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Anotace:

Rozpoznavani Feénika na zakladé hlasovych charakteristik

Cilem diplomové prace je navrhnout a realizovat systém pro automatickou identifikaci
osob (mluvcich), ve kterém je informace o identit¢ osoby ziskdna z jejich hlasovych
charakteristik. Price nejprve v jednotlivych kapitolich popisuje potiebnou teorii, vysvétluje
nékteré principy a zdaroven diskutuje praktické otizky tykajici se ndvrhu a architektury
rozpoznavactho systému.

Systém uvedeny v této praci je zalozen jak na deterministickém. tak i na stochastickém
piistupu, kde se pfi hledani identity mluvéiho pouzivaji matice piiznakl reprezentujici
jednotlive promluvy. Konfigurace vektort priznaku se v jednotlivych experimentech lisila, ale
v principu bylo pouzito bud” 8 statickych MFCC kepstrilnich pfiznaki, 8 dynamickych
priznaku prvniho fadu (delta ptiznaky), nebo 8 dynamickych piiznaka druhého fidu (delta-
delta priznaky). pripadné jejich kombinace. Takto zparametrizovany signdl nasledné vstupuje
do Kklasifikatoru, kde je vypoctena vyslednd vzddlenost (pravdépodobnost), kterd
charakterizuje podobnost mezi testovanou promluvou a modely jednotlivych mluvéich. V této
prdci jsou prezentoviny klasifikdtory dva. Prvni pracuje na bdzi vektorové kvantizace (VQ) a
druhy je zaloZen na technice gaussovskych mixturovych modela (GMM). Oba klasifikdtory -

a tim i systémy postavené na téchto klasifikdtorech - jsou textové nezavislé.

Aby byla ovérena funk¢nost zde prezentovaného systému, bylo zapotiebi otestovat jej
na relativné malé (ale jiz ne trividlni) databdzi mluvéich. Tato databaze byla tvofena 29 muzi
a 26 zenami. Kazdy z mluv¢ich pronesl 74 vét, z nichz prvnich 25 bylo pouzito pfi samotném
testovani (jako vstupni promluvy neznimych mluvéich) a zbylych 49 bylo VyuZzito pro tvorbu
modelu. V kone¢ném dusledku to tedy znamend, Ze jednotlivé konfigurace systému (pocet a
typ priznaku, mnozstvi elementu modelu...) byly testoviany 1375 promluvami (] nespravné
rozpoznana promluva = chyba 0.0727%) proti databizi mluvéich ¢itajici 55 osob.

Vysledna maximadlni procentudlni tdspésnost, kterou se v rozpoznavacich testech
podarilo dosdahnout, byla:
klasifilcator zalozeny na technice VIO © oo iiiiii it 99,49 %
pi1 konfiguraci: 49 trénovacich promluv, model ¢itajici 256 kédoy ych knih,
{8 MFCC, 8 delta} priznaku

Klasifikdtor zaloZeny na technice GMM ... ... ... ... 99.56 %
pfi konfiguraci: 49 trénovacich promluv, model ¢itajici 256 mixtur.

{8 MFCC, 8 delta. 8 delta-delta} pfiznaku
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Abstract:

Speaker recognition based on voice parameters

The aim of the diploma thesis is to build and realize system for automatic speaker
recognition, where information about speaker’s identity is obtained from individual
information included in speech waves. In several chapters the principles and architecture of
recognition system is discussed. Furthermore practical experiences acquired during work on

this system are mentioned. too.

At the highest level, all speaker recognition systems contain two main modules: feature
extraction and pattern-matching. Feature extraction is the process that extracts a small amount
of data from the voice signal that can later be used to represent each speaker. Configuration of
feature vectors was in various experiments different, but principally was always used either 8
static MFCC cepstral features, 8 first order differential coefficients or 8 second order
differential coefficients eventually their combinations. Pattern matching involves the actual
procedure to identify the unknown speaker by comparing extracted features from his/her
voice input with the models from a set of known speakers. In this thesis there are presented
two pattern-matching classifiers: first classifier is based on vector quantization (VQ) and the
second one is using gaussian mixture models (GMM). Both classifiers and thereby the system
based on these classifiers are text independent.

To check the validity of the system that is presented here, there was built speaker
database (relatively small. but not trivial). There were 26 female and 29 male speakers in this
database. Each speaker uttered 74 sentences, 25 testing (simulation of unknown speakers) and
all remaining sentences were used for training models. Consequently particular experiments
with different configurations of the system (number and configuration of features, number of
components in models...) were tested by 1375 trials (one incorrectly recognized sentence =
error 0,0727 %).

Resultant maximum percentage fruitfulness, which was achieved during recognition

experiments:
classifierhased on VO IECHAIGUE  ~ 0 o i e s anannns s 09.49 9
with configuration: 49 training utterances, model with 256 codewords. {8
MECC., 8§ delta } features
classifier based on GNM M teehnidque 99,56 %

with configuration: 49 training utterances. model with 256 mixtures.
{8 MFCC. 8 delta. 8 delta-delta} features
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1. UVOD

Nebudeme si nic zastirat, byla to predev&im potfeba mozné identifikace osob z duvodu
jejich napojeni na kriminalni ¢innost, jez vedla k prudkému rozvoji védni discipliny s ndzvem
biometrika. V roce 1880 piisel antropolog Alfons Bertillion se svou ,bldznivou™ metodou na
identifikaci usvédéenych zlo¢incu méfenim uréitych télesnych partii. Ackohv jiz brzy byla
_Bertillonaz* nahrazena mnohem kvahtn¢)si metodou identifikace osob (identifikace podle
otisku prstd - Richard Edward Henry), Alfons Bertillion piedznamenal prudky vyvo) v této
oblasti.

Biometrika ve své podstaté znamend ,méfeni biologickvch faktoru clovéka®. Véda byla
fadu let velmi zaneprizdnéna vyzkumem prostiedku pro identifikaci osob pomoci méfeni a
zaznamu lidskych fyzickych charakterisuk. DumysIné senzory jsou v dneSni dobé& schopné
identifikovat ¢lovéka podle tvaru ruky, chodidla nebo hlavy. Jsou schopny zméfit a
identifikovat lidské oko a topografii otisku vaSich prstu. Je zde rovnéz typ vasi krve a vas
jedine¢ny kod DNA. TaktéZ byly vynalezeny pfistroje, které vis mohou identifikovat podle

zabarveni vaseho hlasu.

1.1. Identifikace a verifikace lidského hlasu

Identifikace a verifikace ldského hlasu jsou definoviny jako elektronické metody
pozitivni identifikace osoby pomoci roziifené analyzy digitdlniho otisku hlasu™. Tvar
hlasivek, ustni dutiny. jazyka a zubu zpusobuji, Ze rezonance vokdlniho traktu je u riznych
osob dostate¢né odlisnd. Abychom spravné rozeznali konkrétniho mluvéiho od ostatnich,
muzeme také vyuzit ruzné individudlni navyky, které si ¢lovék osvoji béhem svého Zivota
Metoda ovéfovdni hlasu je také zndma pod jinymi nazvy, napfiklad jako autentizace pomoci

hlasu, ovérovani identity mluvciho ¢i otisk hlasu.

Jednou z nejuspésnéjSich technik pro identifikaci mluvéiho je porovnaviani vzorku
pomoci analyzy fecového signilu. Dynamické, stené jako okamZité spektrilni znaky zfejmé
hraji vyznamnou roli ve vnimini fe¢i. Nékteré ovéfovaci technologie zaklddaji své
autentiza¢ni rozhodnuti na analyze vét. V&éta md v sobé vice akustické informace nez
jednoduché slovo: vice informace umoznuje vy33i kvalitu srovndvaciho procesu pro absolutni
shodu. Slova byvaji kriatkd a neobsahuji dostate¢nou akustickou informaci, kterd by
spolehlivé odlisila mluv¢iho. Veéty znd pouze autenticky mluvéi a mohou jimi byt 1 mnoZiny
slov, které je mluvéi schopen vyslovit opakované test za testem. UZivatelé si ¢asto vytvire)i
své vlastni tajné autentizacni véty, ¢imz je bezpecnost systému &asteéné rozsifena, protoZe
neopravnéni uZivatelé (narusitelé) nevi, kterou vétu pouzit, natoz jakym hlasem ji vyslovit.
Testy ukazuji, Ze naruSitel, ktery neznd prislusnou autentizaéni vétu autorizovaného uZivatele,
Je systémem odmitnut ve vice nez 99 % pripadu.

Ackoliv vyzkum v této oblasti zacal jiz v 70. letech tohoto stoleti, komeréni vyuZiti

rozpoznavani lidského hlasu jako biometrické metody slouzici k jednoznaéné identifikaci

%
11
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osob nastdva pravé v soucasné dobé. Uvédomime-li si. jak Castd je hlasova komunikace
v kazdodenni ¢innosti kazdého z nds, je identifikace mluvciho na zdkladé jeho hlasu pomérne
zajimava biometrickd technika. Vyznamnost ovéfovani hlasu mezi biometrickymi technikami
spociva také v jeji socidlni prijatelnosti. Dalsimi dulezitymi vlastnostmi jsou pak rychlost,
spolehlivost, jednoduchost pouziti a nizké pofizovaci i provozni ndklady.

Charakteristickym znakem sou¢asnych systému pro ovéfovini hlasu je, Ze verifikace
muze byt za uréitych okolnosti (nastydnuti, okolni Sum, atd.) mnohem komplikovanéjsi nez u
jinych biometrickych disciplin, coz vede k ndzoru, Ze verifikace hlasu je v nekterych
pripadech pro uzivatele mén¢ piifjemnd. AvSak vzhledem Kk jiz zminovanym kladum této

biometrické techniky Ize predpokladat jeji vyznamny rozvoj.
1.2. Systémy pro rozpoznavani mluvciho
Zpracovani fe¢i ma mnoho ruznych aplikaci. Na obr.1.1 jsou zobrazeny nékteré¢ z nich.

Zpracovani reci

‘/l\‘ Obr.1.1 Zpracovani reci

Analyza/Syntéza Rozpoznavini Kodovani
/”1\. (naznaceni nékterych
moznych aplikact
Rn?_pozpa\*anl RO?])?Z!M\'EUH ]dr:nﬂhkuuc zpracovani Feci a
reci recnika jazyka

zvyraznéni dvou oblasti,

//-/l\‘ které jsou popsany v této

I8 diplomové prdci)
Identifikace Detekce Verifikace
mluvéiho mluvéiho mluvéiho

Pomineme-li detekci mluvéiho, muzeme rozpozndvani recnika rozdélit do dvou
zdkladnich uloh. Prvni alohou je Identifikace mluvcéiho (IM — speaker identification), coz je
proces, pii kterém neni predem znama identita mluvciho a systém musi rozhodnout, kdo dana
osoba je, pfipadn¢ do kter¢ skupiny mluv¢ich ndlezi. Na obr.1.2 muzeme vidét piiklad
jednoduchého systému pro identifikact mluvciho s vyznacenim zakladnich ¢asti, které by mél
takovy systém obsahovat. Specidlnim piipadem IM je identifikace v oteviené mnoZiné (open
set identification). Pfi této identifikaci pro rozpoznavaného mluvéiho nemusi existovat
referenctni model (fe¢nik nendlezi do zdidné skupiny). To je vétSinou piipad "soudnich”
aplikaci. Zde by bylo vhodné, aby systém umél rozpoznat neexistenci reference a vypsal, zZe
testovand promluva nepfislusi k zadnému referencnimu modelu. Je tedy tieba nejdiive provést
identifikaci a najit pro hlas neznameho ¢loveka nejpravdépodobnéjsiho referenéniho fecnika a
pak rozhodnout, je-li zvoleny referencni fe¢nik skute¢nym autorem promluvy. Identifikaci
v oteviené mnozin¢ lze tedy chapat jako kombinaci identifikace a verifikace v uzaviené

mnozin¢. Druhou ulohou je verifikace mluvciho (VM — speaker verification). Proces VM je
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Obr.1.2 Blokové schéma systému pro identifikaci mluvciho

pouzivany pro poskytnuti, ¢i zamitnuti poZzadavku pro pfistup k ur¢itym zdrojum na zdikladé
mluveného slova. VeétSina aplikaci, ve kterych je pouzit hlas jako kli¢ pro ovéreni totoznosti
mluvéiho. je klasifikovana jako VM. Na rozdil od IM je v pripadé VM identita mluvéiho
znama (na zdaklade jeho tvrzeni, pfipadné néjakého kodu atd.) a systém musi ovént, zda
mluvéi je skuteéné tim. kym tvrdi, Ze je. Jednoduché blokové schéma systému pro VM je
zobrazeno na obr.1.3. Jako kriticky problém, ktery se pfi aplikaci VM muZe vyskytnout,
muZeme brit pokus neoprivnéné osoby o neautorizovany vstup (napf. prehrini pdsku s
hlasem registrovaného mluvéiho fikajictho klicovi slova nebo véty). K preklenuti tohoto
problému existuji feSeni, kterd pro kazd¢ho mluvéiho generuji ndhodnou sadu klicovych slov

(mohou to byt napfiklad ¢islice jdouci v ur¢itém poradi za sebou)

Metody rozpoznavani fec¢nika lze ddle rozdélit do dvou skupin podle toho, jaké typy
promluv se pfi rozpozndvani pouzivaji. V pripadé rozpoznavini fe¢nika z daného textu jde o
textové zavislé rozpozndvani (text dependent recognition). Zde je vyzadovino, aby neznamy
fecnik vyslovil pfedem definovany text. Je nutné, aby tento text byl identicky pfi trénovéni i

pi1 rozpozndvani. Mohou to byt napiiklad stejnd kli¢ova slova. jejich rizné kombinace a nebo

e ———————
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Nepotvrzené ¢islo
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i Rozhodovaci
Extrakce Klasifikace > jiais
piiznaku predpis

Y

Prah pro rozhodoviani

Modely nebo
referencni vzory
(mluver ¢.M)

Nové modely
nebo vzory

Obr.1.3 Blokové schéma svstému pro verifikaci mluvciho

tajny kod prislusejici mluveéimu. Tento k6d muze byt kupiikladu sestaven z ¢islic oddélenych
pauzami. Pfi tomto zpusobu rozpoznaviani mluvciho se samoziejmé predpoklddd, Ze fecnik si
pieje byt rozpoznin a je ochotny vyzadovanou promluvu vyslovit. Naproti tomu u
rozpoznavani fecnika z libovolného textu (textové nezavislé rozpoznavani — text independent
recognition) neni na text kladeno naprosto zadné omezeni a neznamy fecnik muze vyslovit
v podstaté to, co ho prave napadne. V tomto piipadé je rozhodovaci proces postaven pouze na
charakteristikach tfecového traktu mluvéiho a na charakteristikdach buzeni hlasu. Tento zpusob
rozpoznavani nachdzi vyuziti hlavné v soudnich véddach a kriminalistice (souhrnné forensni
aplikace), kdy si recnik vétSinou nepreje byt rozpoznan, a proto neni ochoten vyslovit
pozadovanou promluvu tak. jak je to vyZzadovino u textove zavislych systému. DalSi mozné

vyuziti této metody je v piipadé, Ze rozpoznini ma probéhnout bez védomi mluvéiho.

Ruzné oblasti pouziti jednotlivych uloh rozpoznavani re¢nika jsou uvedeny v tab.1.1.

IDENTIFIKACE VERIFIKACE
v uzaviené v oteviene nezavisla zavisla
mnoZing mnozing na textu na textu
BEZPECNOSTNI SYSTEMY
tyzicky vstup ANO
piistup k databizim ANO
telefonni transakce ANO ANO
SOUDNI \||)\ ANO ANO AND ANO
KRIMINALISTIKA AND AND AND ANOD

Tab.1.1 Oblasti pouziti wiloh rozpoznavani iecnika



TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI

Uvod Diplomova prace

V bezpecnostnich systémech, které zajistuji napi. fyzicky vstup osob do objekti
(hlasové zamky), piistup k databazim s tajnymi nebo divérnymi informacemi nebo provadéni
bankovnich operaci po telefonu, se obvykle vyuziva VM. U téchto systému se predpoklada,
ze fe¢nik si pieje byt poznan, a proto je ochoten prokazat svou totoznost. V soudnich védach a
kriminalistice miiZe najit své uplatnéni jak verifikace, tak i identifikace fe¢nika. Verifikaci lze
vyuzit napf. tehdy, existuje-li zaznam hlasu pachatele z mista inu a je-li tfeba ovéfit, zda hlas
na zaznamu je shodny s hlasem ur€ité podezrelé osoby. Identifikaci je pak mozné vyuzit
v pripadé, ze podezielych je vice a je pritom tfeba urcit konkrétniho pachatele.

Fonoskopické expertizy (audioexpertizy) poskytované soudnim znalcem jsou piikladem
praktického pouziti metod pro rozpoznavani feCnika v soudni praxi. Tyto expertizy mohou byt
pouzity k identifikaci ,,anonymniho® mluvéiho na zakladé porovnani se zaznamem mluvciho,
ktery mize prichazet v uvahu jako pachatel anonymniho zaznamu. Identifikace lze provadét
ze (v ramci moznosti co nejkvalitn€jSiho) zaznamu telefonniho hovoru, z magnetofonové ¢i
jiné pfimé nahravky hlasu ,anonymni“ osoby, anebo typovanim neznamého mluvciho ze
zvukového zaznamu. Z dostate¢né dlouhé nahravky je mozné s vétsi ¢i mensi pfesnosti ur€it
pohlavi mluv¢iho, vék, regionalni prislusnost (eventuelné matefsky jazyk, hovofi-li mluvéi se
zietelné ,.cizim akcentem®), vzdélani, popf. socialni zazemi [1]. Podrobnéjsi popis uloh
rozpoznavani fe¢nika a metod jejich fesSeni l1ze nalézt v [2].

