DET krivka systéemu verifikace mluvcich.

V predchozi kapitole bylo uvedeno, ze s ohledem na rozpoznavaé fe¢i je vhodnéjsi,
pokud je prah stanoven tak, aby spiSe odmitl spravného fecnika, nez pfijal nespravného.
Pfi redlném nasazeni je systém skute¢né¢ nastaven v souladu stimto pozadavkem. Hodnota
verifikatniho prahu je urCena viceméné empiricky na zakladé DET kiivky. S ohledem
na porovnatelnost provedenych experimentti, je vSak nutné volit prah ve vSech pfipadech

shodnym zpiisobem, proto je v této praci pro experimenty se systémem verifika¢ni prah volen

jako 6, (resp. Op.p).
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5. Popis databaze nahravek

Navrhovany systém byl vyvijen na nevefejné databazi televiznich a rozhlasovych
nahravek shromazd’ovanych Laboratofi pocitatového zpracovani fe¢i za ucelem vytvoreni
systému automatického prepisu pofadl. Zajem je soustfedén na zpravodajské a diskusni potady.
Databaze je soustavné rozSifovana a v dob& navrhu obsahovala vice nez 31 hodin nahravek
zaznamenanych v pribéhu vice nez 3 let. V databazi je evidovano vice nez 800 fecnikl
s riznym mnozstvim dat. Nicméné skuteny pocet fe¢nikli zastoupenych v databazi je jesté
vys$i. U nahravek osob, o kterych lze predpokladat, ze se ve sledovanych poradech nebudou
objevovat opakované (napi. respondenti riznych anket) neni v databazi uloZzeno jméno (Casto
neni ani znamé), ale pouze informace o pohlavi. To umoziiuje pouzit nahravky téchto osob
pfi trénovani UBM modell, ¢imz se zvysi robustnost modelu. Obdobné ma velké mnozstvi
ruznych fecnikl kladny pfinos pro trénovani robustnich GD modelt pro rozpoznavani feci.

Nahravky jsou zaznamenavany s vzorkovaci frekvenci 16kHz a 16-ti bitovym
rozliSenim. Televizni a rozhlasovy signal je zpracovavan pomoci televizniho tuneru v PC.
Pfijem signalu je anténni, nebo kabelovy. O mikrofonech pouzitych k ziskani nahravek nejsou
informace dostupné. Nahravky pochazeji z riznych prostredi (studio, terén, telefonni vstupy,
atd.) a obsahuji riznou uroven hlukd. Velka variabilita prostfedi, mikrofont, pfenosovych
kanald a rGzné zpisoby piijmu signalu piedstavuji pro rozpoznavani vzdy zna¢nou komplikaci.
Je nutné vzit v tvahu také dlouhou dobu, po kterou jsou nahravky potizovany.

K testovacim ucelim byla pouzita sada dat tvofena 230 minutami nahravek hlavnich
zpravodajskych relaci vSech tfi hlavnich ¢eskych televiznich stanic. Nahravky jsou nezavislé
na trénovaci databazi, ale jejich charakteristika je shodna. I tyto nahravky byly shromazd’'ovany
v pribéhu vice nez 3 let. Testovaci sada obsahuje nahravky 255 fe¢nikl, pouze Castecné
spole¢nych s trénovaci databazi.

Velké mnozstvi publikovanych experimentl je zpravidla vyhodnocovano s pouzitim
vefejnych feCovych korpust, jakymi jsou napiiklad YOHO, NIST, KING, SPIDRE a jiné [17].
Korpus predstavuje soubor fecovych zaznamti doplnénych o anotaci a dokumentaci.
Dokumentace poskytuje informace o poctu fe¢nikl zastoupenych v korpusu, mnozstvi promluv,
intervalu mezi nahravkami, definuje pouzité mikrofony, prenosové kanaly, akustické podminky,
omezeni slovniku, nebo zda se jedna o ¢tené ¢i spontanni promluvy. Vefejné korpusy umoznuji
objektivni srovnani vysledkti dosazenych pouzitim riiznych ptistupt k identifikaci, verifikaci,
detekci zmény mluvcéiho atd. V navrhovaném systému bylo vyzkouSeno nekolik ptistupt,

jejichz prospésnost byla prokazana s pouzitim vetfejnych korpus.
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6. Provedené experimenty

S navrhovanym systémem byly provedeny experimenty zaméfené na porovnani
vysledkd dosazenych pfi pouziti modelti fe¢nikd zaloZzenych na VQ a GMM, byly testovany
rizné Upravy vyhodnoceni identifikace a verifikace, vliv mnozstvi trénovacich dat, vyznam
detekce feCovych frami atd. VéEtSina téchto experimentd je odvozena od zakladniho
experimentu, ten predstavuje referencni nastaveni systému a jim dosazené vysledky jsou

pouzity jako srovnavaci napfi¢ experimenty.

6.1 Zakladni experiment

Definovani zakladniho experimentu nam mimo jiné usnadni popis dal§ich experiment,
protoze jiz budou zminovany pouze odlisnosti v pouzitych metodach a v jejich konfiguraci.
Pokud pii popisu ostatnich experimentli nebude uvedeno jinak, byly pro modely fecnikil
1 obecné modely pouzity smési Gaussovskych rozlozeni s 256 komponentami. Byly pouzity
priznakové vektory tvoirené 12 MFCC priznaky (nebyl pouzit koeficient ¢, ani dynamické
priznaky). K jejich vypoctu byl pouzit jiz existujici program, vytvoireny Laboratofi
pocitaCového zpracovani fecCi. Vybér trénovacich a testovacich dat byl proveden zplisobem
popsanym v kapitole 6.1.1 a vyhodnoceni identifikace a verifikace odpovida zptisobu

uvedenému v kapitole 6.1.2.

6.1.1 Vybér trénovacich a testovacich dat

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 5, mnozstvi dat v trénovaci databazi je pro kazdého
fecnika rtizné. Minimalni mnozstvi dat pro zafazeni mezi referencni fe¢niky bylo stanoveno
na 75 s, toto kritérium bylo splnéno pro 306 osob. Nizsi naroky na minimalni mnoZzstvi dat
by byly samoziejm¢ splnény pro vice osob, ale pii trénovani modeld by mohlo dochazet k jejich
preuceni. Nekvalitni modely by pak negativné ovlivnily uspéSnost rozpoznavani. Maximalni
mnozstvi dat nebylo pii trénovani modelii mluvéich zadnym zpisobem omezeno, nékteré
modely tak byly trénovany s vice nez 1000 s nahravek. Pfi trénovani UBM modelti pro muze
a zeny bylo nutné maximalni mnozstvi dat omezit tak, aby nedoslo k vychyleni modelu vlivem

prevazeni mluvcich s nejvét§im mnozstvim dat, vybéru nahravek je v tomto pfipadé vénovana
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zvlastni pozorost. Pokud je pro daného fecnika dostupnych vice nez 200 s nahravek, probiha
vybér nahravek ndhodné, scilem zajistit co mozna nejveétsi pokryti rliznych mikrofont,
akustickych podminek, pfenosovych kanald a také ¢asového intervalu, po ktery byly nahravky
pofizovany. Minimalni mnozstvi dat v tomto pfipadé nebylo stanoveno a UBM modely tak
obsahuji hlasy vSech osob piislusného pohlavi z trénovaci databaze.

Sada dat urcena k testovacim uéelim byla rozdélena zhruba v poméru 1:2. 75 minut
bylo pouzito ke stanoveni verifikaéniho prahu (viz. kapitola 4.4) a zbylych 155 minut bylo
pouzito k vyhodnoceni uspésnosti rozpoznavani. Nahravky byly rizné dlouhé, nejkratsi méla

0,50 s a nejdelsi 56 s, primérna délka testovaci nahravky byla 9 s.

6.1.2 Vyhodnoceni identifikace a verifikace

V ramci zakladniho experimentu je identifikace i verifikace vyhodnocovana béznym
zpisobem uvedenym v kapitole 3.2.3. Nejprve se vybere jeden z obecnych modeld (ticha,

hluku, zensky nebo muzsky UBM) na zakladé kritéria maxima logaritmti vérohodnosti. Necht

je nahravka reprezentovana posloupnosti ptiznakovych vektora X = {xl...xr}. Vérohodnosti

S)le,...,T. Obecny

prislusné modelim se vypocitaji jako soucet pravdépodobnosti P(xt

model se tedy urci jako

sbkg arg max{ZlogP( )} s = noise, silence,UBM ,,,,UBM ..., - (6.1)

t=1

~r W v * . ~ W 4 r r r w7 4 r r

V pfipadé, Ze model s,,, je nefeCovy, rozpoznavani konéi a za vysledek se prohlasi

* r ~r v wr . . wr ~ r

model s,,,, v opatném piipad¢ se v dal§im kroku provede identifikace mluvéiho v uzaviené

mnozing, tedy

s =arg max[i log P(xt

t=1

s)} ©2)

a nasledné se totoznost ovéri verifikaci zalozenou na testovani hypotéz a poméru logaritmi

v ’ . v 7w . P .- v *
vérohodnosti. Jako normalizatni €len pro verifikaci je pouZita vérohodnost modelu s,

vypodtena pii identifikaci s obecnymi modely. Totoznost s~ je prijata, pokud plati

; i(log P( )— log P(xt s D > 6. (6.3)

t=1
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Jestlize podminka (6.3) neni splnéna, je vysledkem rozpoznavani mluvc¢ich prohlaseni, Ze fec¢nik

je neznamy a jeho pohlavi je uréeno podle S;kg .

6.1.3 Vysledky zakladniho experimentu

V tabulce 6-1 jsou uvedeny vysledky zakladniho experimentu. Z vysledkt experimentu
vyplyva, ze identifikace obecnych modeli je schopna spolehlivé urcit, zda je predlozeny
segment fe¢ovy, nebo nefe¢ovy. Retovy segment byl vyhodnocen jako fe¢ovy a nefecovy jako
nefeCovy ve vice nez 99 % pokusi. Také pohlavi fe¢nika bylo uréeno spravné s podobné
vysokou uspésnosti. DET kiivka na obrazku 4-4 odpovida vyhodnoceni verifikace pro zakladni

experiment.

mira neuspésnosti identifikace fe¢ovych segmentll Rgnsg 0,78%

mira neuspéSnosti identifikace pohlavi Rgpg 0,99%

mira neuspésnosti identifikace referencniho fe¢nika Rgg 10,03%

equal error rate Rggr 12,50%

mira neuspésnosti rozpoznavani Rg 19,18%

mira neuspésnosti rozpoznavani s vlivem na rozpoznavac feci Rgag | 7,34%

Tab. 6-1 — vysledky zakladniho experimentu

6.2 Vliv mnozstvi dat pouzitého k rozpoznavani

Cilem tohoto experimentu je provetit, zda neni mozné zkratit dobu rozpoznavani

vypoftem vérohodnosti pouze pies omezené mnozstvi framl, bez vyrazného dopadu

/13) vyhodnocuje ptes vSechny framy

na uspésnost rozpoznavani. Bé€zné se vérohodnost P(X

nahravky, tzn. dle vztahu

A ) = i log P(x,
t=1

V ramci tohoto experimentu je pravdépodobnost pocitina maximalné pies F fram,

Plx 2). (6.4)

rovnoméme rozlozenych po celé nahravcee, coz lze vyjadrit vztahem
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Plx

F
/IS): ZlogP(x 7
= TF

Pokud je nahravka reprezentovana posloupnosti ptfiznakovych vektort kratsi nez F, neni

/ISJ . (6.5)