1.3. Faktory ovliviiujici rozpoznavani

Pfi provozu systému pro IM nebo VM je nutné vypofadat se s faktory, které jsou mimo
pusobnost vnitinich algoritmt programu a mohou v konetném dusledku zpusobit chyby pfi
rozpoznavani. Témito faktory mohou byt, jak je zobrazeno i na obr.1.4:

e nespravné Obr.1.4 Priklad prostredi, ve kterém

vyslovené ci muze byt ovérovan mluvci Reflexni povrch

Qh mis tnosti

Autonzaéni

prectené slovo

. extremni

emocni
Stres

. riizne

umisténi mikrofonu,

ruzné mikrofony pro testovani a uceni Identifik aéni
karta

*  Spatna akustika v mistnosti (vicecetny zvuk, Okolni
hluk vznikajici uvnit i vné mistnosti) ((:"

»  velky casovy odstup od namluveni referencnich
a testovacich vzorku

»  docasné zmény recového traktu (nachlazeni)
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Pokud bychom chtéli zkonstruovat robustni systém, je nutné vzit v tvahu viechny tyto
faktory, protoZe prave ty piimo ovliviuji vykonnost rozpoznivaciho algoritmu.

1.4. Zakladni ¢asti systému pro rozpoznavani mluvéiho

Jak vyplyva ze schémat na obr.1.2 a obr.1.3, systém pro IM nebo VM by mél obsahovat
nize uvedené c¢asti. Prvnim ukolem je prevod akustické viny na signdl zpracovatelny
v potitati. O to se stard blok pro digitalizaci recového signdlu. Velkou vyhodou dlohy
rozpoznavani mluvciho na pocitaci je jeji financni nendroc¢nost. Pro nahrani fecového signdlu
do pocitate je potfeba pouze mikrofon a zvukovi karta, coz je v soucasné dob¢ standardni
vybava kazdého osobniho pocitace. Potrebny software pro nahravini je doddvan s opera¢nim
systémem nebo také se zvukovou Kartou. O nilezit¢ pfevedeni analogového signdlu na
digitdlni se postara hardware zvukové karty. DalSim krokem je extrakce priznaku. jenz
spociva vroz€lenéni signdlu na intervaly o délce 10-30ms. Kazdy tento interval je
reprezentovan vicerozmeérnym polem priznaku.

Pokud jiz mame signdl vyjadieny pomoci vhodnych priznaku, muZeme prejit
k samotnému hledani spravné referenéni promluvy, kterd je také vyjadfena pfiznaky. Tato
faize se nazyva rozpozndvani (klasifikace). Pro jednoduchost zde budeme uvazovat systém
pracujici s referencnimi vzory slov. U téchto systému je sekvence pfiznakovych vektoru
porovnavana s referenénimi modely (ty musi byt reprezentoviany stejnymi priznaky).
K porovnani pouzijeme metody pro rozpoznaviani obrazu. Klasifikace pro danou promluvu a
referenci vydsti ve vyslednou kumulovanou vzdalenost (suma vzdilenosti mezi jednotlivymi
vektory priznaka testované a referencni promluvy). Tato vzddlenost nam pak poskytuje
informaci o podobnosti testované a referencni promluvy. ProtoZze je nutné do systému
prubézne ukladat nové referencni promluvy, musime do naSeho systému zaradit smycku, kterd

umozni uceni a ukladani novyvch referencnich obrazu.

Jako posledni pfichazi na tadu rozhodovaci ¢len (v nejjednodusSim pripadé néjaké
pravidlo), jimz vyhodnotime provedend porovnini. U zdkladni dlohy IM (uzaviend sada,
textove zavisly systém) je to minimdlni kumulovana vzddlenost. Pokud bychom pracovali na
uloze VM, tak by se jednalo o rozhodnuti, zda mluver je opravdu tim, kym tvrdi, Ze je. Zde je
to Jiz o néco komplikovangjsi, ale v podstaté se jednd o ovéfeni dvou hypotéz: mluvéi je

skutecné onim ¢lovékem, za kterého se prohlaSuje. a nebo jim nen.

Snahu o tvorbu systému pro rozpoznavini mluvéiho lze tedy charakterizovat takto:
ziskat rozpozndvaci systém vykazujici vysokou rozlisovaci schopnost, vysokou adaptabilitu na
ruzné mluvei a nizkou variabilitu v ramei jednoho mluvéiho pii pFijatelnych vypocemich
ndrocich (pokud mozno systém pracujici v redlném Case). V neposledni fadé budeme po
takovém systému pozadovat, aby byl co nejrobustnéjsi (pokud mozno co nejméné zdvisly na
ruSivych vlivech okolr).

16



TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI

a metody pro rozgpozndvani mluvétho Diplomova prace

2. PRISTUPY A METODY PRO ROZPOZNAVANI MLUVCIHO

Pro oblast rozpoznédvini mluvéich muzeme v principu pouzit viechny metody navrzené
pro rozpozndvdni fe¢i s tim, Ze se v nich budeme snaZit o zvyraznéni téch rysu, které od sebe
odlisi jednotlivé mluvei. Jde tedy o pravy opak cile, kterého chceme dosdhnout pii navrhu
systému rozpoznavani fec¢i, u néhoz se védinou vyzaduje, aby byl nezdvisly na hovofici
osobé. U rozpoznavani mluveiho je kladen hlavni duraz na zachyceni a modelovini feCovych
charaktenisuk jednotlivych feénikl, naopak potlateny mohou byt (a v nékterych pripadech
dokonce musi - viz. textoveé nezavislé rozpoznavini) informace o vlastnim obsahu sdéleni i o
jcho Casovém prubéhu. V nasledujicim prehledu si ukdZzeme mozZnosti vyuziti zikladnich
technik znamych z oblasti rozpozndvani fedi a predstavime si jejich modifikace pro dlohu
rozpoznavani mluvciho. V [3] se lze dozvédét. jak probihal rozvoj automatickych metod

rozpoznavani fe¢nika od aplnych prvopocatku.

2.1. Metody pro textove zavislé rozpoznavani mluvéiho
Textove zavislé rozpoznavani vétSinou byva zdakladem ulohy verifikace totoznosti
fe¢nika, ale muze byt 1 soucasti obecného systému rozpoznivini fe¢nika. Osoba, ktera ma byt
Jhlasoveé provéfena®, ma fict Jheslo™, kterym muze byt slovo ¢i celd véta. Systém zanalyzuje
signdl, porovnda ho se vzory uloZzenymi v paméti a na zdkladé zjiStené miry podobnosti
rozhodne o identit¢ osoby. K fedeni takto definované ulohy lze v zdsadé pouzit nejjednodussi
metodu pro porovnavini dvou fecovych signdlu, ). dvnamické borcent ¢asu (DTW - Dynamic

I'ime Warping). Jeji princip je detailné vysvétlen v [4].

2.1.1. Metoda DTW

DTW je nejpopulirn¢)Si metoda pro kompenzaci Casové variability fecového signilu
v systémech pouzivajicich referentni modely. Predpoklidejme, Ze promluva fe¢nika, kterého
checeme identifikovat, byla zparametrizovina a je popsina ¢asovou posloupnosti vektort
phiznaku X =(x,X, ..X .X; ). V paméti systému se nachdzeji referenéni vzory odpovidajici
steynym  zpusobem  zparametrizovanym zdaznamum hesel. které predtim nahrdly viechny
osoby s pristupem do systému. Predpoklidejme, Ze pocet téchto osob je M a referenénim
vzorem osoby sindexem m je sekvence R"™ =(r".r"..r"..r; ). Miru podobnosti mezi

posloupnostmi X a R™ ur¢ime jako vzdilenost méfenou pomoci algoritmu DTW:
D(X.R")=Min) d(x.r],). 2.1)
f — 4
|

kde f(1) ye transformacni funkce spliujici podminky metody DTW. Pii vypoétu se mira
podobnosti prubézné optimalizuje vzhledem k nelinedrnimu zobrazeni f zavedenému mezi
prvky posloupnostmi X a R" tak, aby celkovi vzddlenost byla minimélni. Na obr.2.1a je

naznaceno, jak by méla transformaéni funkce pracovat. Promluva by méla byt zkracena nebo
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Obr.2.1 DIW — dynamické borceni casu
a) znazornéni, jak by mél pracovat algoritmus DITW
b) znazorneéni lokalnich podminek spojitosti definovanych podle Itakury

prodlouzena tak, aby si oba signaly (mohou to byt napfiklad energie signalt), po provedeni
zasahl do Casové osy, co nejvice odpovidaly. Nejdulezitéjsim prvkem celého algoritmu je
transformacni funkce f, ktera musi spliovat fadu podminek vychazejicich ze struktury
feCovych obrazii v Casové ose. Tyto podminky je potom tfeba respektovat pri hledani
optimalni cesty funkce DTW v roviné (7,7m). Nékteré z téchto podminek vsak Ize
modifikovat a vytvofit tak rizné varianty algoritmu DTW. Varianta ITA (Itakura, [5]) je
znazornéna na obr.2.1b.

tu(K)=R[t(k) - 1] +1  t (k)=t(k) +w

(T b4 o (L. T..)

/lm(k):ttk) ~'W
/ tha
LL(K)=Pl(K) - T+ T las 1, (K)=P[t(k) - 1] + 1
hyb
(1, 1+w)
(LD (4w, 1) / (T, 1)

t(k)=R[t(k) - T] + T,

Obr.2.2 Vymezeni pripustné oblasti pohybu metody DTW
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Kromé lokdlnich podminek se zavadeji jeste tzv. globdlni podminky, z nichZ nékteré

e Omezeni na hranicni body — v piipadé zpracovani izolovanych slov, kdy jsou presn¢
ur¢eny pocatecni 1 koncove hranicni body jak testovaného, tak 1 referen¢niho obrazu, Ize
omezeni na hrani¢ni body funkce DTW vyjadiit podminkami:

11)=1 tall)=1 1(K)=T Il ) =1,

e Omezeni na lokalni souvislost a strmost — aby se zamezilo nadmérné kompresi €i
expanzi Casového meéritka, aplikuji se na funkci DTW omezeni na monoténnost a
souvislost. NejcastejSi  typy lokdlniho omezeni funkce DTW pouzivané pri

rozpoznavani izolovanych slov jsou uvedeny v praci [6].

e Globdlni vymezeni oblasti pohyvbu funkce DTW - DTW algoritmus je pomérn¢
vypoéetne naro¢ny, proto je vhodné zobecnénim podminek lokdlniho omezeni vymezit
piipustnou oblast pruchodu funkce DTW. Koeficienty P (resp. R) jsou minimalni (resp.
maximalni) smernice primky vymezujici pfipustnou oblast a 1ze je odvodit z [6].

Algoritmus DTW se zatim vétSinou realizuje programove, 1 kdyz existuji 1 hardwarovi

provedeni [7].

Mame-li tedy urcit. které z moznych osob nejvice odpovida dana promluva, musime

najit nejmensi z vySe uvedenych vzddlenosti. tedy:

: ]
m = ArgMin D(X,R")= ArgMin M."HZ dixr < )[J (2.2)
1 n ! =1

m

Vztahem (2.2) Ize urcit index osoby m™* | Ktera je nejpravdépodobnéjsim kandidatem
z daného okruhu osob.

UspéSnost a tudiz i pouzitelnost zdkladni metody muzeme zvysit dalSimi faktory, napf.:

a) Kazda osoba ma jiné piistupové heslo, které je zndamo pouze ji a systému.
Rozpoznavini se tedy opira predeviim o fonetickou podobu hesla a jen ¢isteéné o
hlasovou charakteristiku fe¢nika. Heslem nemusi byt jen jediné slovo, ale muze to byt i

celd véta, coz ddle zvySuje moznost lepsiho odliSeni ruznych osob.

b)  V pfipravné (trénovaci) fazi kazdda osoba vyslovi pristupové heslo vicekrat (idedlné
s Casovym odstupem mezi jednotlivymi promluvami). Podle vztahu (2.1) se z nahravek
ur¢i vzor nejlépe reprezentujici danou osobu a zdroven se zméfi mira odchylky mezi
jednotlivymi promluvami t€Ze osoby. Tuto miru pak lze vyuzit pro nastaveni prahu pro
odmitnuti.

¢)  V piipravné fazi je nékolik dalSich osob pozidino, aby €z vyslovily stejnd hesla jako
opravnéne osoby. Reprezentace téchto promluv mohou byt zatazeny do databize vzoru,

snimiz se provadi klasifikace podle vztahu (2.2). Ziroven mohou byt pouZity pro
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uptesnéni hodnoty prahu podle bodu b). Systém je pak schopen lépe odoldvat pokusum

0 neopravnény pristup.

2.1.2. Metoda HMM

Princip metody modelovani feci skrviymi markovskymi modely (HMM - Hidden
Markov Models) vychdzi z predstavy o vytvafeni reci. Pfi generovani reci clovékem si lze
predstavit, Ze hlasove ustroji je béhem kritkého casového intervalu (napf. segmentu)
v jednom z kone¢ného poctu stavu artikulacnich konfiguraci (napf. generuje urcity foném).
V uvazovaném segmentu je pak hlasovym ustrojim produkovan kratky signal, ktery zavisi na
stavu artikulacniho astroji a muze byt popsan urcitymi spektralnimi charakteristikami. Toho
Ize napiiklad dosdhnout vektorovou kvantizaci, kdy je vytvofena kodova kniha typovych
spektrilnich vzoru a kazda spektralni charakteristika je nahrazena indexem ..nejblizSiho™
typového spektralniho vzoru z kodoveé knihy. Pfi konstrukci klasifikdtoru, ktery je zaloZen na
modelovani fecoveého signdlu pomoci markovského modelu, vychdazime také z predstavy o
vytvareni feci. Pri modelovani jsou generoviny dvé vzdjemné svizané ¢asové posloupnosti
nahodnych proménnych. a to podpurny markovsky fetézec, ktery je posloupnosti kone¢ného
poctu stavl. a fetézec kone¢ného poctu spektralnich vzoru. Pro jednotlivé spektrilni vzory
jsou vytvoreny nahodné funkce. které pravdépodobnostné ohodnocuji vztah téchto vzoru ke
vSem stavum. Pfedpokldda se, Ze v jednotlivych ¢asovych diskrétnich okamzicich je proces
v jediném stavu a lze jej pozorovat prostiednictvim nahodné funkce korespondujici s béznym
stavem. Podpurny markovsky fetézec pak méni stavy podle své matice pravdépodobnosti
prechodu. Pravdépodobnost prechodu pro rozpoznavancho mluvéiho muze byt odhadnuta ze
sady trénovacich vektoru a nasledné pak ur¢i pravdepodobnost, Ze danda promluva byla

vyprodukovina rozpoznavanym mluveim.

ap 437 ds5.15-1 dgs

b, b, bs_, bs

Obr.2.3 HMM - struktura modelu, kterd je obvykld pro reprezentaci promluvy
Pii modelovani mluvené feCi se prioritné vyuzivaji tzv. levo-pravé markovské modely
(obr.2.3), které jsou pouzity tam, kde probiha n&jaky vyvoj s postupujicim ¢asem. Zdkladni
vlastnosti uvedenych modelu je. Ze proces zacind piichodem prvniho spektrilniho vzoru

%
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z pocatecniho stavu modelu a se vzrustajicim ¢asem dochazi k prechodim ze stavu s nizsimi
indexy do stavu s vy§&imi indexy nebo setrvani ve stejném stavu. Proces konc¢i prichodem
posledniho spektralniho vzoru, pricemz model se v tom okamZziku nachdzi v koncovém stavu.
Piima cesta modelem piitom reprezentuje prumerné trvani slova. Prechody do stejného stavu
berou v ivahu prodlouzeni slova a prechody do piistiho stavu dovoluji zkracenf slova. Model
promluvy je tedy tvoren S stavy usporadanymi v linedrni struktufe. Prechod je mozny (ale
také nemusi nastat — viz obr.2.3) pouze mezi sousednimi stavy a pouze ve sméru zleva
doprava. Pravdépodobnost setrvani modelu ve stavu s je didna hodnotou a,, , pravdépodobnost
ptechodu do sousedniho stavu hodnotou ay,., . Ddle musi platit, ze a,, + a,,.; =1. Kazdy stav
b je charakterizovan pravdépodobnostni vystupni funkei s normalnim rozlozenim vyjadfenou

hodnotami X a X .

Metodu skrytych markovskych modelu l1ze pouzit prakticky stejnym zpusobem jako
v predeslém piipade. Kazdd osoba ma svuj model natrénovany na zakladé nékolika nahravek
svého piistupového hesla. Pi rozpoznavani se pak hleda osoba, jejiz model dosahuje nejvyssi
pravdépodobnosti. Vzhledem k faktu, Ze k natrénovani modelu je potieba vice nahravek téhoz
hesla. ma model v sob¢ jiz schopnost Iépe urcovat miru vérohodnosti, Ze osoba s nejvyssim

skorem je ta prava. I zde je vSak dobré vyuzit dalSi moznosti naznacené v predchozi kapitole.

Klasifikator HMM pracuje na podobném principu jako klasifikdtor zminény v predchozi
kapitole — viz obr.2.4. Databize mluv¢ich v tomto pripadé neni sloZena z referen¢nich vzoru
promluv. ale z modelu mluv¢ich. Ty jsou natrénoviny vicekrdt vyfCenymi promluvami
jednoho slova (textove zavislé rozpoznavani). DalSi podrobnosti o metodé HMM se Ize docist
v [4].

Databaze Index nejpravdépodobnéjsiho
mluvéich mluvéiho

Mluvér | T
w Rozhodnuti

Mluvéi 2 T

{ ! { ! [ k [ ] s Porovnani

f

Mluvei N /\{\/\
{ ! { ! ! I!I ! ; Sekvence priznaku slova,
vyr¢encho neznamym mluvéim

Obr.2.4 Klasifikator zaloZeny na technice skryvtych markovskych modelu (HMM).

Mluvci ve slovniku jsou reprezentovani modely stejnych slov.
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2.2. Metody pro textové nezavislé rozpoznavani mluvéiho

K rozpoznavani mluvciho, které mad byt nezavislé na obsahu promluvy, jiz nelze pouzit
metodu DTW a ani vySe uvedenou verzi HMM. Teoreticky by bylo mozné pouzit hldskove
orientovany rozpoznavac pracujici metodou HMM. Kazdy mluvci by mél v paméti systému
sadu modeli vsech hliasek a systtm by pro kazdou takovou sadu vyhodnotil
nejpravdépodobnéjsi sekvenci hlasek (s vyuzitim Viterbiho dekodéru znimého z tlohy
rozpoznavéni souvislé feci). Mluvei, jehoZ sekvence by ziskala nejvy3si skére, by byl
prohldsen za hlavniho kandidata pii rozpoznavani. Tento zpusob by vSak byl velmi ndro¢ny
na mnozstvi feci, jenz by kazda osoba musela dodat pro natrénoviani modelu. Prakticky
pouzitelny by byl pouze v pripadech. kdy jsou kdispozici rozsihlé zdznamy promluv
konkrétni osoby a kdy se spiSe jednd o ovéreni hypotézy, Ze jiné hlasové zaznamy patfi téze
osobe.