) ~ T 4 o .
A’ | zadnym zpiisobem omezen a jsou

pocet framt pouzitych k vypoctu pravdépodobnosti P(X

pouzity vSechny framy, pravdépodobnost se tedy uréi dle vztahu (6.4). Vysledky tohoto
experimentu jsou shrnuty v tabulce 6-2 a znazornény na obr. 6-1. Primérné délce 9 s nahravek
v testovaci databazi odpovida pocet 900 framili, proto bylo omezeni maximalniho mnozstvi

fram pouzitého k vyhodnoceni pravdépodobnosti F sledovano do poc¢tu 600 framti.

max. pocet framii F | Ronse [%0] | Rope [%0] | Rsie [%0] | Rer [%0] | R [%0] | Rsar [Yo0]
5 1,86 5,23 47,96 27,12 49,32 22,02

10 1,17 2,50 26,98 16,99 | 33,66 11,45

20 0,78 1,99 19,05 13,24 24,07 9,30

30 1,08 1,90 15,02 1445| 24,46 9,10

40 0,68 1,19 13,93 12,79 21,62 7,63

50 0,59 1,49 11,62 12,65| 21,04 7,24

75 0,78 1,00 12,32 13,89 20,35 7,63

100 0,59 1,09 10,74 12,40 | 19,37 7,24

125 0,68 1,19 10,56 12,90 19,96 7,63

150 0,78 1,19 10,21 12,50 | 19,08 7,05

200 0,68 1,09 10,39 12,85 1947 6,95

250 0,68 1,09 9,86 12,40| 19,86 7,83

300 0,78 0,90 9,68 13,77| 18,88 7,14

400 0,78 1,00 9,51 13,77 19,57 8,02

600 0,78 1,00 10,21 12,50 19,08 7,53

neomezeny pocet 0,78 1,00 10,04 12,50 19,18 7,34

Tab. 6-2 — zavislost mer ohodnoceni systému na omezeni poctu framii pouZitych
k vyhodnoceni vérohodnosti.

Navzdory oc¢ekavani, ze ¢im vyssi je pocet framt, pies které je pravdépodobnost
vyhodnocovana, tim lep$i bude Gspé$nost rozpoznavani, je vysledkem prekvapivé zjisténi, ze
pfi pouziti 100 a vice frami jiz trend uspéSnosti rozpoznavani piestava byt monotonné se
zlepSujici a kolisa kolem konstantni hladiny. Tohoto pozorovani lze vyuzit ke zna¢nému
zkraceni doby rozpoznavani. Pii vypoctu pravdépodobnosti pfes maximalni pocet 150 frami je
doba rozpoznavani zkracena vice nez 6 krat a soucasné je Uispé$nost rozpoznavani ve srovnani

se zékladnim experimentem dokonce mirné lepsi.
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Obr. 6-1 — graf zavislosti miry neuspésnosti rozpozndavani v zavislosti

na maximdlnim mnozstvi framii pouzitém k rozpozndvani

6.3 Porovnani VQ a GMM

V ramci tohoto experimentu bylo provedeno srovnani vykonu systémil vyuzivajicich
modely mluvcich reprezentované kédovymi knihami s riznym poctem centroidii a smésmi
Gaussovskych rozlozeni s riznym poctem komponent. Identifikace i verifikace byly v ptipadé
GMM modelt vyhodnocovany shodné se zakladnim experimentem. Pravdépodobnost P(X |/1)
byla pocitana nejvyse pres 150 framti nahravky dle vztahu (6.5).

Vypocet celkové vzdalenosti framti nahravky od centroidii kddové knihy dany vztahem
(3.10) je v ramci experimentu upraven v souladu s vyhodnocenim pravdépodobnosti. Vysledna
vzdalenost je pocitana pies omezeny maximalni pocet framt dle vztahu

AD(X;CS) ii rnnld X T,q : (6.6)
f "F

Vzdalenost pro kodové knihy byla pocitana pro stejné framy jako pravdépodobnost

pro smé&si Gaussovskych rozlozeni. Piestoze je v kapitole 3.1.2 uvedeno, Ze rozhodnuti
verifikace pfi pouziti VQ vychazi z prostého porovnani vzdalenosti D(X ,C 5) s verifikaénim

prahem @, ukazalo se jako uZite¢né, pokud je tato vzdalenost normovana podobnym zptisobem
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jako pravdépodobnost pii pouziti GMM. Normalizace se provede odectenim vzdalenosti
vypoétené pro model fecnika od vzdalenosti odpovidajici obecnému modelu muzského nebo

zenského hlasu. Pfedkladana totoznost fe¢nika je piijata pokud plati

D(X, C )— D(X, c )> 0, (6.7)
kde @ > 0. V opatném piipadé je totoznost odmitnuta. Pro ilustraci je na obr. 6-2 znizornéno
porovnani DET kiivek systému vyuzivajiciho pro verifikaéni rozhodnuti normalizovanou

vzdalenost a systému vyuzivajiciho pfimé porovnani vzdalenosti modelu fe¢nika s verifikacnim

prahem. V obou ptipadech byla pouzita kédova kniha s 64 centroidy.
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Obr. 6-2 — DET kiivky systémii zalozenych na VQ. Plna modra cara = verifikace vyuzivajici

normalizovanou vzdadlenost; cerchovana Cervend ¢ara = bez normalizace vzdadlenosti.