Metody DTW a HMM vyuzivaji informaci o ¢asovém vyvoji parametru signdlu feci. Pfi
rozpoznavani obsahu reci je to nutné. v uloze identifikace mluvciho se viak bez této casové
informace muzeme obejit. To je zdkladem metod zaloZenych na vektorovem kvantovdni teci
(VQ - Vector Quantization) a na gaussovskych mixturovych modelech (GMM — Gaussian
Mixture Models).

2.2.1. Metoda zalozena na vektorovém kvantovani

Vektorové kvantovani je metoda, kterd spojité vektorové hodnoty transformuje na
konecny pocet diskrétnich vektorovych hodnot. Predstavuje zobecnéni klasického skaldarniho
kvantovani, dobfe znamého z procesu digitalizace. kdy jsou spojitym hodnotam analogového
signdlu pfirazovana c¢isla z omezeného souboru. Napi. v osmibitovém AD prevodniku jsou

vSechna napéti prevedena do Skaly 256 hodnot.

Princip vektoroveho kvantovani spociva v tom, Ze prostor, v némz jsou definoviny P-
dimenziondlni vektory. je rozdélen do L podprostoru a kazdy podprostor je reprezentovan
jedinym vektorem, ktery se nazyva centroid. Rozdéleni prostoru vétSinou neni rovnomeérné,
ale Tidi se skute¢nym prostorovym rozmisténim vektori v dané dloze. Tyto vektory ¢asto
tvofi nepravidelné shluky a privé tyto shluky jsou jadry zminénych podprostoru, z nichz se
metodami zaloZzenymi na prumeérovdni stanovuji centroidy. Centroidy Ize proto povazovat za
jakasi t€Zi8té shluku a nejlepsi reprezentanty vektoru v daném prostoru. Metoda vektorového
kvantovani se casto pouzivd pro dsporné kodovini a prenos vektorovych signdli. Z této
skutecnosti vyplyva i terminologie VQ. Centroidy se bézné oznacuji jako kddova slova. ktera
tvoft kédovou knihu o velikosti L. Princip usporného kodovini spocivd v tom, ze misto aby se
prenosovym kandlem prendsely puvodni vektory, vysild se pouze index nejblizsiho kédového
slova. Redukce datového toku muze byt znacna. Napi. k pienosu 10-slozkového vektoru
slozeného z ¢isel typu float by bylo tieba 10x4=40 bytu. Pfi isporném pienosu s vyuZitim
kodové knihy o 256 slovech by stacil pouze jediny byte: doslo by tedy ke étyficetindsobné
uspore.

_—_—_—_—nm———
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Aplikaci VQ v uloze rozpoznavani mluvciho Ize popsat nédsledujicim zpusobem. Kazdy
mluvéi je pozadan, aby vyslovil nékolik trénovacich promluv. Jejich pocet nemusi byt velky,
ale vychdzi z pozadavku, aby véty pokryly vétSinu hlisek vyskytujicich se v daném jazyce.
Signil téchto nahravek je zparametrizovan s pouzitim P pfiznaku. Pro kazdého mluvciho je
vytvofena vlastni kédova kniha, nejlépe reprezentujici vSechny takto ziskané vektory P-
dimenzionalniho prostoru. Koédovou knihu mluveiho s indexem m tvoii L vektoru {V,"...V/"}.
V procesu identifikace promluvy neznamého mluvéiho se vypociti vzdalenost sekvence

priznakovych vektoru X od kodovych knih jednotlivych osob:
T
PD{XE Ve = n(x,,V"), 203
( ) ;;}/{r?l\, Y5 (2.3)

kde V" je kodové slovo nejblizSi vektoru x v ¢ase t. Tato vzddlenost se nazyva celkovd
kvantizacni chyba (nebo také kvantizacni zkresleni). Mluvci, jehoz kédova kniha ma nejnizsi
celkovou vzdalenost stanovenou podle (2.3), se stava vitézem klasifikace - viz obr.2.5. Na
tomto obrazku je ukdzano, jak by mohlo vypadat rozdéleni ve 2-dimenziondlnim vektorovém
prostoru. Kazdy shluk pfiznaku je reprezentovin jednim centroidem.

Vztah (2.3) se podoba vztahu (2.1). Vyznamny rozdil vSak spociva ve skutec¢nosti, Ze
vektory kodové knihy V nejsou ¢asové usporadiany tak jako vektory referenci R. Nehleda se
zde proto casové, nybrz prosté vzddlenostni prifazeni. Nirocnost vypo¢tu rozpoznavani lze
odhadnout z nasledujici uvahy. Pro nalezeni nejblizSiho kodového slova v ¢ase 7 je treba L
vypoctu vzddlenosti v P-dimenziondlnim prostoru. Je-li promluva popsdna 7" pfiznakovymi
vektory a je-li v databazi M mluvcich, musime provest celkem LxTxM vypoctu vzdalenosti.

vzdalenosti od kod. knih

IDENTIFIKACE

miuvei

Kodova kniha miuvéiho m
plnymi kolecky jsou
vyznaceny centroidy
prazdnymi kolecky pozice
vektort

tlustou €arou vzdalenosti od
centroidu (kvantizaéni chyba)

POROVNANI
S KOD. KNIHAMI

vyhledavani
nejblizsich centroidu
=)
PARAMETRIZACE g E g vektory priznaku
T j H },I.H;H. ""LI" AVANS, ) vzorkovany signal
DIGITALIZACE sy i (mluvei m)

Obr.2.5 Proces identifikace mluvcéiho metodou vektorové kvantizace
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Metoda tvorby kodové knihy je casové i algoritmicky ndro¢n€jSi a je popsana
v nasledujicich kapitolach.

2.2.2. Metoda zalozena na gaussovskych modelech

Nejprve si feknéme néco midlo o gaussovskych rozloZenich. Pro¢ jsou vlastné
gaussovskd rozlozeni tak hojné vyuzivana? Mnoha studiemi a mnoha ruznymi fyzikdlnimi
experimenty (i na fecovych signalech) bylo prokazano, ze gaussovska rozdéleni jsou
prakticky vSude kolem nds. Proto se také gaussovské rozdeéleni nékdy nazyva ,normdlni
rozdeéleni**. Pro piiklady vyskytu gaussovského rozdéleni nemusime chodit daleko. Napiiklad
to muze byt méfeni v dhlovych nebo linedarnich rozmérech, méfeni slozek rychlosti, anebo
méfeni vySky, piipadné védhy lidi. RozloZeni ndhodné proménné x muZeme reprezentovat
gaussovskym rozdéleni tehdy, pokud hustota pravdépodobnosti jejiho rozdéleni o stredni

hodnoté ¥ a smérodatné odchylce o~ je dina vztahem:

(_(_\'—T}q

; = 1
f(x)=N(X,0")=—F——-exp| ———, (2.4)
N2 O Aor i
Sigma; :=0.5 Signm: =1 Sigmag :=2
)&
: T I /1\\ | T
'JJ \

0.6 \ —

dnorm| x, 0, Sigma, |
dnorm{x, 0, Sigmas | (4 = o —
---- s

dnorm| x, 0, Sigma- |

D2lk= / \ i-‘ =

1]
=8 =4 =i 0 2 4 6
%
Py = dlml'm( 1 ,{),Sigmul} p; =0.108 Pg:= pnorm( 1 .“,Slgmail) py=0.977
py = dnorm(1,0.Sigma,|  py =0.242 ps:=pnorm(1,0,Sigma,]  ps5=0.841
p3 :=dnorm(1.0, Sigmag)  p3=0.176 Pg = pnorm( 1,0, Sigmay)  pg = 0.691

Obr.2.6 77i gaussovska rozdéleni se stejnou hodnotou x , ale kazdé
s jinou smérodatnou odchylkou. Rozdéleni s nejmensi

smérodatmou odchylkou ma nestrméjsi prubéh

Earsseseee———
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Na obr.2.6 vidime, 7e gaussovské rozdéleni je symetrické kolem X a nejvétsi hodnotu
md také v X . Funkci dnorm vypocitime hustotu pravdépodobnosti, kde prvnim parametrem
této funkce je bod, pro ktery hodnotu po¢itime. Druhym a tietim parametrem jsou jiz zminénc
hodnoty X a o . Funkce pnorm ma stejné parametry, avsak na rozdil od dnorm vypocitava
distribucni funkci.

Pokud bychom chtéli co nejjednoduseji vysvétlit princip metody GMM v systémech
rozpoznavajicich fe¢nika, je mozna jistd analogie s VQ. Ob¢ metody maji spolecné to, ze
pracuji s jistym druhem kodové knihy.

Pii vektorové kvantizaci jsou shluky pfiznakovych vektorii reprezentovany pouze
centroidy, tedy jakymisi prumérnymi vektory - viz obr.2.7a. Mnohem uplnéjsi informaci o
poloze a tvaru shluku ziskdme, jestlize se pokusime stanovit pravdépodobnostni hustotu
rozlozeni vektoru v prostoru. Vzhledem k existenci shluku nelze aplikovat jednomodalni
gaussovské rozlozeni. ale je potieba pouzit linedarni kombinaci vice gaussovskych rozlozeni.
Tento zpusob modelovani nazyvame gaussovské mixturové modely. Zkombinovianim vice
gaussovskych rozlozeni muzeme reprezentovat jakékoliv rozdéleni hustoty pravdépodobnosti.
A prave to je velmi vhodné pro aplikace textové nezavislého rozpoznavani mluvéich. Ukdzka
funkce hustoty pravdépodobnosti sloZzené ze 4 mixtur je na obr.2.7b a odpovidd pfiblizné
rozlozeni vektori zndzornénych na obr.2.7a. Hlavni rozdil mezi obéma piistupy je tedy v tom.
ze jednotlivé gaussovské funkce jsou popsany hustotou pravdépodobnosti rozlozeni vsech
priznaku (kazdy priznak né¢jakym zpusobem ovlivni gaussovskou funkcei), kdezto jednotlivé

priznaky v pripadé vektorové kvantizace jsou prirazeny pouze jednomu centroidu.

7 centroidy

- vektory

a) b) c)
Obr.2.7 GMM - gaussovsky mixturovy model
a) znazornéni prostoroveho rozlozeni vektoru a centroidu

b) odpovidajici 4-mixturovy model, ¢) GMM jako zvldsini pripad jednostavového HMM

GMM je definovin jako vizend smes gaussovskych (normdlnich) rozlozent:

M M
: = |
bix) Z ¢ N(X, I )= § ¢, ————— .‘pr[——"-{,\' =X ! Zml(.‘( =X )k (2.5)
m=| m=| {2;1- ]I dc{ zr." :

rJ
n
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kde M je pocet mixtur, ¢, je vahovy koeficient m-té¢ mixtury, X a X jsou stiedni hodnoty a
kovarianéni matice jednotlivych mixtur. Vztah (2.4) se velmi podobd vztahu pro vystupni
funkci u vicemixturovych HMM (skrytych markovskych modelu), pouzivanych bézné pii
rozpoznavani fe¢i. GMM lze skute¢né povazovat za zvlaStni pripad HMM, jak naznacuje
obr.2.7¢. Jde o HMM, v némz je potlacena casova informace, nebot” model zustiva stile ve
svém jediném stavu. Tuto podobnost Ize s vyhodou vyuzit pii trénovani GMM. Mime-Ii
k dispozici software pro trénovani HMM, muzeme jej aplikovat téz na pfipad GMM vhodnym
nastavenim parametru. Jinak je nutné naprogramovat vlastni iteracni proceduru zalozenou na
principu EM (Expectation - Maximization).

Pouziti metody GMM v iloze rozpoznaviani mluvciho je podobné jako v pripadé
metody VQ. Nejprve pro kazdého mluvciho natrénujeme jeho vlastni GMM, tj. parametry
pravdépodobnostni funkce (2.4). Pfi rozpoznavini fecnika. jehoz promluva je reprezentovina
sekvenci piiznakovych vektoru X, hledame model m* dosahujici nejvyssi pravdépodobnosti:

!
m = ArgMaxP(X.M") = AJ';:Max[anl,(.\'f )] (2.6)
m [..I

V praktickych aplikacich se pouzivaji GMM s 16 az 256 mixturami v zavislosti na
nasazeni byvaji o néco madlo lepsi v porovnini s metodou VQ, a to diky vérnéjSimu popisu
prostoroveho rozlozeni piiznakovych vektoru jednotlivych osob [9].

2.2.3. Metoda nejblizsiho souseda

Metoda nejblizsiho souseda (NN - Nearest Neighbor) nebo obecnéji metoda kNN, muze
byt pouzita k vypocitani hustoty pravdépodobnosti (PDF — probability density function) dat
v prubéhu tiidéni nebo muze byt sama o sobé pouzita jako klasifikdtor. Nejjednodussim ANN
klasifikitorem je NN klasifikator (KNN, kde k& = 1). Jeho price probiha takto: jsou uloZena
veSkera trénovaci data, tzn. vSechny priznakové vektory s korespondujicimi popisy. Dile jsou
vypocteny vzdalenosti mezi testovanymi vektory pfiznaku a vSemi trénovacimi daty od vSech
mluvéich. Testovanym vektorum jsou ndsledné pfirazeny trénovaci vektory (respektive jejich
Jjmenovky) s nejmensi vzdalenosti, ). nejblizSi sousedé. Jsou spoctena skore pro vSechny

mluvei a ten s nejlepSim skore je vybrian jako autor promluvy.

Obr.2.8 znazornuje metodu NN aplikovanou na ulohu VM. Jak muzeme vidét na
schématu, meziramcovda matice vzdalenosti je spoc¢tena méfenim vzddlenosti mezi
testovanymi segmenty (vstup) a Zadatelovymi referenc¢nimi segmenty (segmenty byly ulozeny
vrezimu trénovani). NN vzddlenost je minimalni vzddlenost mezi testovanymi a
zaznamenanymi segmenty. Pro vypocteni kone¢ného vysledku je tfeba vSechny NN
vzdidlenosti testovanych segmentu zpramérovat. Jak je vidét na zadni ¢dsti schématu,

testované segmenty jsou jeSt¢ porovnany s referencemi ulozenymi od dalSich mluvéich.
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Vysledky jsou pak zkombinoviany a je z nich vypocten vysledny pravdépodobnostni
koeficient z.

Klasifikator zalozeny na metod¢ nejblizsiho souseda uchovava vSechna trénovaci data a
pracuje tak, Ze hleda nejblizSiho souseda mezi vSemi daty. Tento postup je ovsem velmi

ndro¢ny jak na opera¢ni pamét, tak i na vypocetni silu pocitace.

<«—— Mod zaznamu segmentu slov —»

R o Minimum Vzdalenosti
Referenéni segmenty mluvéiho M 200200 ) nejblizsiho
=3 Referenéni segmenty mluvéiho 2 A soUsoda
e R Referenéni segmenty mluvéiho1 | I
&= Segmenty k porovnani > d

Meziramcova matice
vzdalenosti D

Z =—— Segmenty test. slova — ~

o vy
R . f
1 Y
[ Prumeér
Y
Obr.2.8 Blokove schéma metody NN
S
NN je metoda, ktera kombinuje silu metod DTW a VQ.

NN na rozdil od metody VO neshlukuje zapisovanda trénovact 1

data k vytvoreni celistvé kodove knihy. Misto toho uchovava
trénovaci data v puvodni podobé, a proto z nich lze ziskat i

casovou informaci o danée promlive
Hodnota vy

verohodnosti 2

2.2.4. Umélé neuronové sité
Biologické neuronove sité jsou zdkladem nervovych soustav v Zivé pifrodé. Tyto sité se
skladaji z nervovych bunék, neuronu. Kazdy neuron je ma spojen s ostatnimi neurony velkym
mnozstvim vstupu, tzv. dendritu. Pocet téchto dendritu dosahuje nékolik desitek az stovek
tisic. Neuron reaguje na soucet signali na svych vstupech. Pokud soucet téchto signalu
presahne urcitou prahovou hodnotu, neuron vygeneruje vystupni signdl, ktery transformuje

k ostatnim neuronum. Kazdy neuron md pouze jeden vystup, ktery se nazyvi axon. Axon je

e ——————————
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spojen se vstupy ostatnich neuronu takzvanymi synapsemi. Synapse, kter¢ funguji jako
rozhrani, zesiluji nebo naopak zeslabuji vystupni signal neuronu. Tato rozhrani funguji pouze

jako jednosmérné brany. tj. prenaseji signal pouze ve sméru axon-dendrit.

Neuronova sit se vyznacuje schopnosti uceni, tj. schopnosti spravné reagovat na
opakovany podnét. Pokud se nékde objevi korelace mezi urCitymi vystupy neuronu a néjakou
akei, pak je mozné brat vystupy téchto neuronu jako indikdtory této akce. Pfi uceni se aktivuji
nékteré neurony a nastavuji synapse mezi sebou. Opakovanim uceni se vytvori v mozku
dendriticka cesta mezi neurony slouzicimi jako detektory a mezi fidicimi neurony, které na
dany podnét reaguji. Proto pokud se dany podnét objevi opakované, neuronovi sit’ vygeneruje
piislusnou odezvu.