Vysledky porovnani VQ a GMM jsou uvedeny v tabulce 6-3 a na obr. 6-3. Dosazené
vysledky odpovidaji ocekavani, UspéSnost rozpoznavani pii pouziti smési Gaussovskych
rozloZeni s urCitym poctem komponent je ve srovnani s pouzitim kodovych knih se shodnym
poctem centroidli ve vSech piipadech vyssi. Navic rozpoznavani pii pouziti GMM je rychlejsi.
PrestoZze je vypocet pravdépodobnosti pro jednotlivé komponenty modelu naro¢néjsi oproti
vypoétu vzdalenosti pro centroidy, pii kvantovani framu reprezentovaného piiznakovym
vektorem je nutné urcit centroid s minimalni vzdalenosti, coZ vyzaduje provedeni porovnani,

které neni nutné pti vypoctu pravdépodobnosti u GMM provadeét.
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pocet komponent / centroidi | Rgnsg [%] | Rope [%0] | Rsie [Y0] | Regr [Y6] | Rg [Y0] | Rsag [Yo]
GMM
4 2,74 2,03 27,37 3438 46,18 20,55
8 1,96 1,51 19,50 2425 3542 15,07
16 1,96 1,21 14,21 20,541 29,55 13,01
32 1,76 1,11 12,77 18,47| 25,05 11,15
64 1,66 1,00 10,64 17,00 22,60 9,10
128 1,17 1,00 9,70 13,25]| 20,55 8,12
256 0,78 1,19 10,21 12,50 19,08 7,05
VQ
4 3,03 3,16 43,24 38,51 54,50 26,61
8 2,35 2,02 27,66 30,51 42,95 18,88
16 2,05 1,21 19,61 26,14 34,15 15,85
32 2,05 1,21 13,60 2441 28,96 12,43
64 1,96 1,31 12,06 19,43 2593 11,35
128 1,66 1,31 10,09 19,18 24,85 10,76
256 1,76 1,41 8,51 18,75 24,56 11,64

Tab. 6-3 — porovnani vysledkii systémii zalozenych na VQ a GMM
pro rizné pocty centroidil kodovych knih a komponent smesi

AeefeMMAiy7VQ\
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pocet komponent / centroidd

Obr. 6-3 —neuspésnost rozpoznavani pri vyuziti modelii reprezentovanych kédovymi knihami

s ruznym poctem centroidit a smésmi Gaussovskych rozloZeni s riiznym poctem komponent.
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6.4 Vliv mnozstvi trénovacich dat

V kapitole 3.2.1 bylo uvedeno, Ze pokud je smés Gaussovskych rozlozeni trénovana
na nedostatecném mnozstvi dat, mize dochazet ke vzniku singularit a tedy k tzv. pfeuceni.
Pro 107 tecnikd, pro které bylo v trénovaci databazi k dispozici vice nez 300 s nahravek, byl
proveden experiment zabyvajici se vlivem mnozstvi trénovacich dat na uspésnost rozpoznavani
s cilem stanovit alesponi pfiblizn¢ minimalni mnozstvi dat nutné pro natrénovani kvalitnich
modelt. Narozdil od zakladniho experimentu bylo maximalni mnozstvi dat pouzité k trénovani
modelti mluvéich omezeno. Modely vSech fe¢nikli tak byly trénovany na zakladé shodného
mnozstvi dat, voleného v ramci experimentu v intervalu 50 az 300 s. Prehled vysledku je

uveden v tabulce 6-4 a na obr. 6-4.

mnoZstvi trénovacich dat [s] | 50 | 75 100 150 200 250 300
64 komponent
Rsnsk [%0] 1,66
Repe [ Y] 1,00
Rk [%] 8,44 6,07 6,86 5,28 5,54 5,01 5,01
Rggr [%0] 10,97 10,76| 10,65 9,71 9,65 9,391 10,26
Rg [%] 16,73| 13,41| 14,68| 13,89| 13,60| 13,70| 13,21
Rk [%0] 10,57 7,14 9,30 8,61 9,20 8,32 8,32
128 komponent
Rsnsk [%0] 1,17
Repe [ %] 1,00
Rgig [%] 8,12 6,81 5,50 6,02 4,71 4,19 4,97
Rggr [%0] 11,67 9,06 10,61 8,39 9,32 10,06 9,39
Rg [%] 16,14 | 1341| 14,77 12,33| 12,43| 12,52 11,74
Rgag [%] 9,49 7,05 9,59 6,56 7,93 7,44 6,85
256 komponent
Rsnsk [%0] 0,78
RepE [ %] 1,19
Rk [%] 9,92 8,062 7,05 4,96 5,22 4,70 4,44
Rggr [%] 15,53 9,94 9,52 8,68 9,62 10,13 8,79
Rg [%] 19,08 14,58 14,38 12,33 11,74 11,64| 11,64
Rsag [%0] 11,45 7,44 8,32 6,75 6,85 6,75 6,56

Tab. 6-4 — viiv mnozstvi trénovacich dat pro smési Gaussovskych
rozlozenti s ruznym poctem komponent

Prestoze zavislost neuspéSnosti rozpoznavani na rostoucim mnozstvi trénovacich dat

znazornéna na obr. 6-4 je monotdonné klesajici pouze pro smési s 256 komponentami

- 45 -



i u ostatnich smési lze pozorovat zlepsujici se trend. Vysledky smési s 256 komponentami jsou
pfi pouziti malého mnozstvi dat vyrazné horsi ve srovnani s vysledky dosazenymi pouzitim
smesi s 128 a 64 komponentami. To piesné potvrzuje ocekavani, ze pro natrénovani kvalitnich
modeld s vys§im poctem komponent je nutné dostateéné mnozstvi trénovacich dat. S rostoucim
mnozstvim dat se kvalita smési s 256 komponentami zvySuje a vysledky rozpoznavani jsou

ve srovnani s vysledky dosazenymi pii pouziti smési s niz§im po¢tem komponent lepsi.

—&— 64 komponent —A— 128 komponent —x— 256 komponent

25,00

20,00

15,00

tirozpoznavani R [%]

10,00 -

mira neuspésnos

5,00 -

0,00 ‘ ‘ ‘ ‘
50 100 150 200 250 300

mnozstvitrénovacich dat [s]

Obr. 6-4 — zavislost neuspésnosti rozpoznavani na mnozstvi

trénovacich dat pro GMM s riiznym poctem komponent

Na zéakladé¢ vysledkt tohoto experimentu se pro reprezentaci modeltt mluvéich jevi jako
vhodné pouziti smési se 128 komponentami a lze predpokladat, ze pro trénovani kvalitnich
modelt staci pouhych 75 s nahravek. Viceméné na zakladé tohoto experimentu bylo stanoveno
minimalni mnozstvi dat potfebné pro zafazeni mezi referencni fecniky v ramci zakladniho
experimentu. Je vSak nutné si uvédomit, Ze zatimco v ramci tohoto experimentu bylo mnozstvi
trénovacich dat mluvcich timysIn€¢ omezeno, aby zlstalo pro trénovani modelt vSech fe¢nikil
shodné, pii bézném trénovani nema toto omezeni zadny diivod a je vhodné pouzit k trénovani
veSkera dostupna data mluvcich. Modely nékterych mluvéich jsou tak trénovany na mnohem
veétSim mnozstvi dat a to umoznuje trénovani kvalitnich smési s vy$§im poctem komponent.