Neurony a neuronove sit¢ Ize také simulovat matematicky. Prostfedky pro tuto simulaci
se nazyvaji umélé neuronové sité (ANN - Artificial Neural Networks). Hlavni sila umélych
neuronovych siti spo¢iva v jejich schopnosti najit (aproximovat) zavislost mezi vstupnimi
promeénnymi a mezi promeénnymi vystupnimi. V matematické simulaci je neuron objektem,
ktery ma svoje vstupy a prahovou hodnotu definovanou redlnym cislem. synapse jsou
nahrazeny vdhami. Neurony v umélé neuronové siti jsou uspofdadany do vrstev. Kazdy neuron
(kromé neuronu ve vstupni vrstvé) piijima vystupy od kazdého neuronu z predchazejici vrstvy
a je spojen vystupem s Kazdym neuronem v nasledujici vrstvé (kromé neuronu v posledni
vrstvé). Pocet vrstev neuronové sité a pocty neuronu v jednotlivych vrstvach zdvisi na
problému, ktery ma byt zpracovan pomoci neuronove site.

- Obr.2.8 Schéma neuronové sité

Prvni vrstva tvorend neurony 1 a 2
Vystupni vrstva ()6 se nazyvd vstupni vrstva. Vrstva tvofend
' Neuron n5 neurony 3, 4 a 5 se nazyva skrvtd, nebo
také vnitrni vrstva. V posledni, tzv.
Skryta vrstva . . 5 vVstupni vistvé se nachazi jediny neuron.
Pocet neuronu ve vstupni a ve vystupni
vrstvé je dan poctem vstupnich a
Vstupni vrstva vystupnich proménnych. Pocet neuronu ve
skryté vrstvé je dan sloZitosti

aproximované funkce.

O principu funkce umeélych neuronovych siti pojednava obr.2.8, kde je zobrazeno
schéma umélé neuronové site. Vidime, Ze umelda neuronovi sit” se skladda z neuront (uzlové
body), které jsou navzijem propojeny viahami. Kazdy neuron je reprezentovan raciondlnim
Cislem, které muzeme nazvat hodnotou neuronu. Jednotlivé neurony jsou uspofddany do
vrstev. Na obr.2.8 je zobrazena sit’ tvofend tfemi vrstvami: prvni vrstva, tvofend neurony 1 a
2, se nazyva vstupni vrstva, druhd, tvorena neurony 3, 4, 5, se nazyva skrytd, nebo také vnitini

vrstva. 'V posledni (tzv. vystupni) vrstveé se vtomto konkrétnim piipadé nachdzi jediny
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neuron. Pocet neuroni ve vstupni a ve vystupni vrstvé je dan feSenym problémem (resp.
podtem vstupnich a vystupnich proménnych). PoCet neuronti ve skryté vrstvé je dan slozitosti
aproximované funkce a byva pfedmétem optimalizace neuronové sité pro konkrétni problém.

Spojeni mezi neurony se nazyva vaha a je podobné jako neurony samotné
reprezentovano racionalnim ¢islem. VSechny neurony dvou sousednich vrstev jsou navzajem
propojeny vahami.

Ukolem neuronové sité je vypocitat hodnoty vystupnich proménnych. Postup vypoctu
vystupnich proménnych neuronovou siti je nasledujici
o  hodnoty vstupnich neuront jsou nastaveny na hodnoty vstupnich proménnych

« v daldim kroku jsou vypoc¢itany hodnoty neuroni nachazejicich se v mezivrstvé
« nasledné jsou podle stejného schématu vypocteny hodnoty neuront ve vrstvé vystupni
« hodnota neurond v posledni vrstvé je pfimo rovna hodnoté vystupni proménné

Hodnoty jednotlivych neuront jsou pocitany postupné, po€inaje prvnim neuronem ve
skryté vrstvé, kone poslednim neuronem ve vrstvé posledni. Hodnota kazdého neuronu je
vypoctena jako soucet hodnot neuroni v predchazejici vrstvé nasobenych hodnotami
jednotlivych vah:

O”’:f(Z(]”P, -w,)+bias,), (2.7)

kde I/np, je vstup neuronu (hodnota neuronu v predchozi vrstvé), w; je vaha spojeni
s prislusnym neuronem, bias; je prahova hodnota neuronu, f{) je sigmoidni funkce, ktera ma
tvary = 1/(1 + exp(-X)).

Jak vyplyva z rovnice (2.6), veSkera vypocetni sila neuronové sité spoCiva pouze
v hodnotach vah a biast jednotlivych neuronu v neuronové siti. Hodnoty téchto vah a biasu

Vs =1y P |

* v prvnim kroku je
w,nahodné generovano

delta pravidlo
Obr.2.9 Priklad trénovani jednoho uzlu tak,
Jjak by to bylo provedeno v pripadé BPNN

29



TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI

Pristupy a metody pro rozpozndavant mluvéiho Diplomovd prdce

jsou ziskdvdny tzv. trénovianim neuronové sité. Jde o proces analogicky uceni u biologickych

neuronovych siti, které se nau¢i reagovat na urcity podnét definovanym zpusobem.

Trénovani neuronove sité vyzaduje tzv. trénovaci soubor (nebo také trénovaci mnozina),
ktery se skladd ze vstupnich a vystupnich hodnot. Pii trénoviani umélé neuronové sité jsou
pomoci aktualné nastavenych hodnot vah (na pocitku inicializovanych generatorem
nihodnych ¢isel) vypocitany hodnoty vystupnich neuronu (tedy hodnoty vystupnich
proménnych) pro vstupni hodnoty obsazené v trénovacim souboru. Tyto vypoctené hodnoty
jsou porovnany se skute¢nymi hodnotami vystupnich proménnych. Na zdkladé srovndni
vypoctenych a skute¢nych hodnot vystupnich proménnych je provedena korekce vah a biasu
jednotlivych neuronu tak, aby pii dalSim vypoctu vystupu bylo dosaZeno lepSi shody mezi
hodnotami vypoc¢tenymi a hodnotami skute¢nymi (teoretickymi). Tento proces se nazyva
trénovaci cyklus a pro jeden uzel je zobrazen na obr.2.9. Trénovani neuronové sité se opakuje
bud az do dosazeni zvoleného poctu trénovacich cykli, do dosazeni zvolené hodnoty frss
(2.7), piipadné dokud cely proces konverguje. tj. vyznamné se zmenSuje hodnota rss.

r.s'_\‘=Z((_)u.ff —Jrg. ) (2.8)

Out, je vystup sité (hodnota 1-t€ho vystupniho neuronu) a 7rg; je ocekdvana hodnota i-tého

vystupniho neuronu.

Existuje nékolik zpusobu uceni, nejpouzivanéjsim je tzv. metoda trénovani se zpétnym
Sifenim chyb, odtud je také odvozen nazev neuronové sité se zpétnym Sirenim chyb (BPNN -
Backpropagational Neural Network). Sit¢ s timto zpusobem trénovani jsou v dnesni dobé
nejvice pouzivané. Tato metoda patii do skupiny uceni s ucitelem (supervised learning), kdy
uceni probiha tak, ze siti jsou postupné predkladany dvojice vstup — pozadovany vystup. Po
predlozeni vstupu je sit’ nechdna, aby vypocitala vystup, ktery je porovnidn s pozadovanou
odezvou a trénovaci algoritmus automaticky upravi hodnoty vah tak, aby shoda vysledku
vypoctenych neuronovou siti se skutecnymi vysledky byla maximalni. Trénovani se provadi
tak dlouho, dokud neni dosazen limitni pocet cyklu (b¢hem jednoho cyklu se spocita vystup
sit¢ a nastavi se vahy), nebo dokud hodnota tss dosihne urcité maximalni hodnoty.
Neuronova sit’ pomoci u¢eni je schopna najit priblizné matematické zavislosti a pouzit je pro
vypocet vysledkt 1 ze vstupu. které nebyly znamy béhem trénovini sité. Jakmile je tedy sit
jednou natrénovand, je schopna (s ur¢itou chybou) predpovedet vysledky pro neznama data.
DalSi metodou. jak je mozné neuronovou sit trénovat je takzvané wuceni bez ucitele
(unsupervised learning). V tomto pripad¢ jsou siti predkladiny pouze vstupy. protoZe
informace o vystupech (informace od ucitele) tplné chybi. Sit’ musi sama hledat zdkonitosti
ve vstupnich datech a provadet nastavovini vah. Cilem je takova konfigurace vah, pfi které
sit’ na podobné vstupy reaguje podobnymi vystupy.

Systémy zalozené na ANN nepochybn¢ fesi nékteré problémy lépe nez jakékoliv jiné
metody. Napriklad presnost v rozpoznavini fonému je o nekolik procent vyssi nez u viech
ostatnich systému. Vysledky ziskané z ANN jsou typicky kompaktni, coZ znamena Ze maji

e ———— e T e
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maly pocet parametru a nabizeji rychlejsi dekodovini v porovnani se standardnimi HMM
systémy. Masivnéjsimu rozSifeni vSak brini obtizné trénovani sité. kdy je tieba Gc¢inné a
robustné ur¢it parametry rozsahlé sit¢. To ma za nasledek velké mnozstvi dat nutnych pro
rezim trénovani. Sit’ je také mozné pfetrénovat, coz je pricinou poklesu procenta uspésného

rozpoznani.
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3. REALIZACE METOD PRO IDENTIFIKACI MLUVCIHO

Pii tvorbé systému pro IM se v prvni fadé musime rozhodnout, na jakém principu bude
pracovat klasifikdtor a zda se bude jednat o systém textové zdvisly nebo textové nezavisly.
Dile je tieba rozhodnout, zda identifikace bude probihat v reZimu oteviené nebo uzaviené
mnoziny. Jak jiZ bylo uvedeno v kapitole 1.2, je to situace, kdy chceme rozpoznat osobu, pro
kterou nemusi byt ve slovniku uloZena zadna reference a systém na to musi odpovidajicim
zpusobem reagovat. Po provedeni téchto uvah muZze byt zvolena nékterd z dostupnych metod
(prehled metod je uveden v kapitole 2). ProtoZe pro testovani naseho systému byly pouzity
nahravky od mluveich, ktefi vyslovovali mimo jin€ 1 vty z denniho tisku (rizné texty), bylo

nutné rozhodnout se pro textove nezavisly systém.

Jako prvni. vzhledem k tomu, Ze je to nejjednodussi a nejintuitivnéj§i metoda pro
textové nezavislé rozpoznavani mluvciho, byla pro realizaci systému pouzita metoda
vektoroveho kvantovani. Navic v ramci ro¢nikového projektu [10] jiz systém vyuZivajici
vektorové kvantovani vyvijen byl, a tak bylo mozné naviazat na zkusSenosti ziskané pfi vyvoji

tohoto systéemu. Ze stejnych duvodu, pro¢ jsme pouzili VQ. pouzijeme klasifikator pracujici

pro GMM dile hovori skutecnost, Ze jsou logickym vylepSenim VQ. Dalsi ne nepodstatnou
vyhodou je to. ze ob¢ metody pouzivaji stejny zpusob testovini, tj. krome klasifikdtoru a
zpusobu trénovini se princip ¢innosti obou systému neliSi. Z toho vyplyvd, ze to. co bylo
pouzito pro VQ. je mozné pouzit i pro GMM (celd fize predzpracoviani signdlu, vypocet a
nasledna prace s priznaky, uzivatelské prostredi. vyhodnocovani vysledku).

DalSim velmi dulezitym elementem pi1 konstrukci systému pro identifikact mluvéiho je
proces, kdy je fecovy signal parametrizovian pro pouziti v pocitaci. Jak bude ukazino
v experimentdlni ¢asti této diplomové prace, spravna volba poctu a druhu pfiznaki ma na
uspeésnost rozpoznavani stejne vyznamny vliv jako volba klasifikatoru. V tomto smeéru byla
volba pomerne jednoduchd, protoze stejné jako je tomu v piipad¢ rozpoznavani feci, tak i
v oblasti rozpoznavani mluvcich je nejpouzivanéjSi kepstralni reprezentace signdlu. V naSem

systéemu budou tedy pouzity MECC kepstralni pfiznaky:.

V této kapitole bude naznacen postup konstrukce textoveé nezdvislého systému pro
rozpoznavani fec¢nika, ktery bude pracovat v uzaviené mnoziné, a bude zalozen na kepstralni
reprezentaci signalu a na metodiach VQ a GMM.

3.1. Parametrizace recového signalu

Hlavnim cilem parametrizace fecového signdlu je snaha o odstranéni nadbyteéné
(redundantni) informace, ktera je vfecovém signdlu v pomérné hojné mife zastoupena.
Parametrizaci provadime tak, abychom ziskali pfiznaky, které budouco nejvérnéji
reprezentovat origindlni signdl. Po pfiznacich na druhou stranu pozadujeme, aby

parametrizovany signdl byl pokud mozno co nejmensi. Samotna parametrizace signdlu je

Lt
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prvnim krokem v celém fetézci kroku, jeZ je nutné ucinit pro realizaci rozpoznavani. Tyto

operace jsou schématicky zndzornény na obr.3.1 a v ndsledujicim textu budou jesté

podrobngji vysvétleny.

digitalizace | segmentace
signdlu na framy

l

preemfaze

fecovy signal

vypocet statickych : ;
T o geohee aplikace okénka
pfiznaku
| vypocet dynamickych
o mm piiznakil
posloupnost ;

piiznakovych vektor

Obr.3.1 Zakladni schéma postupu parametrizace recového signdalu

3.1.1. Digitalizace Fecového signalu

Abychom byli schopni fecovy signdl zpracovavat v pocitaci. je nejprve nutné pievest jej
na jeho c¢islicovou reprezentaci, tj. provést digitalizaci. Kvalitu digitalizovaného signalu
nejvice ovliviiuji dva zdkladni parametry. Témito parametry jsou kvantizacni krok a
vzorkovaci frekvence. Abychom urcili tyto parametry. je tieba nejprve analyzovat lidskou fec.
Obecné plati, ze ¢im vysSi je pouzitd vzorkovaci frekvence a ¢im veétsi je rozliSeni prevodu
(mensi kvantiza¢ni krok => menS$i kvantizaéni chyba), tim jsou vysledky rozpoznavani lepsi.
V systémech pro identifikaci nebo verifikaci mluvcich jsme ale vétSinou limitovini parametry
prenosové cesty (rozpoznavany signdl je vétSinou prendSen po telefonni lince), a proto nema
smysl pouzivat vzorkovaci frekvenci 44 kHz. kdyz prichdzejici signdl je degradovin

prenosem po telefonni lince a ma vzorkovaci frekvenci pouze 8 kHz.

Frekvence lidského hlasu zavisi na konfiguraci hlasového traktu (jakou hlasku mluvei
prave vyslovuje) a na konkrétnim mluvéim (veék. pohlavi, psychické rozpolozeni atd.).Ve
vétsing pripadu frekvence lidského hlasu nepresahuje 3 kHz. Na zikladé experimentu
s lidskym hlasem bylo dokdzdno, ze naprostda vétSina informace v lidské reci je obsazena ve
frekvencich tadové stovek Hz u znélych hldasek a maximadlne nékolika kHz u hlasek
neznélych. Proto pro ucely rozpoznivini je naprosto postacujici vzorkovaci frekvence
16 kHz. ale je mozn¢ uspesSne pracovat i s frekvenci 8 kHz. Abychom byli schopni pokryt
pomerne velkou dynamiku lidského hlasu (hodnota kolem 60 dB), méli bychom pouZzit
minimaln¢ 12 bitové rozliSeni. Z praktickych duvodu se pouziva rozliseni 16 bitu, v pripadé
telefonniho signilu pak 8 bitu s nelinedrnim kvantizacnim krokem.

Do faze digitalizace signdlu je mozné zaradit 1 kalibraci signalu. Kalibrace signdlu je ve

své podstat¢ kompenzaci (odstranénim) stejnosmeérné slozky, kterd je zdvisld na hardwaru

»
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pouzivaném pro nahravani signalu do pocitate. Tato slozka by nam potom mohla délat
problémy pii rozpoznavani. Stejnosmérnou slozku (3.1) odstranime tak, Ze jeji vypoctenou
hodnotu ze viech N vzorku odecteme od kazdého z nahravanych vzorki

N

Z vzorek(n)
=i (3.1
N )
Tato normalizace by také mohla probihat pfimo pfi nahravani. Neékolik prvnich
mikrosegmentu (napiiklad Ctyfi) vyuzijeme pro urceni stejnosmémé slozky zvukové karty a
pii nahravani dalSich vzorka je tato nezadouci hodnota jiz odstrafiovana.

Na obr.3.2a je zobrazen feCovy signal, jehoz stejnosmérna slozka ma hodnotu —1080 pfi
16 bitovém kodovani (pfiblizné 4% maximalni hodnoty). Na ¢asovém prubéhu signalu je
posun smérem doli zcela zfetelny, coz mize byt pfi¢inou Spatného rozpoznani zacatku
promluvy (pokud ji uréujeme z intenzity signalu).

S TNTIIE TN TS
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a) b)
Obr.3.2 Recovy signdl a jeho intenzita
a) pred odstranénim stejnosmérné slozky, b) po odstranéni stejnosmérné slozky

3.1.2. Segmentace signalu

Pfi parametrizaci je signal vétSinou popisovan v jiné nez Casove oblasti. Obvykle se
vyuzivaji charakteristiky signalu vychazejici z frekvenéni oblasti. Ve frekvencni oblasti 1ze
signal pii stejné kvalité popsat mensim poétem slozek a dale se také snazime o odstranéni
redundantni informace. Ve frekvencni oblasti 1ze totiz pfedpokladat, ze parametry fecového
signalu zistavaji v pribéhu nékolika desitek milisekund téméf konstantni (to je zpusobeno
omezenou rychlosti pfestavby hlasového traktu clovéka) Vzhledem k velké dynamice
feCového signalu se tyto ¢asti voli v rozmezi od 10 do 35 ms. Proto je tedy kontinualni feCovy
signal rozdélen do bloku (dale jiz , frame*) o velikosti N vzorka s tim, ze kazdy dalsi blok je

B e S —————
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predsazen o M (M < N) vzorku. Prvni frame je slozen z prvnich N vzorkii. Druhy frame za¢ina
M vzorki za prvnim framem a presahuje ho o N-M vzorku. Stejné tak tfeti frame zacina 2M
vzorkll za prvnim (nebo M vzorki za druhym) a pfesahuje jej o N-2M vzorkii viz. obr.3.3.
Typicky je velikost N rovna 256 (to je 32 ms pfi 8 kHz vzorkovaci frekvenci a navic 256 je
mocninou ¢isla 2 a s framem je tedy mozné provadét rychlou variantu FF7) a M je rovna 128.
Tyto hodnoty byly pouzity 1 v systémech vytvorenych na TU v Liberci.

frame ¢.1 frame ¢.3

256 vzorki

frame ¢.2 frame ¢ .4

- 128 vzorkii

Obr.3.3 Segmentace recového signalu

3.1.3. Preemfize

Preemfaze je metoda slouzici ke zvyraznéni vysSich kmitoCta v signalu, protoze maji
obvykle nizsi uroven. Vétsinou se realizuje pomoci jednoduchého ¢islicového filtru:

y(n)=x(n)—-a-x(n-1), (3.2)

kde y(n) je a-ty vzorek signalu po preemfazi a x(n) je n-ty vzorek puvodniho signalu.
Konstanta a se bézné voli v rozsahu 0,95 — 0,98. Pouziti preemfaze neni nutné, a tak ani
v naSem systému pouZita nebyla.