Vysledky uvedené v kapitole 6.3 potvrzuji, ze pfi pouziti smési s 256 komponentami bylo
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dosazeno nejlepsSich vysledkii. Lze predpokladat, ze vyssi pocet komponent je vyhodny jednak
proto, ze jsou modely velkého mnozstvi fe¢nikil trénovany na vyrazné vice nez 75 s nahravek
(pro nékteré mluvci je v trénovaci databazi k dispozici vice nez 1000 s), a jednak z divodu

vyssiho poctu referencnich fe¢niku.

6.5 Detekce hlasovych framu

Tiché useky, které se v nahravkach objevuji napiiklad mezi slovy, nenesou Zzadnou
informaci charakteristickou pro mluvciho. Navic pfi trénovani modeli mluvéich nékteré
komponenty smési mohou konvergovat do prostoru odpovidajiciho témto nehlasovym
pfiznakovym vektorim. Mnoho systéml rozpoznavani feCnika proto vyuziva detekci
nehlasovych framt, které jsou vyfazeny a neticastni se trénovani modelil ani rozpoznavani.

Bézné vyuzivany piistup zjiStovani nehlasovych framl je zalozen na porovnavani
energie framt, ke stanoveni prahu je vyuZzito n€kolik pocatecnich framti nahravky. V ramci
tohoto experimentu je detekce nehlasovych frami provadéna na =zakladé piistupu
prezentovaného v [18]. Byla natrénovana bi-modalni smes Gaussovskych rozlozeni, tedy smés 2
komponent, na zaklad¢ principu uceni bez ucitele a s predpokladem, Ze rozloZeni hlasovych
a nehlasovych frami bude zcela odli$né a jedna komponenta tak bude zastupovat hlasové framy

a druha nehlasové. Jako nehlasové jsou oznaceny framy, pro které plati

P(xt Gspeech ) < P(xt |Gsilence ) 4 (68)

kde G, je komponenta pfedstavujici hlasové framy, zatimco G nehlasové. Na rozdil

silence

od modeltt mluvcich a obecnych modelti byl v tomto ptfipadé pouzit uplny piiznakovy vektor

tvoteny 39 ptiznaky MFCC.

0.5
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Obr. 6-5 — detekce nehlasovych framii. Hlasové framy

Jsou zndzornény Cerné, nehlasové cervené.
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Na obr. 6-5 je znazornén vysledek detekce nehlasovych framt pii pouziti bi-modalni
GMM. Nové modely mluvéich i obecné modely byly natrénovany s vyuzitim této detekce,
pouze na zaklad¢é hlasovych dat. Prekvapivé vsak dosSlo ve srovnani s vysledky zakladniho
experimentu k poklesu Uspé$nosti rozpoznavani. Prestoze se zda, ze pouzity zplusob detekce
nehlasovych framl je schopen tyto framy spolehlivé oznalit. Lze se pouze domnivat, Ze
problémem je oznaeni vice frami, nez by ve skuteCnosti odpovidalo, jako nehlasovych.
V pruméru byla oznaéena 43 % frami nahravek jako nehlasova. Vysledky experimentu jsou

shrnuty v tabulce 6-5.

detekce nehlasovych frami | Ronse [%0] | Repe [%0] | Rsie [%0] | Reer [%0] | Re [%0] | Rsax [Y0]
v 0,49 1,09 11,01 12,89 20,94 7,34

x 0,78 1,00 10,04 12,50 19,18 7,34
Tab. 6-5 — vliv detekce nehlasovych framii

6.6 Verifikace s adaptovanymi modely mluvéich

Jak jiz bylo n€kolikrat uvedeno, k natrénovani kvalitnich GMM pomoci EM algoritmu
je vyzadovano dostatecné mnozstvi dat, pokud je dat malo, vyuzivaji se k trénovani modelil
zpravidla metody zaloZzené na maximalizaci aposteriorni pravdépodobnosti, kterd nedostatek
dat nahrazuje znalosti apriorniho rozlozeni. V pfipadé trénovani modeltl mluvéich je apriorni
rozloZeni pfedstavovano UBM modelem, ktery je trénovén na velmi velkém mnozstvi dat.
Dosud vsak bylo snahou vybirat pouze mluv¢i, pro které je v trénovaci databazi dostatek dat
pro natrénovani modeltt pomoci EM algoritmu, pro¢ tedy pouzivat metodu MAP? V [5] jsou
zminovany experimenty, které prokazaly vhodnost pouziti adaptovanych modela pti verifikaci
pouzivajici normalizaci vérohodnosti pomoci UBM modeltl a je nabizeno vysvétleni vyhod
spfazeni UBM modelt a z nich adaptovanych modelti mluvéich. Vzajemna vazba totiz zarucuje,
ze vysledek verifikace nebude ovlivnén akustickymi jevy, které se neobjevily pfi trénovani
modelu mluv¢iho a mohou se objevit pii provozu systému. V prubéhu adaptace se totiz adaptuji
pouze parametry odpovidajici akustickym tfidam, které jsou zastoupeny v trénovacich datech
mluvéiho a parametry ostatnich akustickych tifid UBM modelu se ptebiraji beze zmény.
To znamena, Ze pokud se v pribéhu rozpoznavani objevi data z akustickych tfid, v prubéhu
adaptace nezastoupenych, je v dasledku pouzitého kritéria poméru logaritmti vérohodnosti
bezvyznamné pro verifikaéni rozhodnuti. Dobré vysledky verifikace pouZivajici modely

mluvéich ziskané metodou MAP potvrzuji experimenty publikované v [19].
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V [5] je dale prezentovan modifikovany zptisob vyhodnoceni kritéria poméru logaritmii
vérohodnosti, pouzitelny za ptredpokladu vyuziti adaptovanych modeld mluvéich a UBM

modelti. Vyhodnoceni vychazi z predpokladu, ze GMM pokryva rozlehly ptiznakovy prostor

apii vypoc¢tu pravdépodobnosti P(xt|ﬂ) pro GMM s velkym mnozstvim komponent je
v blizkém okoli vektoru x, pouze né€kolik komponent, které pfispivaji vyznamnym zplsobem

k vysledné hodnoté¢ pravdépodobnosti a lze proto uvazovat o mozné aproximaci vypoctem
pravdépodobnosti pouze pfes C komponent, které piispivaji k vysledné hodnoté nejvice. Dale
je vyuzito vazby, kterd existuje mezi UBM a adaptovanymi modely. Vektory blizké urcitym
komponentam UBM modelu jsou blizké odpovidajicim komponentdm adaptovaného modelu.
Na zaklad¢ téchto vlastnosti probiha vyhodnoceni verifikace tak, ze se nejprve uréi C nejlépe
ohodnocenych komponent UBM modelu a nasledné se provede vyhodnoceni pravdépodobnosti
pro model mluv¢iho pouze na zakladé odpovidajicich komponent. Pokud ma UBM model L
komponent je nutné provést L+ C vyhodnoceni pravdépodobnosti vicerozmérného
Gaussovského rozlozeni ve srovnani s provedenim 2L téchto vyhodnoceni pii béZném
ptistupu. V ramci tohoto experimentu bylo zvoleno C =5.

Vypocet parametrti adaptovanych modeld odpovidd zplsobu uvedenému v kapitole

3.2.2. Byly adaptovany pouze stfedni hodnoty komponent, jejich vahy i kovaria¢ni matice byly
pievzaty z UBM modelu (& = &7 =0,V/). V tabulce 6-6 jsou shrnuty vysledky souvisejici
s ohodnocenim verifikace a uspéSnosti rozpoznavani pro modely adaptované s ruznymi

hodnotami vahového faktoru r*. Z vysledki je ziejmé, Zze rtzné volby vahového faktoru
nemaji na hodnotu EER, ani uspéSnost rozpoznavani vyrazny vliv. Zajimavéjsi vSak je, ze
ve srovnani se zédkladnim experimentem doslo k vyraznému zvysSeni EER a poklesu uspéSnosti
rozpoznavani. Slaby vysledek verifikace vyuZzivajici adaptované modely mluvcich je dobte

patrny z obr. 6-6, kde je provedeno srovnani DET ktivky pro verifikaci s modely adaptovanymi

s vahovym faktorem 7* =16 a DET kiivky verifikace zakladniho experimentu.

vahovy faktor r"| Rggr [%] | Re[%] | Rsag [%0]
2 18,59 24,85 10,08
6 18,59 25,15 10,27
10 18,59 | 25,34 10,57
16 18,79 25,15 10,47

Tab. 6-6 — vybrané miry ohodnoceni systéemu v zavislosti na vahovém faktoru r* pri
aplikaci metody MAP za ucelem adaptace stiednich hodnot modelit mluvcich
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Obr. 6-6 — Porovnani DET krivek verifikace vyuzivajici modely mluvcich trénované metodou

MAP — Cervend cerchovand cara a metodou ML (EM algoritmem) — modra plna cara.

Navzdory o¢ekavani dobrych vysledku, jakych bylo dosazeno napt. v [19], se pouziti
tohoto pfistupu v navrhovaném systému neosvédc¢ilo. Moznym vysvétlenim je vyrazné odlisné
mnozstvi dat pro jednotlivé referencni fe¢niky v trénovaci databazi. Stfedni hodnoty komponent
mluvcich s mensim mnozstvim trénovacich dat tak budou bliz§i hodnotam UBM modelu. Pokud
bude neznamy fe¢nik spravné identifikovan, ale parametry jeho adaptovaného modelu budou
v disledku malého mnozstvi trénovacich dat blizké parametrim UBM modelu, bude
vyhodnocen maly rozdil vérohodnosti modelu mluvéiho a UBM modelu. Pokud by byly modely
mluv¢ich adaptovany na zakladé shodného mnozstvi dat, lze ptedpokladat, ze vzdalenost
(ve smyslu stfednich hodnot adaptovanych v ramci tohoto experimentu) vSech téchto modeld
bude pfi vyhodnoceni ptes vSechny komponenty zhruba srovnatelna a verifikacni prah tak bude
ptizptisoben odpovidajicim nizkym rozdilim vérohodnosti. Pokud jsou ovSem modely
nekterych mluvéich adaptovany s nesrovnatelné (v pfipadé pouzité databaze az 10 krat) vétSim
mnozstvim dat, je zfejmé, Ze tyto modely budou vyrazné¢ vzdalengjsi UBM modelu
a vyhodnoceny rozdil verohodnosti bude vétsi. Pomér vérohodnosti vyhodnocovany pro
verifikacni rozhodnuti je mimo jiné zavisly na mnozstvi dat dostupném pii adaptaci modelu
mluvc¢iho. Souvislost mezi adaptovanymi modely a UBM modely tak nepfinasi pouze vyhody
zminéné na zacatku této kapitoly, ale v pfipad¢ rozdilného mnozstvi adapta¢nich dat pro mluvéi
situaci spiSe komplikuje. Pouze pro Uplnost uved'me, ze v [19] byly modely v§ech mluvc¢ich

adaptovany na zakladé shodného mnozstvi dat.
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6.7 Upravené vyhodnoceni identifikace mluvéich

Cilem tohoto experimentu je upravit vyhodnoceni identifikace mluv¢ich tak, aby doslo
ke zrychleni a soucasné zvySeni UspéSnosti rozpoznavani. Za ucelem zrychleni byl pouzit
ptistup, ktery je vysledkem piedeslych zkuSenosti Laboratofe pocitacového zpracovani feci
v oblasti rozpoznavani mluv¢ich, publikovany napt. v [20]. Spociva v provedeni identifikace
ve dvou krocich. Nejprve se pouziji modely mluvéich s niz§im poctem komponent a do druhé
faze identifikace, kdy se pouziji modely s vy$§im poctem komponent, postupuje pouze omezeny
pocet mluvéich. Tento pocet neni stanoven pevné, ale uréi se na zakladé relativnich rozdila
vérohodnosti vyhodnocenych pro modely mluvéich a nejvyssi dosazené vérohodnosti.