J.1.4. Aplikace okénka

Rozdélime-li signal na framy, vznika na jejich okrajich nahly prechod (ufiznuti), ktery
je nezadouci pii dal§im zpracovani segmentl (frekvencni analyza). To, ze odstranime
nespojitosti na zaCatku a konci framu, ma za dasledek vyhlazeni prubéhu spektra. Aplikaci
okénka konkrétné provadime potlaceni vahy vzorku na zacatku a konci segmentu a to tak, ze
jednotlivé vzorky segmentu nasobime vahovou nebo téz okénkovaci funkci. Okénkovacich
funkci je cela fada, ale v oblasti zpracovani fe¢i dominuje jedina a tou je Hammingova
okénkovaci funkce. Pokud si oznacime funkci pro Hammingovo okénko jako w(n),

0 <n <N -1, kde N je opét pocet vzorkl v kazdém framu, tak funkce pro vazeni jednotlivych
framu bude mit tvar:
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w(n)zO,S4+0,46-c0$H—é—-N—n]gﬁ} (3:3)

Pouzijeme-li tedy okénkovaci funkci uvedenou ve vztahu (3.3), n-ty vzorek signalu
vypocteme takto:

y(n)=x(n)-w(n), (34)
kde x(n) je puvodni a y(n) nové ziskany vzorek signalu.
Na obr 3 4a je vykreslen jeden segment signalu pred aplikaci Hammingova okénka, na

obr.3.4b je samotna vahova funkce a na obr.3.4c je segment jiZ po vynasobeni vahovou
funkci

n:=1-256 N=256

Xn) = ()_925in(£) w(n) =054+ 0.460{1{(—1—N - nj-Zi:[
5 2 N

i b)

a)

. |

|
w[n]

os / \ S

y(n) :=x(n)- w(n)

1 it T

| |
100 200

Obr.3.4 Signal jednoho framu pred a po aplikaci Hammingova okénka

3.1.5. Vypocet statickych priznaku

V mnoha studiich bylo prokazano, Zze nejvhodnéjsimi priznaky pro aplikace
automatického rozpoznavani mluv¢iho jsou kepstralni koeficienty. Dale bylo prokazano, ze
kepstralni pfiznaky jsou velmi dobfe pouzitelné v textoveé zavislé i nezavislé identifikaci,
pokud byly nahravky pofizeny za relativné vhodnych podminek (dobry odstup signalu od
Sumu, stacionarni podminky pfi nahravani).

Kepstralni analyzu pouzivame k oddélovani slozek signalu, ktery vznikl konvoluci
nékolika slozek (fecovy signal je vysledkem konvoluce buzeni hlasového traktu s impulzni
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odezvou hlasového ustroji). Obecné se pfi vypoctu kepstra postupuje podle vztahu (3.5), kde
kepstrum c[l] vypocitané ze vstupni posloupnosti vzorkl signalu x/n/ je definovano jako
inverzni Fourierova transformace logaritmu absolutni hodnoty spektra signalu. Tento postup
je naznacen i v blokové verzi viz. obr.3.5.

d/1=DFT ' {log( DFT {x{n]}))} (3.5)
n X[K] log(IX[k I
=nl 1 o o togf.p PR ppr M,
signal spektrum kepstrum

Obr.3.5 Vypocet kepstra signalu

MFCC kepstralni priznaky

Pro vypocet kepstralnich pfiznakl existuje mnoho postupti. Pro nas systém jsme zvolili
MFCC kepstrum (MFCC - Mel-Frequency Cepstral Coefficient), jez je v soucasnych
aplikacich hojné vyuzivanou metodou vypoctu kepstralnich koeficienti. Diavodem velmi
dobré vykonnosti priznaki vypocitanych touto metodou je vérohodna aproximace
charakteristiky lidského ucha, které pfi vnimani fe¢i sleduje logaritmickou (Melovskou)
stupnici. Melovska stupnice je zobrazena na obr.3.6. Tuto stupnici muzeme v rozmezi 0 az
1000 Hz povazovat za piiblizné linearni a v mezich nad 1000 Hz ji lze nahradit
logaritmickym prubéhem. Pfevodni vztah, ktery slouzi k prevodu mezi frekvenci a mel-
frekvenci, je nasledujici:

e
Mel(£)=2595-log, . | 14+ —— 36
el(f) %i.[ s (3.6)

4000 T I T
Mel [Hz]
3000 [~ o

2000 [~ =

1000 = =1

1 | |

0 5000 1-10 1510 f[Hz) 2710

Obr.3.6 Graf prevodni funkce mezi mel-frekvenci a frekvenci

V praxi provadime vypo&et MFCC kepstralnich pfiznaki timto zplsobem:

e  Mame-li jiz digitalizovany signal (viz. pfedchozi kapitoly), pfevedeme jej vhodnym
zplisobem do frekvenéni oblasti. Nejvhodnéjsim zplsobem vypoctu amplitudoveho
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spektra signalu je algoritmus rychlé diskréini Fourierovy transformace (DFT — discrete
Fourier transformation). Jak jiz bylo dfive uvedeno, spektrum signalu poéitame
z jednotlivych frami. Nyni mizeme vyuzit toho, ze velikost framu je 256 vzorkii
(mocnina dvou) a pouzit rychlou (klasickou) variantu FFT algoritmu. Vice informaci o
algoritmu FFT je mozné se dozvédét v [6]. Vystupem FFT je stejny pocet vzorki jako
na vstupu tj. 256, ale vyuzitim soumérnosti spektra okolo Fy/2 bylo mozné po provedeni
normalizace pouzit pouze prvnich 128 vzorku (jednostranné spektrum).

Dalsim krokem ve vypoctu kepstra je pfevod amplitudového spektra na mel-spektrum
Pocet koeficientii mel-spektra se obvykle voli okolo 20. Jeden koeficient mel-spektra
obdrzime tak, Zze vSechny hodnoty spektra filtrujeme (vazime) bankou M
trojuhelnikovych filtri (pribéhy hodnot jednotlivych filtrii jsou uvedeny na obr.3.7).

Zjednodusené jde o 20 pasmovych propusti. Pro jednotlivé filtry viechny vazené vzorky
seCteme a dostaneme tak energie signalu v kazdém pasmu filtru.
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Obr.3.7 Melovska banka filtru

Usporadani filtri v uvedeném Melovském méfitku ovliviuje zpisob jejich rozestaveni
na frekvencni ose. Rozestupy mezi centralnimi frekvencemi A,, a Sitky pasem filtri jsou
do frekvence 1 Khz konstantni, pocet filtri v této linearni oblasti volime poloviéni proti
poétu viech filtrli v celém frekvencnim pasmu (v nasem piipadé je to 10 filtri). Smérem
k vy$Sim frekvencim se rozestupy mezi jednotlivymi filtry zvétSuji, stejné tak se
zvétduji i Sifky pasem (toto je ilustrovano na obr.3.7). Rozestupy se zvétsuji tak, ze 4,

1,2 A,.; a centralni frekvence b,, = b, + 4, . Vypocet energie spektra v m-tém pasmu
je tedy:

st e e ————
38



TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI

Realizace metod pro identifikaci mluvéiho Diplomovd préce

b AA

E(m)= Z X(k)-U, (k+b.), (3.7)

k=b_-A,

kde X(k) je k-ty vzorek spektra signdlu framu ziskany pomoci FFT a U, (k) je vihovi
funkce trojuhelnikového filtru ziskana vypoctem ze vztahu:

l\k\<an HI—MIII
sy R (3.8)
|Hk| 2A, -0

. Vysledek ve forme vektoru energie (£, E; E;,....Ey) je dile transformovin ve vektor
MFCC kepstralnich priznaku. Tato transformace je uskuteénéna diskrémi kosinovou
transformaci (DCT — Discrete Cosine Transformation) logaritmu vektoru energie mel-
spektra. Vztah pro vypocet /-tého kepstralniho koeficientu je uveden zde:

(3.9)

M \
c(l)= Z]{)g (E,)-cos !-[m —% ]-f?;}
& )

m=| \,

Pocet vypocitanych kepstralnich koeficientu si muzeme zvolit, ale nikdy nesmi
prekrocit pocet energii mel-spektra M. V naSem systému z 20 filtri vypocitime 8
MFCC kepstrilnich koeficientu. Bylo ovéreno, Ze prvni ¢len z DCT reprezentuje pouze
prumérnou hodnotu vstupniho signdlu a nenese skoro zadnou informaci, kterd by nam
pomohla pfi rozpozndvani. Proto se tento prvni koeficient nepouziva. Aplikaci DCT
vlastné prevadime signdl zpet do Casové oblasti. Pro prevod zparametrizovaného signalu
zpet do casové oblasti Ize pouzit DCT diky tomu. Ze transformované spektrum je redlné
a symetrické.

Takto vypocitana Kkepstralni reprezentace signdlu nam dava dobrou informaci o
lokdlnich spektralnich vlastnostech tohoto signdlu, a tim 1 o identité mluvéiho.

3.1.6. Vypocet dynamickych priznaku
Dynamickymi priznaky rozumime derivace statickych priznaku (o nichz pojednavala
piedchozi kapitola) v ¢ase, tzn. Ze dynamické priznaky vyjadiuji zménu statickych piiznaku
v ¢case. Vrealnych systémech pro rozpozndvani mluvciho jsou spole¢né se statickymi
priznaky pouzivany dynamické pfiznaky prvniho (1zv. delta priznaky) nebo téz 1 druhého fadu
(tzv. delta-delta priznaky nebo také akceleracni priznaky).

V systémech rozpozndvajicich te¢ plati, ze n¢které dynamické pfiznaky mohou mit
vys$si vypovidajici schopnost nez jejich statické varianty, viz napi.[11]. V experimentech,
které budou nasledovat v dalsi kapitole. se budeme snazit dokazat platnost této skutecnosti i
v systémech pro rozpoznavani mluvciho.

Dynamické priznaky pocitame pomoci numerické derivace prubéhu statickych priznaku
v case. Jelikoz se pro vypocet dynamickych priznaku pouzivaji ruzné konfigurace vstupnich

B e S T —
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statickych pfiznakii (od prosté diference az po slozité vicebodové metody), tak v této
podkapitole bude uvedena obecna metoda, jak tyto dynamické priznaky vypocitat.
V nasledujicim textu ma x(n) vyznam vstupu a y(n) je vystupem, tj. derivaci tohoto vstupu.

W

Zi»[x(n+;’)=x(u—j)]
=53
2-2:’3

Z regresniho vztahu (3.10) je mozné vypocitat libovolné derivace vstupu uréenim
pozadované délky okna W (udame jeho polomér). Polomérem okna rozumime pocet
koeficienti na kazdou stranu od aktualni pozice, jiz je index vypocitavaného priznaku.
Polozime-li W rovno jedné, dostaneme vztah pro jednoduchou nekauzalni diferenci:

(3.10)

S x(n+l)—x(n-1) G11)
2

Tento vztah lze také pouzit, ale pokud chceme obdrzet vyhlazenéjsi pribéh derivace, je
lepsi za W zvolit Cislo vétsi nez jedna. Vztah (3.10) je graficky znazornén na obr.3.8. Pokud
chceme vypocitat akceleraéni priznaky, tak postup bude naprosto totozny pouze s tim
rozdilem, ze jako vstup budeme brat delta pfiznaky a vystupem budou delta-delta priznaky. U
obou systému, které jsou v této praci prezentovany, byly pouzity dynamické priznaky
s délkou okna 2. V experimentalni ¢asti bude vyzkouSena i jina varianta poloméru okna a

dosazené vysledky budou porovnany.

Cy
1

Or® | 1 A_;=E-(2-c5+c4—c2—2-c,)

C2
@@ [0 || &

Cs

Or® | 2
<

Obr.3.8 Vypocet koeficientu A; dvoubodovou metodou

Pii praktické realizaci algoritmu pro vypocet dynamickych pfiznaku je tfeba dat pozor
na okrajové podminky (pfedevsim pocitame-li diference zvice bodl), které nastavaji na
okrajich zpracovavaného signalu. Tyto okrajové podminky je nutné rozumnym zpusobem
oSetfit. Pracujeme-li (tak jako v naSich systémech) s velikosti okna 2, jeden ze zpusobi,
kterym mtzeme okrajové podminky oSetfit, je pro zalatek signalu uveden vztahem:
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Z:’-[r(nﬂ')—x(())]
y(n)=+= - . n<W (3.12)
2:>i

i=1

Pro opatnou stranu signalu plati vztah (3.13), ktery je velmi podobny predchozimu vztahu
(3.12), jen s tim rozdilem, Ze se prohodilo potadi krajnich podminek. N je poéet vstupnich
vektoru a W je délka okna.

Zr’-[x(n—l)—x(n—i)]
y(m) == ; n>=N-W (3.13)

2-i:‘3
i=1

Prakticky priklad vypoCtu prvniho a druhého pfiznaku (opét je délka okna 2) je na
obr.3.9. Naznaceno je pouze to, jakym zpusobem jsou k sobé vstupni pfiznaky pfidruzeny.

< Ca C3 -C cs C3 C4
A A
a) b)

Obr.3.9 Zpusob vypoctu okrajovych dynamickych koeficienti
a) prvni delta koeficient b) druhy delta koeficient

3.2. Navrh a realizace systému zalozeného na metodé VQ

V této podkapitole je podrobnéji vysvétlen princip Cinnosti, realizace a zplisob testovani
textové nezavislého systému pro rozpoznavani mluv€ich, ktery byl implementovan a
ovérovan na TU v Liberci. Tento systém je postaven na zakladé vektorového kvantovani.

3.2.1. Rezim trénovani - vytvoreni kodové knihy (LBG algoritmus)

Na rozdil od textové zavislého rozpoznavace je nutné u VQ jesté pred procesem testovani
projit trénovacim rezimem, tedy fazi, v niz se pro kazdého mluv€iho vytvori kodoveé knihy.
Jelikoz inicializacni kodova kniha (zakladni odhad, ze kterého vychazeji dalsi iterace) ma
bezprostiedni vliv na kvalitu vysledné kodové knihy, doSlo Casem k vylepSeni k-means
algoritmu [12], ktery byl do té doby pouzivan pro tvorbu kodovych knih. Bylo dokazano [13],
ze pristup, ve kterém je L-rozméma kodova kniha konstruovana po Castech, je globalné
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optimdlni (k-means algoritmus muze konvergovat pouze k lokdlnimu optimu). Tento
vylepSeny k-means algoritmus dostal jméno po svych tvircich a nazyva se LBG (Linde, Buzo
a Gray [14]). Algoritmus je implementovin jako rekurzivni procedura zndzornéni vyvojovym
diagramem na obr.3.10. Velikost vysledné kédové knihy vypoéitané timto algorilm-cm je
mocninou Cisla 2. Tato skutecnost vyplyvi z jiz zminéného principu price LBG algoritmu.
ktery vyslednou kédovou knihu vytviii postupnym zdvojovinim predchozich kodovych knih.
Tyto knihy mohou mit ruzné velikosti a pravé na poctu elementii do zna¢né miry zavisi

vysledek 1 rychlost rozpoznavani.

Zvol pocatecni centroid

Ano
v
Rozdel
kazdy
centroid
na dva
nové
Y
=21
......... USSP S
: sl o e e __l k-means !
: 5 lgoritmus,
" a AT
v | Rozdel shluky S & L
: vektoru X
[} i "
S e
E Najdi .:
; centroidy -
E Spocti kvantizacni :
el e w8 :
" zkresleni D ,

Obr.3.10 VYvojovy diagram LBG algoritmu pro tvorbu kodové knihy

LBG algoritmus pracuje nasledujicim zpusobem :

Krok 1: Vyrvoreni kodové knihy pouze s jednim kodovym slovem
To je centroid z uplné sady trénovacich vektoru (zde neni nutna zadna iterace, pouze se

nalezne vektor, ktery nejlépe reprezentuje vSechny vektory - prumer).
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Krok 2: Zdvojndsobeni kodové knihy rozdélenim soucasnych shluku a vytvorenim
novveh kodovyeh slov (centroidu) podle pravidla: Vo =¥ ¥(I + Q)
Ve =¥n % (1 - Q)
kde v, je n-ty centroid z kodové knihy vzniklé v predesIé iteraci,
v,  ay, jsou nove urcené centroidy =t
© je vektor itera¢nich parametru (obvykle 0,01 | 0,001).

Krok 3: Hleddni nejblizstho souseda:
Pro kazdy trénovaci vektor najdi kodove slovo v soucasné kodové knize, které ma
nejmensi kvantizacni zkresleni, a pfitad’ tento vektor shluku asociovanému s nejbliz&im

kodovym slovem.

Krok 4: Aktualizace kodového slova:
Vypocti kodove slovo v kazdém shluku jako prumér z trénovacich vektora
asociovanych k tomuto shluku.

Krok 5: lterace I:

Urc¢i celkovou kvantiza¢ni chybu D (pfes vSechny trénovaci vektory) a porovnej ji s
chybou v predchozim kroku D°, opakuj kroky 3 a 4. pokud je relativni zména chyby
vetsi nez parametr .

Krok 6: lterace 2:
Opakuj kroky 2, 3 a 4 tvorenim /-rozmérnych kodovych knih, dokud nevznikne kédovi

kniha s L kédovymi slovy.