V tabulce 6-7 jsou uvedeny vysledky pro nékolik konfiguraci identifikace mluvcich.
Vérohodnost byla vyhodnocovana ptes 150 framt. Pfi srovnani s vysledky zakladniho
experimentu je zfejmé, ze pti pouziti 256 komponent v druhé fazi nedoslo k poklesu ispésnosti
a vysledek odpovida vyhodnoceni pfes omezeny pocet framti (viz tabulka 6-2). Jako nejlepsi se
zda byt pouziti 32 komponent v prvni fazi, kdy byla doba rozpoznavani nejkratsi. Piestoze
vyhodnoceni modelt s 16 komponentami je rychlejsi, modely s32 komponentami se
pravdépodobné chovaji vice diskriminacné a do druhé faze tak postupuje mensi pocet mluvcich.
Pti pouziti 32 komponent v prvni a 256 v druhé fazi byla doba rozpoznavani zkracena vice nez

2 krat ve srovnani s pouzitim 256 komponent v jedné fazi.

pocet komponent modela v
prvni / druhé fazi identifikace | Rgie [%] | Regr [%] | Re[%] | Rsag [%]
16 /128 9,86 14,46 20,74 8,32
16 /256 10,21 12,50 19,08 7,05
32/256 10,21 12,50 19,08 7,05
64 /256 10,21 12,50 19,08 7,05

Tab. 6-7 — porovnani vysledkii pro nékolik konfiguraci identifikace mluvcich

Problémem klasického vypoctu pravdépodobnosti P(X |/1) jako souctu (6.2) je, ze

pokud néktery z framti nahravky predstavuje priznakovy vektor lezici na okraji rozlozeni
definovaného modelem, je pravdépodobnost vyhodnocena pro tento frame velmi mala a je-li
v nahrévce takovych hodnot vice, mohou velmi vyrazné ovlivnit vyslednou pravdépodobnost.
Podrobnéji se timto efektem zabyva [21]. Snahou je zabranit tomuto dominantnimu vlivu

n¢kolika Spatnych framl na chybny vysledek identifikace. Je nutné, aby vliv vSech framt byl
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vice vyvazeny. ReSenim miZze byt pouziti pravidla rozhodovaciho hlasu kazdého framu (frame

voting, FV). Kazdy frame se chova jako samostatny klasifikator

2). (69)

*
s, =arg m?x P(xt

Pii klasickém vyhodnoceni se vysledky klasifikace framti kombinuji nasobenim
pravdépodobnosti (resp. s¢itanim jejich logaritmt). Piistup zaloZeny na FV piifazuje mluvcim
na zakladé vysledki klasifikace jednotlivych framti hlasy a na zavér je vybran mluvéi, ktery
ziskal nejvyssi pocet hlasii. Pro uvazovany systém neni mozné pfimé pouziti tohoto pfistupu,
protoze hlast je pouze omezené mnozstvi odpovidajici poctu frami. V kapitole 6.1.1 bylo
uvedeno, ze primérna nahravka je tvofena zhruba 900 framy. Referencnich fecnikt je vice nez
300. Pfi takto vysokém poctu hrozi, Ze se hlasy rozdéli mezi mnoho feénikii a zadny nebude
poc¢tem hlast vyrazné pievySovat ostatni, mize se dokonce stat, Ze maximalni pocet hlasi bude
shodny pro nékolik feénikd. Analyzou dosavadnich vysledkd identifikace zalozené
na klasickém vyhodnoceni bylo zjisténo, Ze v pfipadech, kdy spravny fecnik neni vyhodnocen
jako nejpravdépodobné&jsi, umistuje se témér vzdy mezi nékolika prvnimi fe¢niky. Tohoto
poznatku vyuZijeme k omezeni poctu mluvcich, pro které bude vyhodnocovan FV. Identifikace
tak bude probihat celkem ve tfech krocich. V prvnich dvou krocich se provadi klasické
vyhodnoceni vérohodnosti jako souctu logaritml pravdépodobnosti pro framy. Nejprve se
pouziji modely s 32 komponentami a dale s 256 komponentami. Tyto vérohodnosti se opét
vyhodnocuji pfes omezeny pocet nejvySe 150 framd. Prvnich N mluvéich pak postupuje
do posledni faze, ve které se pouZije pravidlo rozhodujiciho hlasu kazdého framu. N je v tomto
ptipadé stanoveno pevné, aby nedochazelo k rozdélovani hlasti mezi nekontrolovatelné velky
pocet mluvéich. V ramci tohoto experimentu bylo zvoleno N =35. S cilem zajistit co nejvetsi

robustnost se této faze GiCastni v§echny framy nahravky. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6-8.

Rsie [%0] | Reer [Y0] | Ri [Y0] | Rsar [Y0]

11,44 12,05 18,69 6,56

Tab. 6-8 — vysledky dosazené pri pouziti identifikace kombinujici klasicke vyhodnoceni
verohodnosti GMM (zde ve 2 fazich) a pravidlo rozhodujiciho hlasu kazdého framu.