LBG algoritmus vytvari L-rozmérnou kodovou knihu postupné. Zacind vytvofenim |-
rozmérné kadové knihy, pak pouzije rozdélovact techniku pro inicializaci 2-rozmérné kédové
knihy, atd. V rozdelovacim procesu se pokracuje tak dlouho, dokud neni vytvofena
pozadovand L-rozmérnd kodova kniha. V kazdém iteracnim kroku se urCuje celkovi
kvantizaéni chyba a sleduje se jeji konvergence. Kroky 3. 4 a 5 tvofi dohromady k-means
algoritmus, ktery zajiStuje optimalni rozdéleni P-dimenziondlniho prostoru do L bunék. Toto
optimum je brano jako minimalni celkovi distorze vSech vstupnich vektoru. Ukdzka rozdéleni
dvojdimenziondlniho prostoru do 23 bun¢k je na obr.3.11. Je-li prostor takto rozdélen. VQ
provadi tvrdé piifazeni (rozdéleni) vstupniho vektoru X kodovému slovu V,, pokud X lezi
v bunce B,. Plati tedy vztah :

V, = q(X), pokud X € B, (3.14)

Tvary a velikosti bunék mohou byt ruzné.
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Obr.3.11 Rozdéleni dvojrozmérného prostoru do 23 bunék

3.2.2. Rezim rozpoznavani

Cilem rozpoznavini je urc¢eni identity mluvéiho. VQ toho dosahuje tak, Ze urcuje
kvantizatni chybu, coz je vzddlenost porovnivaného vektoru pfiznaka k nejblizSimu
kodovému slovu kodové knihy. Ve fazi rozpoznavani je tedy vstupni promluva vektoroveé
kvantovdna za pouziti vSech vektoru z dané kodové knihy. Kvantiza¢ni chyby se pro viechny
vstupni vektory sectou a vysledkem je celkovd kvantizaéni chyba. Ten, kdo md se svou
kddovou knihou nejmensi vzdalenost (kvantizacni chybu) od zparametrizované testované
promluvy, je prohlisen za testovaného mluvciho, viz. vztah (2.3). Na obr.3.12 je tento postup

naznacen 1 graficky.

Trénovaci vektory
mluvéiho m Vytvofenf
kodové knihy

¥

Kadovi kniha

Testovana promluva neznamého mluvéiho
(reprezentovana vektory priznaku)

Klasifikator -
Chyba, respektive

A

kumulovana vzdilenost

Obr.3.12 Postup porovnavani neznameého mluvciho s jednou KK
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Jak tedy probiha vlastni rozpoznavani?

V realném zivoté by nas systém pro identifikovani totoznosti mluvéiho pracoval
nasledujicim zpusobem :

0.  Na zacatku je potieba vytvofit databazi mluvcich, ktefi budou identifikacni systém (dale
jiz jen IS) pouzivat. Tito mluv€i budou reprezentovani kodovymi knihami, které
vytvofime postupem uvedenym v kapitole 3.2.1. Takto vytvorené kodové knihy budou
ulozeny v IS a pouzivany pii identifikaci.

1. Osoba, ktera chce byt identifikovana, pristoupi k naSemu systému pro identifikaci
mluv¢iho a vyslovi jakoukoliv promluvu o délce 5 az 10 sekund.

2. IS v casti ur¢ené k extrakci priznaku tuto promluvu pfevede na posloupnost vektorli
priznaku.

3. IS tyto pfiznakové vektory porovna s prvni kodovou knihou, kterou ma ulozenou ve své
databazi. Vysledkem porovnani bude vzdalenost, ktera charakterizuje podobnost
testované promluvy s kodovou knihou (¢im mensi je vzdalenost, tim si jsou promluvy
podobnéjsi).

4 Krok 3 opakujeme tak dlouho, dokud nejsou vypocitany vzdalenosti testované
promluvy proti vSem koédovym kniham v databazi (viz.obr.3.13). Jediné, co je tieba si
zapamatovat, je vzdalenost a index kodové knihy, ke které tato vzdalenost nalezi.

Testovana

- Kodové knihy
R Kriticks vadilenest
; - gt vzdalenost, ktera
Mluvéi m o  Miuvéi/ [ 154 % (vzdal= 2,82)] D i oot
aspésné rozpoznani
Mluvéi 2 193 % (vzdal= 3,54)
> Mluvei 3 155 % (vzdal= 2.84)
Q
Q
Q
Q
Mluv¢i spravné
Miuvéi m Fuo % (vzdal= 1,83) | D s e
nikde neni mensi
o hodnota nez 100%
@
> Mluvéi M 236 % (vzdal= 4.32)

Obr.3.13 Rozpoznavani proti celé databazi mluvcich
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5. IS nalezne nejmensi vzdalenost. Index spojeny stouto vzdalenosti ukazuje na
konkrétniho mluv¢iho, jehoz hlasem byla kodova kniha natrénovana. Tento mluvéi je
urcen jako identifikovana osoba.

Pro ucely testovani vykonnosti systému je ovSem tento pfistup nepfijatelny. Pfi
testovani systému (riizné konfigurace vektort priznaki, riizné velikosti KK, riizné trénovaci
nahravky, atd.) vyzadujeme neménna vstupni data, to proto, abychom mohli srovnavat
vysledky jednotlivych testi. Proto bod 1, kdy jsme ziskavali testovanou promluvu pfimo od
mluv¢iho, nahradime nahranim testované promluvy ze souboru ulozeného v poéitadi. Tyto
testovaci nahravky byly nahrany pfi trénovani systému. V pocitaci jsou ulozeny v souborech
typu ,,wav*“ (to, ze nahravky nejsou ,,zivé®, systém nijak neovlivni). Dalsi postup testovani je
Jiz naprosto totozny s postupem u zivého mluv¢iho. Jak vypada tento systém z uzivatelského
pohledu je ukazano na obr.3.14.
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Obr.3.14 Pohled na program v konfiguraci pro hromadné testovani promluv uloZenych
v pocitaci na pevném disku

Databaze kodovych knih jsou na obrazku oznaceny jako (A), konkrétné se jedna o
kodové knihy s 32 kodovymi slovy (uréeny priponou soubori *.0032). V ListBoxu (B) jsou
nahrany viechny testované promluvy a v (C) jsou k nim urceni rozpoznani mluvéi. Napravo
od tohoto ListBoxu jsou vyhodnocovany nazvy rozpoznanych mluvéich a pokud si nazvy
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neodpovidaji. je vypsana chyba. Tlacitko (D) je urceno ke spusténi hromadného testovand, tj.
jsou testovany vSechny promluvy ze zadané cesty a vystup je uloZen do souboru pro dalsi
zpracovani vysledku. A konec¢né tlacitko (E) spousti rezim trénovini pro zvolené soubory, tj.

vytviaiime soubory, které mohou byt nacteny do (A).

3.3. Navrh a realizace systému zalozeného na metodé GMM

Tato podkapitola se zabyva principem c¢innosti. realizaci a zpusobem testovini GMM
systému pro rozpoznavani mluv¢ich, ktery byl implementovin a ovéfovin na TU v Liberci.
Teoreticky zdklad metody GMM je uveden v podkapitole 2.2.2. Tento systém ma zdklady ve

vektorovém kvantovani. jez pouZiva pro tvorbu pocitecnich odhadu svych modelu.

3.3.1. Rezim trénovani - vytvoreni modelu mluvéiho (EM algoritmus)

Pred vlastnim vysvétlenim principu EM algoritmu by bylo zfejmé vhodné ujasnit si
jesté jednou, jakym zpusobem GMM reprezentuji data v prostoru. VQ md bohuzel tu
vlastnost, ze rozdéluje data v prostoru do urcitych regionu podle méfeni urcité vzdalenosti, ale
nerespektuje jiz pravdépodobnostni rozdéleni vstupnich dat. To muze zapfi¢init chybné
vymezeni hranic a nasledné 1 poSkozeni origindlni struktury dat. Alternativni cestou jak
nahradit toto .tvrdé™ pritazeni jsou gaussovskd pravdépodobnostni rozlozeni. Ukizka

takového rozlozeni v dvojrozmérném prostoru je na obr.3.15.

-

v

»
)

v

Obr.3.15 Rozdéleni dvojrozmérného prostoru 16 gaussovskymi hustotami pravdépodobnosti
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Pro tyto funkce jiz neni problém pfekrocit hranice rozdélujici prostor a mohou tak 1épe
reprezentovat  strukturu  dat.  Gaussovské  pravdépodobnosmi hustotni funkce (PDF -
probability density function) jsou funkcemi dvou parametri. Je to sttedni hodnota a matice
kovarianci. A nyni Jiz K samotnému EM algoritmu.

Pfi tvorbé modelu se potykiame s jednim zdsadnim problémem. Chceme zjistit jeho

parametry, ale nemame k dispozici veSkera data.

b, § h Y'

/—'\ Nekompletni

data

Kompletni
data

{,l,’{}' i 9}}3‘_ Q

{)’i\l(‘)]}u Q

Obr.3.16 Tvorba modelu z nekomplemich dat

Na obr.3.16 je ilustrovin hypoteticky priklad, kde jsou dva prostory (X a Y) mapoviny
funkei h: X — Y.

e«  Pritazeni x € X implikuje. Ze y=h(x) € Y.

. Bohuzel pouze y = h(x) je ndm znamo. Vime jen, Ze x € X(y).

Princip ¢innosti EN algoritmu

M¢jme populacni hustotu  p(x | 4), kde 4 jsou parametry Které urcuji rozdéleni. My se
snazime o modelovani této hustoty ur¢enim parametru 4. To znamend. Ze p mize byt mnoZina
gaussovskych funkcei a 2 budou jejich stiedni hodnoty a kovariance. Vzorek dat ma velikost N,
L je vérohodnost parametru danych daty. Predpokladejme vektory dat s rozdélenim p. A nyni
s1 predstavme funkci, ve které parametru 4 ve Které jsou data X konstantni. My tedy chceme
nalézt /4 takové, aby maximalizovalo L, nebo (a to Castéj) log(L). A prave toto iterativné
vykondava EM algoritmus. Pokud si shrneme poznatky o EM algoritmu, tak je to metoda jak

nalézt nejpravdépodobnési odhad parametru £ z dostupnych, ale nedplnych vzorki dat.
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EM algoritmus zaCind odhadem parametru 4, poté iteraénim zpusobem hleddme

optimdlni parametry 4 . 4; jsou vzdy odhadnuté parametry, / lambda jsou optimalni parametry.
. ’ - ak+1) - af ‘

Pro iterace k a k+ /7 plati: p(X 1 A""7) > p(X 1 AY) . Pro konvergenci parametru obecné

postacuje pét az deset iteraci.

EM algoritmus pracuje nasledujicim zpusobem :

Krok 1: Inicializace

Zvol pocdte¢ni odhad A. — Vnadi implementaci EM algoritmu jsme k volbé
poc¢atecnitho odhadu pouzivali kddovi slova z vektorové kvantizace. To znamena LBG

algoritmus. Ten md o néco lepsi vysledky nez bézné pouzivany k-means algoritmus.

Krok 2: .. Expectation™

Vypocite) pomocnou  Q-funkci Q(A A), coz je vlastné také ,.expectation”
logaritmické vérohodnosti ziskané z kompletnich dat.

Tato funkce je zdvisld na 4

Krok 3: ., Maximalization*

Vypocite] A= ArgMaxQ(A4.A) . tak budeme maximalizovat pomocnou funkci Q

Krok 4: lrerace

A=A, opakuj od kroku 2 do konvergence

V tomto algoritmu jsou tyto promeénne:

A vektor parametru, ktery maximalizuje pocite¢ni odhad.
A novy odhad ., vypocteny z A,

A maximalizuje p(Y = vIA),

y redlnd data,

X skrytd data.

Protoze vektory pfiznaku X = {xj, X2, ..., Xr.} poklidime za nezavislé, logaritmickd

vérohodnost modelu A se vypocte jako:
I
log pl){I/';}:Zlng p(xel A) (3.15)
=1

Velmi ¢asto se provadi normalizace této vérohodnosti vydélenim poltem pfiznakovych
vektoru 7°[12].
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3.3.2. Rezim rozpoznavani

Z vngjsiho pohledu je pristup kidentifikaci mluvéiho pomoci gaussovskych
mixturovych modeli totozny s pfistupem, ktery pouzivame u systému pracujiciho
s vektorovou kvantizaci. Na obr.3.17 je upravena verze obr.3.12. Schémata se lisi pouze
v druhu pouZivaného modelu a ve vystupu klasifikatoru. Vystupem GMM Kklasifikatoru je
pravdépodobnost modelu, u VQ je vystupem celkové kvantizaéni zkresleni.

Trénovaci vektory
mluvéiho m

Trénovani

modelu

Testovana promluva neznamého mluvéiho
(reprezentovana vektory priznaki)

Model

Klasifikator

—_——

Wsledna pravdépodobnost

modelu

Obr.3.17 Postup porovnavani neznamého mluvciho s jednim
modelem GMM systému

LLGMM - Textové nezavislé rozpoznavani

(= Speaker Recogrition
= Diplomka
> Program
(2= Independent

MAK_2573_GMM.0032
Mdm_25-73_GMM 0032
Mdz_25-73_GMM.0032
MFV_25-73_GMM.0032
MIZ_ 2573 GMM 0032
MJB_25-73 GMM 0032
MJF_25-73_GMM 0032
Min_25-73_GMM 0032
MJP_25.73_GMM 0032
Mis_25-73_GMM 0032
Mit_25-73_GMM 0032
MJZ_25-73_GMM.0032
MLK_ 25-73_ GMM 0032
Mis_25-73_GMM.0032
MMH_25-73_GMM 0032
MMM_25-73_GMM D032
Mmn_25-73_GMM.0032
Mms_25-73_GMM 0032
Mmv_25-73_GMM.0032
Mmz_25-73_GMM.0032
Mph_2573_GMM 0032
MPN_26-73_GMM 0032
Mps_25-73_GMM 0032
MRV 25-73_GMM.0032
Mrf_25-73_GMM.0032
Mm_25-73_GMM 0032
Mt_25-73 GMM 0032
Min_2573_GMM 0032
M7S 7577 MM N2

Obr.3.18 Uzivatelské rozhrani GMM systému
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Vitezem v procesu rozpoznavani je mluvei s nejvetSi pravdepodobnosti, jinak postup
testovani proti databdazi je naprosto shodny s VQ. Na obr.3.13 je tento postup naznacen
graficky. Vitez rozpoznavani se ur¢i podle vztahu (2.6). UzZivatelské rozhrani GMM systému
je zobrazeno na obr.3.18. Je opét shodné s uZivatelskym rozhranim VQ, pouze piibyl EditBox
(A). V tomto EditBoxu urcujeme maximalni pocet iteraci EM algoritmu. Polozka (B) ukazuje
na piiklad vypisu porovnavini, kde hodnoty v ListBoxu znac¢i kritické pravdépodobnosti

(pojem byl odvozen od kritickych vzdalenosti).
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4. EXPERIMENTY S ROZPOZNAVANIM MLUVCICH

4.1. Databaze promluv

Protoze stéZejnim tkolem této prace byla realizace skuteénych systému pro IM. bylo
zadouci navrhnout a vytvorit databdzi zdznamu promluv vhodnou pro trénovini a testovéni

techto systému.
Nakonec byly pfi testovani systému pouzity dvé databize promluv.

. Pro experimenty s obéma systémy (VQ a GMM) byla vytvoiena databize sklddajici se z
promluy 20 mluv¢ich - 10 muzu a 10 Zen. VSichni byli pfiblizné stejného véku (od 22
do 26 let), coz ve sve podstate ztizilo ulohu obou rozpoznivac¢i. Pokud by napiiklad
mezi nahravky bylo zarazeno nckolik détskych mluvéich, pak by se uspésnost
rozpoznavani o néco zvysila. Divodem by byly velké odlisnosti zdkladni frekvence
détského hlasu od zdkladni frekvence hlasu dospélych lidi. Tato databaze byla pouzita
pouze pro testovani robustnosti nami navrzencho systému. Pro testovani robustnosti
systému musela databaze splnovat dvé zdkladni podminky. Prvni podminkou bylo
nahravani promluv s ¢casovym odstupem alespon jednoho roku, druhou podminkou byla
zména nahravaciho hardwaru (jina zvukova karta anebo alespon vyména mikrofonu).
Bohuzel u druhé databaze tyto podminky splnény nebyly (databiaze byla starda nékolik
let a my jsme jizZ nemeh piistup k mluveéim). a proto vznikly tyto nahrdavky.

Pii nahravani byly pouzity ndhodné vybrané véty z denniho tisku. V pruméru
méla jedna véta piiblizné deveét slov. Ve vétach se vyskytovala prevazné ceska slova a
zadna veta nebyla nikdy pouzita dvakrat.

Prvni série veét byla nahrana zhruba pfed rokem a obsahovala 40 vét od kazdého

mluvéiho:

a) 20 vét ... pouzito jako trénovaci véty pro tvorbu kodovych knih (v souhrnu
400 testovacich promluv)

b) 20 vet ... pouzito pro testovani (ziskani referencnich hodnot dspéSnosti

rozpoznaviani)

Druhd série nahravek byla pofizena asi pred mésicem. Nahrdvani se zucastnilo
dvandct z ptivodnich dvaceti mluvcich (ostatni mluv¢i jiz nebyli dostupni). Nahravino
bylo pouze dvacet vét, a to ty véty, které byly pouzity pro testovani. Jednalo se tedy o
naprosto identické véty jako v prvni sérii. Aby testovani robustnosti bylo co nejvernéjsi,
potiebovali jsme stejné délky promluv u starych i u novych nahrdvek (daspéSnost
rozpoznavani méla byt ovlivnéna pouze Casovym odstupem a jinym nahravacim
hardwarem, ne délkou promluv). Nejjednodussi zpusob, jak toho dosihnout, bylo

nahravani stejnych vét. Takze v druhé sérii bylo nahrino:
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) 20 vet ... Vety urcené pro testovani, stejné jako b)

VSechny vety byly potizeny v podstaté v laboratornich podminkich. To znamend,
ze nahrdavadni probihalo za statickych podminek (bez vnéjsiho akustického ruseni). Dale
byl pfi nahravani pouzit jiny mikrofon a jind zvukova karta. Signdl byl uklidan do
souboru formatu wav, a to v 16 bitovém kodovani. vzorkovaci frekvence byla 8 kHz a
signal byl uloZen v jednom mono kandlu.

e  Pro provadéni vSech ostatnich experimentu byla vyuzita druha databéze.

Tato data jsou podmnozinou databaze slouzici k experimentum s rozpoznavanim
feCi v CeSting. Proto také vSichni mluvei vyslovovali stejné vety. Jednotlivé véty byly
navic vybrany tak, aby byly pokud mozno co nejbohatsi na mnoZstvi obsaZenych
fonému. Databdze se skladala z celkového poctu 55 mluvéich - 29 muzi a 26 Zen
z ruznych vékovych skupin. Kazdy z mluvcich pronesl celkem 74 vét:

a) 25 vét ... urceny pro testovaci ucely (v souhrnu 1375 testovacich promluv)

b) 49 veét ...z techto vét byly tvoreny modely mluv¢ich (nepouzivali jsme vzdy
plny pocet trénovacich vét)

Mluvét byli nahravani v prabéhu jednoho ¢i dvou sezeni, ale doba mezi sezenimi
nebyla nikdy delsi nez jeden meésic. Nahrdavky byly opét ¢isté, pofizené v laboratornich
podminkdch bez vnéjSiho akustického ruSeni. Signal byl opét uloZzen v souboru formatu
wav. 16 bitové kodovani, vzorkovaci frekvence 8 kHz a jeden mono kandl jsou v této

oblasti nejpouzivan¢jSimi hodnotami.

4.2. Experimenty s implementovanymi metodami
Zde se pokusime o praktické ovéreni funkcnosti implementovanych metod identifikuji-
cich fe¢nika, ddle se pokusime najit optimdlni konfiguraci systému z hlediska nejlepsiho
rozpoznavaciho skore a nakonec provedeme experimenty, Kterymi se budeme snaZit zjistit

robustnost implementovanych metod.

4.2.1. Zakladni experiment - srovnani vykonnosti VQ a GMM

Vektorova kvantizace pracuje s kodovou knihou, kterd je sestavena pouze z centroidu.
Gaussovské mixturové modely jsou zavislé na trech parametrech. Jsou jimi vihové
koeficienty mixtur ¢,. vektory centroidu (stfednich hodnot) X a kovariancni matice

jednotlivych mixtur X .

Ackoli obecny model pracuje s tiplnou kovarianéni matici, v praxi vétSinou pracujeme
pouze s diagondlnimi kovarian¢nimi maticemi. Vedou nas k tomu tii hlavni duvody: 1)
vypoéty jsou efektivnéjsi s diagondlnimi maticemi — snadny vypocet inverzni matice a

determinantu, 2) empiricky bylo zjisténo, Ze GMM systemy s diagonalnimi maticemi maji
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veelku srovnatelné vysledky jako GMM systémy s Gplnymi maticemi. 3) nizsi pamétova
naroc¢nost — pracujeme-li s modelem vyuzivajicim uplnou kovarianéni matici P-tého fadu a
sklada-li se tento model z M mixtur, pak kovarian¢ni matice maji P-M fadki. u diagonalnich
matic si vystacime pouze s M radky.

Srovnani téchto tii systému je zobrazeno na obr.4.1. Pokud se zaméfime na oblast
s mensim poctem elementu v modelu (kodové knize), tak v této konfiguraci jasné kraluje
GMM systém s Gplnou kovarian¢ni matici. Zjednodusena varianta GMM ma o néco horsi
vysledky, ale pfesto stale prekonavd VQ systém. V pfipadé, kdy systémy pracuji s velkym
pottem elementl. je vykonnost systémi jiz daleko vyvazenéjsi a pokud VQ pracuje
sextrémné velkym poc¢tem kodovych slov (1024), vitézi dokonce nad systémy
s gaussovskymi modely. GMM systémy s vice nez 128 mixturami (Gplna kovarianéni matice)
respektive 256 mixturami (diagonalni matice) jevi znamky podtrénovani. Proto jiz nema
zadny vyznam provadeét testovani vétSiho poctu elementu.

=
= 100 4
w
- ——
b el
- 98
=]
96
94
92
90
, | —®— GMM - GpIna kovarianéni matice
88 |
—#— GMM - diagonalni kovar. matice
S Vektorova Kvantizace
|
|
84
|
82
80 : : : : -
2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

Velikost Modelu (Kodoveé knihy)

Obr.4.1 Graf porovndni vwkonnosti tFi systému identifikujicich mluvcéiho

Mimo tyto experimenty byly jesté zjistovany rozdily v rozpoznatelnosti muzského a
zenského hlasu. Pfi rozpoznavani feci jsou lepsi vysledky dosahovany Zenami, proto nas
zajimalo, zda je tomu tak i pfi rozpoznavani mluv¢iho. U VQ tomu tak je. Zeny jsou
rozpoznavany asi o pil procenta lépe nez muzi. V systému pracujicim s GMM nebylo
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dosazeno presveédCivého vysledku. Se zménou poétu mixtur v modelu se vétsinou zménil i
pomér uspéSnosti mezi muzi a Zzenami (na jednu ¢i na druhou stranu). Obdrzené vysledky
nebyly pfilis vypovidajici, proto zde nejsou uvedeny v grafické podobg.

4.2.2. Mira ovlivnéni uspéSnosti identifikace trénovacimi daty

Kvalitni a vhodné zvolena data pouzitd vreZimu trénovani jsou velmi dulezitou

podminkou Uspésné identifikace. Pro ovéfeni miry ovlivnéni uspésnosti identifikace
mnozstvim trénovacich dat bylo k dispozici 49 trénovacich nahravek od kazdého mluvéiho.
Tyto nahravky byly rozdéleny nasledujicim zptisobem:

Trénovaci soubory 73-73 ->7.18 sekundy => 0.12 minuty
71-73 ->23.6 sekundy => 0.39 minuty
68-73 -> 48.5 sekundy => 0.81 minuty
62 -73 -> 104 sekund  => 1.73 minuty
52-73 -> 210 sekund => 3.5 minuty
25-73 -> 419 sekund == 7 minut

GMM systém s diagonalni kovarianéni matici jehoz modely byly trénovany uvedenymi

délkami pomluv je zobrazen na obr.4.2.

100 +
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|
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Velikost Modelu

Obr.4.2 Graf zobrazujici jednotlivé kfivky GMM systému ziskané po

natrénovani modelii ruznymi délkami promluy
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U promluvy sdélkou trvani 7 sekund je nejmarkantn&jsi velmi rychly pokles
rozpoznavaciho skore. Pokud se pohybujeme v oblasti s vétsim poftem mixtur, nesta¢i tak
kratka promluva pro statisticky vérohodné natrénovani modelu. Naproti tomu modely
trénované 420 sekundami fe¢i maji stoupavou tendenci i pfi 256 mixturach.

-
-
[4)]

[ —o— 7 sekund

—8— 24 sekund /

\ 105 sekund
110 {

Kriticka pravdépodobnost [%]

»— 420 sekund

e MR _.)(/

2 4 8 16 32 64 128 256
Velikost Modelu

Obr.4.3 Graf znazornujici kritické vzdalenosti

Na obr.4.3 je vidét pokles kritickych vzdalenosti (kritické vzdalenosti byly blize
vysvétleny na obr.3.13) u systémi trénovanych riznymi délkami promluv. Mizeme vidét, ze
kritické vzdalenosti pfimo souvisi s rozpoznavacim skore systémii. Tam kde stoupaji kritické
vzdalenosti, tam roste 1 ispéSnost rozpoznavani.

4.2.3. Vypovidaci schopnost kepstralnich priznaka

O dynamickych pfiznacich jsme blize hovofili v kapitole 3.1.6. Zajimalo nas, zda jsou
dynamické piiznaky pii rozpoznavani mluv€ich stejné vypovidajici jako je tomu pfi
rozpoznavani fe¢i. V priloze ¢.1 na obr.4.4 je zobrazen graf vlivu dynamickych priznaka na
Gispésnost rozpoznavani GMM systému. proti zakladni konfiguraci, kdy byly pouZity pouze
MFCC piiznaky je vidét podstatné (az 4%) zlepSeni. Snad nejlépe dopadla konfigurace
MFCC + delta-delta pfiznakii. Delta-delta pfiznaky viditelné pfedcCily delta priznaky.
Spornéjsi je situace kolem konfigurace MFCC + delta + delta-delta pfiznaki. Pfi mensim
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poctu komponent vedou, ale pozdeji jejich vykonnost poklesne pod vykonnost MFCC + delta-
delta pfiznaki. MuzZe to byt zpusobeno kratkym rezimem trénovini (k tvorbé modelt bylo
pouzito pouze 25 sekund feci). V piiloze €.1 na obr.4.5 je jiz Iépe vidét, jak konkrétni pocty
mixtur v modelech ovliviuji 1 piirastky rozpoznavaciho skore.

V priloze ¢.2 jsou oba grafy zopakovany pro vektorovou kvantizaci. U VQ systému
jsme objevili jednu velmi zajimavou skutecnost. Jeho vykonnost se po aplikaci rtznych
konfiguraci dynamickych priznaku téméf vubec nezlepsila.

4.2.4. Uspésnost rozpoznavini v zavislosti na zpisobu vypoctu delta
priznaku

Vypocet delta priznaku se vétSinou proviadi s délkou okna 2 (delta okoli o velikosti 2
framy). Otazkou bylo, co se stane pokud délku okna zvétSime na S. Teoreticky by jsme méli
dostat o néco lepsi vysledky, protoze derivace spocitana s vétsi délkou okna by méla mit
vyhlazengjsi prubéh. Vysledek téchto experimentu je zaznamenan v piiloze ¢.3. Na obr.4.8
jsou priubéhy GMM systému, ktery byl trénovan 25 a 420 sekundami fe¢i. Na obr.4.9 mizeme
vidét stejné prubéhy pro vektorovou kvantizaci.

Pro oba systémy zvétseni délky okna nepfineslo téméf zadné zlepSeni. Prubéhy jak u
VQ tak 1 u GMM systému jsou v podstat¢ totozné. Na zdkladé téchto vysledka bylo
rozhodnuto, ze v dalSich experimentech jiz bude pouzivina pouze délka okna 2.

4.2.5. Prospésnost EM algoritmu v GMM systémech

V tomto experimentu byla zjiStovdna ucinnost EM algoritmu. Experimenty byly
provadény s GMM systémem s tplnou kovariancni matici a s GMM systémem s diagondlni
kovarian¢ni matici. V literatufe je uvadéno. Ze pro konvergenci algoritmu by mélo postacovat
10 iteraci. Nasim cilem bylo experimentdln¢ oveérit, zda tomu tak opravdu je. Vysledky obou
experimentu jsou uvedeny v priloze ¢.4.

EM algoritmus pro GMM systém s tplnou kovariancni matici dosdhl jiz pri prvni iteraci
15% zlepSeni uspeSnosti rozpoznavani. Tento prirustek uspesnosti byl dosazen u modelu
sdvéma mixturami. GMM systém s diagonalni kovariancni matici zaznamenal pro dve
mixtury také vyrazné zlepSeni. Toto zlepSeni vSak jiz nebylo tak zretelné. Od 16 mixtur dile

se fadove pohybovalo pouze v jednotkach procent.

Zavérem téchto experimentu bylo, Ze EM algoritmus je nejucinné€jsi pro malé pocty

mixtur. Plati tedy. Ze ¢fim mensi je pocet mixtur tim jsou vysledky EM algoritmu lepsi.

4.2.6. Robustnost aplikovanych algoritmu
Poslednim experimentem bylo ovéfeni robustnosti  naprogramovanych metod.
K ovéfovani robustnosti systému byla pouzita specidlni databaze. Struktura této databaze je

podrobnéji popsdna v kapitole 4.1.
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Pocet testovacich promluv nakonec klesl na 216. Pivodné bylo planovino 240
experimentl, ale vzhledem k velmi Spatnym prvnim vysledkim bylo rozhodnuto, Ze 2 nové
nahrané véty budou vyhrazeny pro experiment s dotrénovinim systémi. K dispozici jsme
tedy meéh 216 testovacich vét. To znamend. Ze jedna Spatné rozpoznand véta ndm zhorsi
celkové rozpoznavact skore 0 0.46 %. V databazi bylo uloZzeno 20 mluvéich,

Vysledky experimentu jsou uvedeny v prilohdch ¢.5, 6, 7 a 8. Referenéni hodnoty jsme
ziskali testovanim 1 rok starych nahravek. Tyto nahravky byly pofizeny v pribéhu jednoho
sezeni. Pro digitalizaci fecového signdlu byl pouzit stejny hardware. Tyto referenéni hodnoty
jsou v grafech znaceny bez hornich indexu. ;

Jednou hvézdickou v hornim indexu jsou oznaCeny vysledky obdrzené pii testovani
promluv pofizenych s jednoletym odstupem. Pro nahrini téchto vét byl pouzit i odlisny
hardware (jiny mikrofon, jina zvukova karta). Dvé hvézdicky v hornim indexu oznacuji
testovact vety s jednou hveézdickou, pricemz ale modely mluvéich proSli znovu trénovacim
rezimem. Pfi tomto novém trénovani byly pouzity i dvé véty z novych nahravek. Vysledky
testované na GMM a VQ systému jsou zndzornény na obr.4.12 respektive na obr.4.13.
Vsimnéte si prosim velkého poklesu uspésnosti u novych nahravek. Pokles témér o 60 % je
krajné nepifijemny a je nutné jej n€jakym zpusobem feSit. Timto feSenim muze byt
Ldotrénovani™ respektive nové natrénovani fecovym signdlem, které jiz bude obsahovat i ¢dst
novych nahravek. Systém s témito modely je oznacovan prave dvema hvézdickami. V naSem
experimentu byl systém. ktery byl puvodné trénovin 30 sekundami fec¢i (Ctyfi véty),
natrénovan znovu ¢tyfmi puvodnimi vétami a dvéma veétami novymi. Druhym (ovéfovacim)
experimentem bylo testovani systému trénovanych 110 sekundami feci.

Systémy v téchto experimentech pracovali pouze s MFCC kepstralnimi koeficienty.
Posledni sada testu (snazili jsme se 0 co moznd nejvetsi robustnost) vyuzivala i delta a delta-
delta koeficientu.

S vySe uvedenymi vylepSenimi jsme byli schopni snizit propastny rozdil (jiz uvedenych

60 %) na rozdil o poznani mensi. Tento rozdil Cinil priblizné 5 az 15 %.

Do piilohy ¢.9 je zafazena analyza casového a frekvencniho prubéhu fecového signdlu
jednoho mluvéiho. Nahravka p20mfjO00.wav byla pofizena pred rokem a nahravka
p20mfjOl.wav nyni. Jednd se o sadu nahrdvek, které byly pii puvodnim experimentu spravné
rozpozndny a po roénim ¢asovém odstupu se pii rozpoznavani objevila chyba. Priloha ¢.10

12

e

obsahuje tytéz signaly, které jsou tentokrat analyzované spektrogramy. Piilohy €.11 a
obsahuji zvétSené spektrogramy.

Analyzou téchto dvou signdlu se ndm podafilo odhalit odlisnosti ve spektru signdlu,
Dovolujeme si tvrdit, Ze tyto zmény spiSe nez casovym odstupem, byly zpusobeny zménou
nahrdavaciho hardwaru. Proto by jednim z feSeni jak zlepSit robustnost systému mohlo byt
natrénovani jakéhosi obecného modelu. Tento model by se nasledn¢ dal pouZit pro odstranéni
zmén zpusobenych hardwarem. V této oblasti vidime asi nejvétsi vyzvu do budoucna.

ﬁﬁﬁ;
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5. VERIFIKACE MLUVCIHO

Verifikace mluvciho nebyla hlavnim tématem této diplomové price. Z tohoto divodu
budou v této praci naznaCeny jen nékteré zakladni myslenky, které vychazeji z metod pro
identifikaci mluvciho. Tyto metody se budeme snazit upravit tak, aby dspéiné pracovaly
v systémech pro verifikaci mluvéiho.

5.1. Jednoduchy systémem pro VM

Nasim cilem bylo otestovat jednu variantu systému pro verifikaci mluvéiho, kde by
verifikace bylo dosazeno jednoduchou tpravou stavajiciho systému pro identifikaci mluvéiho.
Hlavni mySlenka byla takeva, ze po analyze dat mluvéich, ktefi byli rozpoznavéni systémem
pro identifikaci mluv¢iho. obdrzime prahové hodnoty celkového kvantiza¢éniho zkresleni
téchto mluvcich. Urceni prahovych hodnot je zcela nezbytné pro potvrzeni ¢i vyvriceni
totoznosti verifikovaného mluv¢iho. Analyzovana data jednoho nahodné vybraného mluvéiho
jsou uvedena v tab.5.1. Konfigurace VQ systému byla tato: KK o 256 kodovych slovech, tré
novani probéhlo 420 sekundami feci, vektor piiznaki se skladal z 8 MFCC koeficientu, 8
delta a 8 delta-delta koeficientu. Jednalo se tedy o nejuspésnejsi konfiguraci systému, kterd

byla testovana.

S 0 = mﬁf {Rp 0 : e DE
—— ) J : Boiif o |
224 364l 383 333 4 381 3,00|

H

Tab.5.1 Analvzovand data jednoho mluvciho vystupujici z VQ klasifikatoru

Sloupce v tabulce reprezentuji jednotlivé testované promluvy mluvéiho. Prvni radek
obsahuje hodnoty uspéSnosti, respektive netspéSnosti procesu rozpoznavani. Nula znamend
ispésné rozpoznanou promluvu, jedni¢ka oznacuje chybu v rozpozndvani. V druhém fadku
jsou zapsdany hodnoty celkového kvantizacniho zkresleni po normalizaci. Normalizace je
provedena vydélenim celkového kvantizaniho zkresleni poctem piiznakovych vektoru
reprezentujicich promluvu. Obecné plati, Ze pii rozpoznaviani mluvciho metodou VQ
normalizaci provadét nemusime, ale v piipadé verifikace je to nebytné. A konecné tieti fadek
obsahuje hodnoty kritickych vzddlenosti (pojem kritické vzddlenosti byl vysvétlen na
obr.3.13).