PrestoZze doslo dokonce k mirnému zhorSeni UspéSnosti identifikace mluvcich,
identifikace chybuje v situacich, které jsou ptihodnéj$i z pohledu verifikace (hodnota EER
se snizila) a ve vysledku dochazi k zvysSeni celkové uspésnosti rozpoznavani. Pii pouziti FV se
doba rozpoznavani mirn¢ prodlouzila, oproti zakladnimu experimentu je vSak uvedeny zpisob
rozpoznavani vice nez 9 krat rychlejsi. Vysledky uvedené v tabulce 6-8 jsou nejlepsi, jakych se

podaftilo s navrhovanym systémem dosahnout.
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7. Zavér
7.1 Provedené vyzkumné a vyvojové prace

V souladu se zadanim byla na zakladé studia soucasné svetové literatury a sbornikil
mezindrodnich védeckych konferenci provedena analyza soucasného stavu problematiky
textové nezavislého rozpoznavani mluvcich. V jazyce C byla implementovana fada metod
zalozenych na VQ a GMM, provadéjicich identifikaci a verifikaci mluv¢ich. Na zakladé téchto
metod byl vytvofen systém rozpoznavani mluvcich v zaznamech televiznich a rozhlasovych
potadd popsany v kapitole 4. Dale byla vytvorena sada programii slouzici k trénovani modelt
mluvéich, v pfipadé koédovych knih pomoci LBG algoritmu a v piipadé smési Gaussovskych
modelti metodou maximalni vérohodnosti (EM algoritmem) a metodou maximalni aposteriorni
pravdépodobnosti. Nakonec byla provedena fada experimentl s cilem nalézt vhodnou metodu

identifikace a verifikace a jejich vhodné nastaveni.

7.2 Struény piehled dosazenych vysledku

Vétsina pozornosti byla soustfedéna na metody zaloZzené na smésich Gaussovskych
rozlozeni. Vysledky uvedené v kapitole 6.3 potvrzuji, ze uspé$nost rozpoznavani pii pouziti
modeld zalozenych na VQ je vyrazné nizsi, pro rizné velikosti kddovych knih a odpovidajici
velikosti GMM v priméru zhruba o 5 %.

Jako velmi uziteCné se osvédcCilo vyhodnoceni vérohodnosti pro GMM pies omezeny
pocet framt. Vysledky uvedené v kapitole 6.2 ukazuji, ze pti vyhodnoceni vérohodnosti pies
150 framti nedochazi k zadnému poklesu Gspésnosti rozpoznavani a soucasné je dosazeno vice
nez 6-ti nasobného zrychleni.

Dale byl proveden experiment zabyvajici se odstranénim nehlasovych framu.
K oznaceni nehlasovych framli byla pouZita bi-modalni Gaussovska smés. Prestoze se zda, ze
pouzity zptsob detekce nehlasovych framl je schopen tyto framy spolehlivé oznacit, doslo
prekvapiveé ke zhorSeni rozpoznavaciho skore. Pravdépodobnym problémem muize byt oznaceni
vice framt, nez by ve skutecnosti odpovidalo, jako nehlasovych. V priméru byla oznacena
43 % frami nahravek jako nehlasova.

V mnoha publikacich je uvadéno zlepSeni vysledkli verifikace, dosazené aplikaci

metody MAP. Vysledky experimentu zabyvajiciho se pouzitim tohoto pfistupu v navrhovaném
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systému ale ukazuji, ze pfi pouziti modeld mluvcich adaptovanych metodou MAP doslo
k poklesu uspésnosti rozpoznavani. Moznym vysvétlenim je, Ze modely mluvcéich jsou
adaptovany na zaklad€ vyrazné odlisného mnozstvi dat.

ZlepSeni uspé&Snosti rozpoznavani a dal$iho zrychleni bylo dosazeno tpravou
vyhodnoceni identifikace mluvéich. Uprava vedouci ke zrychleni spodiva ve vyhodnoceni
ve dvou krocich, v prvni fazi s mensim poétem komponent a ve druhé s vét$im, avsak pro mensi
pocet mluvéich. V kapitole 6.7 je ukazano, ze tato Uprava nemd zadny negativni vliv
na uspésnost rozpoznavani a umoziuje pfitom zkraceni doby rozpoznavani. Zvyseni ispésnosti
rozpoznavani je dosazeno pouzitim pravidla rozhodovaciho hlasu kazdého framu. Toto
vyhodnoceni se provadi jako dal$i krok, pro mluv¢i vyhodnocené v predchozich fazich jako
nejpravdépodobnéjsi. Aplikaci této tipravy identifikace mluvcich se podatilo docilit nejlepSich
vysledki.

Pfi pomérmné vysokém poc¢tu 306 referencnich fecnikii a za viceméné obecnych
akustickych podminek televiznich a rozhlasovych zaznami se podafilo dosahnout uspésnosti
rozpoznavani vice nez 81 %. Navrhovany systém také poskytuje informaci vyuZzitelnou
rozpoznavacem fte€i pro vybér vhodného adaptovaného modelu, uspéSnost rozpoznavani

z tohoto pohledu dosahuje vice nez 93 %.

re

7.3 Vyuziti vysledku

Na zékladé navrhovaného systému byl v ramci této prace vytvoren modul rozpoznavani
fecnika zaclenény do systému kompletniho automatického ptepisu televiznich a rozhlasovych

potradil vyvijeného Laboratofi poc¢itacového zpracovani feci.

7.4 Naméty na dalSi praci

ZvySeni uspéSnosti rozpoznavani lze navzdory dosazenym vysledkim ocekavat
od pouziti detekce hlasovych frami, zaloZené na odliSném principu.

Prestoze existuje fada rtiznych modifikaci vyhodnoceni vérohodnosti GMM, které
nebyly pro navrhovany systém ovéieny, je nutné si uvédomit, Ze moznosti zlepSeni vychazejici
z téchto modifikaci jsou omezené, protoZe nepiinasi zadnou novou informaci. Nevyhodou
pouzitych ptiznakit MFCC je zavislost na akustickych podminkach. Jako inspirujici se proto

jevi predevsim vyuziti vyssich ptiznaku, ptinasejicich informaci napt. o prosodii nebo intonaci.
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