Hodnoty kvantizaéniho zkresleni se pohybuji v rozmezi 3,06 + 4.24. Hodnoty kritickych
vzdilenosti jsou naproti tomu vrozmezi 115+ 129 % hodnot kvantizacniho zkresleni.
Nizorn&ji jsou tyto hodnoty uvedeny na obr.5.1. Na tomto piikladu muzeme pozorovat, ze je
skoro nemozné uspokojivé ur¢it univerzdlni prahovou hodnotu pro posouzeni pravosti Ci
nepravosti mluvéiho. Pokud bychom za prahovou hodnotu urcili napriklad 4, coz je asi
nejrozumnéj§i hodnota, pravy mluvei by byl tiikrat zamitnut a narusitel by byl dvakrit

ﬁ
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vpustén. V porovnani s identifikaci, ktera s témito testovacimi daty méla tspésnost 100 %, to
neni piilis uspokojivy vysledek.

m Kvantizacni zkresleni m Kriticka vzdalenost

Di T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 e 2 4

Obr.5.1 Uréeni prahové hodnoty pro verifikaci

Pti provedeni této analyzy u metody GMM jsme dospéli k obdobnym vysledkum. Opét
se nepodarilo uspokojivé oddélit spravného mluvciho od narusiteli. Z téchto davodu bylo od
dalsich pokusu stimto zptsobem verifikace mluvcéiho upusténo. Dalsi mozna metoda
verifikace mluvciho je uvedena v nasledujici podkapitole.

5.2. GMM jako ziklad systému pro textové nezavislou VM

GMM je pouzito jako vieobecny pravdépodobnostni model pro vicerozmérné rozdéleni
hustoty pravdépodobnosti, které je schopné reprezentovat jakékoliv rozdé€leni hustoty
pravdépodobnosti. Pravé tato schopnost je velmi vhodna pro aplikace textové nezavislé
verifikace mluvcich.

Jak jiz bylo uvedeno drive, verifikace mluvéiho je uloha, pfi niz ovéfujeme, zda
promluva reprezentovana posloupnosti vektori pfiznaki X byla opravdu vyslovena
proklamovanym mluvéim m. Tento problém mizeme pfeformulovat na testovani dvou
zakladnich hypotéz:

Hy: X je promluva od mluvéiho m

a
H;: X neni promluva od mluvciho m.

Optimalni zpisob, jak rozhodnout, ktera zdanych hypotéz je spravna. je tzv. test
hodnoty vérohodnosti (LR - Likelihood Ratio test). ZjiStovéni spravnosti hypotéz je optimalni
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pouze tehdy, pokud presn¢ zname pravdépodobnostni funkce. Bohuzel v praxi je to jen velmi
ziidka. LR test je definovan takto:

p(XI|Ho) |26 akceptovani hypotézy H,
— (5.1
p(X |1 Hi) 1 <# zamitnuti hypotézy H,, J

kde p(X1H)), i=0, 1 je hustota pravdépodobnosti pro hypotézu H, vypoétend pro sledovany
segment feci X (p(A | B) bereme jako pravdépodobnost, pokud B je v této funkci nezivisld
proménnd). Rozhodovaci prih pro akceptoviani nebo zamitnuti H, je 6. Na obr.5.2 jsou
vyobrazeny dveé veérohodnostni funkce p(X | Hy) a p(X | H;). Hlavnim tdkolem systému‘ pro
verifikaci mluvciho je stanoveni technik pro pfesné urceni téchto dvou pravdépodobnosti,
p(X1Hp) a p(XI1H,).

4 p(X) p(X 1 H,;) p(X | H,)
I | ‘\
s A ig
X X

Obr.5.2 Vérohodnosmi funkce p(X|1Hy) a p(X1H;)

Na obr.5.3 jsou zobrazeny zdkladni komponenty systému pro verifikaci mluvcich, ktery
pracuje s hodnotami vérohodnosti. Vystupem c¢lenu extrahujictho pfiznaky je sekvence
vektoru priznaku, které reprezentuji danou promluvu (mohou to byt opét MFCC kepstralni

priznaky) X = {Xi, X2, ..., Xt}. kde x; je vektor priznaku v diskrétnim ¢ase r€ (1,2, ..., T].

Model
ovefovaného _
mluvéiho i
Promluva Extrakce
priznaku

Univerzalni model

Obr.5.3 GMM systém pro verifikaci mluvcich, pracujici s UBM
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Tyto vektory pfiznaki jsou pouzity pro vypocet pravdépodobnosti H, a H,. Z matematického
hlediska je hypotéza H, reprezentovina modelem oznacenym Ay, ktery charakterizuje
testovaného mluveiho m popsancho vektory piiznaki X. Muzeme napiiklad fici, ze
gaussovské rozdeleni nejlépe reprezentuje rozlozeni vektoru piiznaku pro H,. Pak Anyp j€ ddna

sttedni hodnotou a kovarianéni matici gaussovského rozdéleni,

Alternativni  hypotéza H; je reprezentoviana modelem A Vysledna hodnota
vérohodnosti je tedy p(X1A;,) / p(X | Ayy). Tato mira je ¢asto uddvina jako logaritmicka
hodnota vérohodnosti:

A(X) =log p(XIAwp) — log p(X| Anyp) (5.2)

Zatimco model pro reprezentaci Hy je velmi dobie popsan a lze ho pomérné snadno
ziskat z trénovacich promluv mluveéiho m, model pro Anyp J€ vymezen daleko hife, protoze
musi reprezentovat veSkeré ostatni alternativy k danému mluvéimu. Pro modelovini této
druh¢ hypotézy existuji dva zdkladni pristupy. Prvnim piistupem pro pokryti druhé hypotézy
je pouzivani souboru modelu ostatnich mluv¢ich. V ruznych kontextech je tento piistup
nazyvan ,.Likelihood Ratio Sets™. ..Cohorts™ a ,,Background Speakers*. MnoZina modeli M
mluveich pracujicich na pozadi {4,, A, .... Ay} je vyuZita pii tvorbé modelu pro druhou
hypotézu:

(X1 Awp) = H p(X1 A4, ..., p(XiAn)), (5.3)

kde #X) je funkce (prumér, maximum ...) hodnot vérohodnosti ziskanych z mnoziny mluvéich

na pozadi.

Druhy hlavni pristup jak ziskat informace o p(XIH;) je zalozen na spojeni promluv
nékolika mluvcich a provedeni trénovani jedinécho modelu. Tento model je pak v literatufe
nazyvan ..General Model”, World Model”, .Universal Background Model® (UBM) a
muzeme ho oznac¢it Apgy. Je velmi dulezité, aby pocet promluv mluvéich byl co nejveétsi a aby
tito mluvéi dobfe reprezentovali osoby. se kterymi se pocitd pii rozpoznavini. Velkou
vyhodou tohoto piistupu je fakt, Ze po peclivém natrénovini univerzalniho modelu je mozno

tento model pouzit pro vSechny rozpoznavané mluvcer.

UBM je trénovian EM algoritmem, pro trénovani modelu mluv¢ich je pouzita forma
Bayesovské adaptace (BA). Pokud tedy hovoiime o systém GMM-UBM, odvozujeme model
testovaného mluvéiho dpravou parametru UBM na zdkladé trénovaci promluvy mluvéiho a
Bayesovské adaptace (ob¢as uvadéna jako Maximum A Posterior” - MAP analyza). Hlavni
myslenkou pii adaptaci je odvozeni modelu mluvéiho pozménénim dobie natrénovanych
parametri UBM. Stejné jako EM algoritmus je adaptace dvoustupnovy analyticky proces,

ktery muzeme zhruba popsat nasledujicim algoritmem.
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Odvozeni modelu mluvéiho z UBM

Krok 1: Je identicky s prvnim krokem EM algoritmu. Provadime v ném odhadovani
vhodnych statistickych pfehledii trénovacich dat pro kazdé rozdéleni UBM.

Krok 2: Na rozdil od EM algoritmu jsou nové statistické odhady zkombinovany se
starymi odhady ziskanymi z UBM. K tomu jsou pouzity sméSovaci koeficienty, které
jsou zavislé na datech.

Postup pfi adaptaci je graficky naznaCen na obr.5.4. Nejprve je uréeno pravdeé-
podobnostni uspofadani trénovacich vektort pfiznakiu vici komponentam UBM (obr.5.4a).
S ohledem na toto uspofadani uréime vahové koeficienty c¢n, stfedni hodnoty X, a
kovarian¢ni matice X, vSech mixtur. To je vlastné stejny postup jako u ,.Expectation™ kroku

EM algoritmu. Nakonec se tyto nové parametry pouziji pro aktualizaci statistickych udaji
starého UBM (viz. obr.5.4b).

Trénovaci data
mluvciho

é 7, Q- O
©

Model
UBM mIU\ ¢iho
S

-

1[

a) b)

Obr.5.4 Grafické znazornéni dvou kroku, které je tFeba ucinit pfi transformaci UBM na
model testovaného mluvcéiho

Logaritmické pravdépodobnostni skore pro sekvenci vstupnich vektort pfiznaku
verifikovaného mluvéiho je nakonec vypoéitano podle vztahu:
A(X) =log p(X| Anmp) —log p(X| Ausm) (54)
Podrobnéjif informace o verifikaci mluvéich, pfi kter¢ je pouzita metoda GMM, jsou

uvedeny v [15].
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6. ZAVER

Automatické rozpoznivani mluvéiho je zaloZzeno na pouZivéni vypocetni techniky pro
rozpoznavani osob na zaklade feci. Systémy pro rozpozndvini mluvétho se pouzivaji ve dvou
zakladnich modech: k identifikaci jednotlivych osob a k ovérovani tvrzeni o jejich identite.
Pro obé tyto tridy existuji podle pouZité metody rozpoznivini obrazi v podstaté tii zdkladni
pristupy. Prvnim z nich je porovndvini s referenénimi vzory slov, kde jako dominantni
metoda pro textove zavislé rozpoznivani stile vystupuje algoritmus DTW. U textové
nezavislych systému to muze byt bud’ vektorova kvantizace nebo metoda nejblizsiho souseda,
ktera kombinuje prednosti obou predchozich. Tyto metody se také daji charakterizovat
deterministickym  pristupem. Statisticky pfistup je dalsi mozny zplsob rozpozndvéni
mluvcich. Rozpoznavani je zde dosazeno porovnavinim se statistickymi modely mluvéich.
Prim v této kategorii hraje modelovani slov za uZiti skrytych markovskych modela (GMM).
Jako posledni muzeme uveést pristup opirajici se o umélou inteligenci. Zde se experimentuje s
neuronovymi sitémi, jejichz schopnost ucit se je zaloZzena na vytvifeni novych propojeni
(cest). Stdle vice se dostavajt do popredi tzv. hybridni, nebo také vicedroviiové systémy. Ty
Jsou slozeny z vice vrstev. z nichz kazda je postavena na nékterém z uvedenych piistupu. Dile
se rozpoznaviani mluvéiho muze rozliSovat podle toho, zda je zavislé nebo nezdvislé na textu
promlouvaného slova.

Ukolem této diplomové price bylo nejen sezniameni se s témito metodami, ale dvé z
téchto metod 1 implementovat a experimentalné overit v pokud mozno realné aplikaci. Prvni
implementovanou metodou byla vektorova kvantizace, druhou pak gaussovské mixturové
modely.

Testovani obou systému probihalo proti stejné databazi. Tato databdze byla tvorena 29
muzi a 26 zenami. Kazdy z mluvcich pronesl 74 vét, z nichZz prvnich 25 bylo pouzito pii
samotném testovani (jako vstupni promluvy neznamych mluvcich), zbylych 49 bylo vyuzito
pro tvorbu modelu. V kone¢ném dusledku to tedy znamend, Ze jednotlivé konfigurace
systému (pocet a typ piiznaki, mnoZstvi elementu modelu, atd.) byly testovany 1375
promluvami (1 nespravné rozpoznand promluva = chyba 0,0727%) proti databdzi mluvcich
¢itajic 55 osob. Robustnost byla ovéfovina na specidlni databazi. Tato databdze méela mensi
pocet mluvéich (20), ale na druhou stranu spliiovala Kritéria, kterd jsme na ni kladly, tj. vetsi

¢asovy odstup mezi nahravkami, nahrdvky pofizené na odlisném hardwaru.

Vektorovi kvantizace a gaussovské mixturové modely jsou metody textové nezavislé, a
proto je mozné pro identifikaci pouzit jakékoliv vety. Prakticky ve vSech experimentech byla
na osu x osu vynasena velikost modelu (kodové knihy) a tim byl zjistovan vliv tohoto
parametru na vysledky identifikace. Jako prvni byl proveden experiment na zjiSténi
vykonnosti obou metod. Pfitom byly ovéfoviny i jejich parametry pro ruzné velikosti KK.
Ukézalo se, ze pokud jsou vhodne zvoleny konfigurace obou systému, je VQ dokonce o néco
mdlo vykonnostné lepsim systémem nez GMM (VQ k tomu ale potrebuje daleko vice

e ——
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komponent). V tomto zdkladnim experimentu dosdhla VQ tspésnosti celych 99,71 % (1024
kodovych slov), GMM systém s tplnou kovarianéni matici 99.2 % (128 mixtur) a GMM
systém s diagonalni matici uspesné rozpoznal 98.98 % (128 mixtur) testovacich nahrivek.
Tyto experimenty byly ovSem provadény se zakladni konfiguraci kepstralnich ptiznaku, takze
po vylepseni téchto systému jsme mohli o¢ekdvat o néco lepsi vysledky.

DalSi experimenty si probereme pouze v rychlosti. Jednim z téchto experimentu bylo
zjiStovani, jak mnozstvi trénovacich dat muze ovlivnit Gspésnost rozpoznavani. Po
vyhodnoceni vysledku bylo jasné, Ze je to jeden z nejdilezitéjsich faktord, které ovliviuji
uspésnost rozpoznavani. Jednoznacné plati, Ze ¢im vice je kvalitnich trénovacich dat. tim Vél.-(;l‘
je uspeésnost rozpoznavini. DalSim experimentem jsme ovéfovali vypovidaci schopnost
dynamickych priznaku. K dispozici jsme meh 8 statickych (MFCC) a 16 dynamickych (delta
a delta-delta) priznaku. Z vysledku jsme vyvodili, ze dynamické piiznaky v systémech pro
rozpoznavani mluveiho nemaji takovou vypovidaci schopnost jako priznaky statické, presto
viak vyznamnou meérou piispivaji ke zmensSeni chybovosti. Toto ovsem plati pro GMM. VQ
na dynamické priznaky prakticky nereaguje a uspéSnost rozpoznavédni je identickd jak
s dynamickymi pfiznaky. tak 1 bez nich. Modely GMM systému jsou vytvafeny EM
algoritmem. Zajimalo nds, jakym zpusobem pocet iteraci ovlivni vykonnost. V podstaté se dd
fici, ze EM algoritmus zlepSuje pfiméfenym zpusobem parametry modeli. Oviem vzhledem
k velmi dobrému pocate¢nimu odhadu neni zlepSent az tak vyrazné.

Poslednim experimentem bylo ovéfeni robustnosti obou systému. Jak jsem jiz uvedl,
tento experiment byl uskute¢nén na specidlné k tomuto ucelu vytvotené databazi. Prvni
hrozivé zhorSeni vykonnosti (zhorSeni az o 50 %) se nam podarilo snizit az na prijatelnych
10 %. Toto zlepseni bylo zapfi¢inéno dotrénovanim modelu a pfidanim dynamickych
piiznaku k puvodnim statickym.

V prubé¢hu experimentt se nam podafilo sestavit GMM systém vyuzivajici diagondlni
kovarianéni matici, ktery po natrénovani 49 promluvami dosahoval maximalni rozpoznavaci
skore 99.56 %. Priznakovy vektor se sklidal z 8 MFCC. 8 delta a 8 delta-delta pfiznaku.
Model se skladal z 256 mixtur. Maximalni dspeSnost VQ systému byla 99,49 %. Tento
systém mél naprosto stejnou konfiguraci jako GMM systém, kromé priznakového vektoru.
ktery se skladal pouze z 8 MFCC a 8 delta piiznaku.

Takto vytvorené systémy jsou sice funkéni. ale do praktické vyuzitelnosti maji jeste
daleko. Stdvajici systémy je tieba vylepsit pfedevSim z hlediska robustnosti. Experimenty
prokdzaly, Ze v této oblasti je rozhodné jeste co zlepSovat. Uvédomme si, Ze stdle pracujeme
s velmi kvalitnim signdlem a pfesto zména nahrivaciho hardwaru a vesi casovy odstup
nahrdvek zhorgily vykonnost systému téméf o 20 %. Ur¢ité procento chyb se sice dd odstranit
dotrénovanim systému a pouZitim dynamickych piiznaku, presto po systému pozadujeme
vet§i robustnost. Ddle by se mohla vylepsit vykonnost systému trochu jinym usporadanim
Mel-spektrilnich filtrii pii vypoctu MFCC kepstralnich priznaki. Logaritmické rozmisténi je
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sice velmi ucinné, ale pokud pokryjeme nejvice reprezentativni frekvence vétsim poétem
Melovskych filtri. muzeme ucinnost kepstralnich priznaku jesté vylepsit.

Verifikace miuvciho je v dnesSni dob¢ prakticky vyuzitelnéjsi nez identifikace mluvciho.
Z tohoto duvodu je potieba zamérit snahu o tvorbu .real time™ systému timto smérem.
Predevsim u GMM systému. Ktery jesté nebyl optimalizovin z hlediska rychlosti (chtéli jsme

predevsim otestovat vlastnosti a vykonnost), je prostor k algoritmické optimalizaci.
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Obr.4.10 Graf viivu iteraci EM algoritmu na GMM systém s FULL kov. matici
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Obr.4.13 Graf robusmosti VO a GMM systému trénovanych 110 sekundami reci




8
|
|

s
|
|
|
|
|

Uspésnost [%]

—&—GMM (30 sekund)

—=—GMM* (30 sekund)

GMM** (30 sekund)

2 . , , e ST
2 4 8 16 32 64 128 256
Velikost Modelu

Obr.4.14 Detailni graf robustnosti GMM systému trénovaného 30 sekundami reci
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