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Anotace

Tato disertacni prace pojednava o metodach identifikace audiosegmenti v uloze
automatické transkripce zpravodajskych pofadi. Vzhledem ke stanovenému tématu
se jedna o praci, jez zasahuje do nékolika oblasti automatického zpracovani feéi.
Autor se postupné veénuje Uloham identifikace mluv¢iho, identifikace pohlavi,
verifikace mluvéiho a nalezeni feCovych segmentii v zédznamech televizniho
zpravodajstvi. V navaznosti na tato témata je piedstaven i real-time systém pro
identifikaci a verifikaci mluvéich, jenz vznikl v pribéhu vyvoje jako funkéni
ukdazkova aplikace ovérujici chovani rozpoznavaciho software v realnych
podminkach. Poslednim tématem je evropska databaze televizniho zpravodajstvi
COST278-BN, na jejimz vzniku se autor aktivné podilel a jez je posléze vyuzita

v mezinarodni evalua¢ni kampani.
Prace je strukturovana nasledujicim zpisobem:
Kapitola1  je vénovéna Givodnimu slovu a obecnému popisu fesené tilohy.

Kapitola2  stru¢né predstavuje systém pro automaticky piepis zpravodajskych
pofadi vyvijeny na Technické univerzité v Liberci, jeho jednotlivé &sti a v zavéru

vymezuje autorovu tcast v tomto projektu.

Kapitola3  pojednava o predzpracovani, segmentaci a parametrizaci audiosignalu

pro pozdgjsi pouziti v jednotlivych ulohach rozpoznavani teéi.

Kapitola4  se vénuje teoretickému rozboru tlohy rozpoznavani fe¢nika a popisu
metod a algoritmi vhodnych k jejimu feSeni. V zavéru je provedena fada experimentu

k urceni optimélniho nastaveni parametr(i implementovanych metod.
Kapitola5  se zabyva metodami identifikace fecovych segmentu.
Kapitola 6  popisuje databazi COST278-BN a vyhodnocovaci nastroje.
Kapitola7  uverejiiuje dosazené vysledky testi se zpravodajskymi daty.

Kapitola8  hodnoti vysledky dosazené v této préci a naznaCuje smér, kam by se

mohl ubirat dalsi vyzkum navazujici na soucasny stav.



Agggract

This thesis deals with the problem of automatic audio segment identification in
Broadcast News (BN) transcription. Taking subject matter into account several
speech recognition areas are discussed. The author subsequently addresses speaker
identification and verification, gender identification and speech-nonspeech detection
with regard to BN specificity. This thesis also discusses the real-time system for
automatic speaker identification and verification which was developed during BN
system development as a practical application of recognition software in real world
conditions. The last subject matter is the pan-European BN database COST278-BN in
the creation of which the author played an active role. The results of an international
evaluation campaign with COST278-BN database are also discussed.

The thesis consists of the following parts:

Chapter 1  is dedicated to introductory words. General information about the
solved problem is also brought to light within this chapter.

Chapter 2 briefly describes complete system for automatic BN transcription
which is developed at TU of Liberec and also describes the author’s participation in
this project.

Chapter 3 contains the details about preprocessing, segmentation and feature

extraction from an acoustic speech signal.

Chapter 4  deals with the theoretical background of speaker recognition tasks and
outlines the principles of the state-of the-art methods and algorithms implemented
therein.

Chapter 5 is dedicated to the speech-nonspeech detection problem.
Chapter 6  describes the COST278-BN database and the evaluation tools.
Chapter 7 discusses recognition results obtained from BN data (see chapter 6).

Chapter 8  concludes the thesis and implies new operating orientations which

could take up again on the recent recognition system.
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1. Uvod

1.1. Popis alohy

V nékolika poslednich letech byla zna¢na ¢ast vyzkumného Usili v oblasti zpracovani
fedi vénovana problematice automatické transkripce audiovizudlnich pofadi. V nésledujici
kapitole bude popsan systém pro plné automaticky prepis zpravodajstvi v Ceském jazyce.
Vyuziti takového systému je samoziejmé mozné rozsifit na ulohy tykajici se pfepisu téméf
jakéhokoliv pofadu. v némz je hlavni informace sdélovana lidskym hlasem (parlamentni
debaty, zaznamy rozhovord. navigace v rozsahlych audionahravkich nebo prepis a

indexace diskusnich potadu).

Pfi¢ina, pro¢ je v dnesni dobé o tyto systémy stale vétsi zajem, je ve stale rostoucim
objemu multimedialnich dat, mezi kterymi je tfeba vyhledavat, tiidit je a efektivné je
archivovat. Zajimavou aplikaci je i filtrace multimedialnich dat podle pozadavki uzivatelu.
Ti chtéji obdrzet pouze setiidéna data vztahujici se k jejich pozadavkum. Jako piiklad by
bylo mozné uvést zatizeni pro cilené nahravani konkrétné zamétenych prispévki, dale pak
multimedialni vyukové zaznamy tykajici se dané¢ho tématu, nebo multimedidlni archivy a
knihovny. Duvodem branicim vétSimu rozsiteni byla v minulych letech slozitost feSeného
problému. Vyvojafi, ktefi takovy systém chtéji vyvinout, musi mit pfistup k velkému
mnozstvi pokrocilych technologii z oboru zpracovani feci. Proto jsou nejznamé;jsi systémy
v této oblasti vyvijeny na platformé velkych svétovych laboratofi jako napiiklad AT&T,
BBN, LIMSI nebo IBM. Systémy pro nékteré svétové jazyky jako je anglictina,
francouzstina, Span€lStina nebo japonstina jsou popsany v literatufe [GAU99], [BACO03],
[NGUO2] nebo [MCTO03]. Na druhou stranu je mnoho jazyk, u nichZ jde vyvoj mnohem
pomaleji. To jsou piedevsim jazyky, u kterych je nutné pouzit rozsahlejsi slovniky'.
Potfeba takto velkych slovnikli vznika u ohebnych jazykd, které se vyznacuji sklonovanim
a Casovanim (typicky to plati pro slovanské jazyky jako rustina, CeStina, polstina nebo
slovenstina). Dale to mohou byt i jazyky zahrnujici slucovani (néméina) nebo aglutinaci
(finStina, turectina nebo madarstina). Velikost slovniku mize dosahovat u téchto jazyki az
na milion slov. Takto rozsahly slovnik neovliviiuje pouze rychlost a presnost rozpoznavani,

ale zpusobuje problémy 1 pfi tvorbé a ulozeni odpovidajiciho jazykového modelu.

Systém uvedeny v této praci a vyvijeny Laboratofi poCitatového zpracovéani fedi

(SpeechLab) na Technické univerzité v Liberci je zalozen na modularni architektute. ktera

Tzn. s obsahem vice nez obvyklych sedmdesit tisic slov, coZ je typicky limit u vétsiny komeréné nebo volne
dostupnych systému pro automaticky prepis zpravodajstvi, ;
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umoziiuje v piipadé potieby pridani dalsiho modulu (v posledni dobé to byl napfiklad
modul pro zpracovani vysledného textového vystupu) nebo nahrazeni modulu jinym,
rychlejsim pripadné vykonnéjsim modulem. Takto zvolend architektura navic umoznuje
nasazeni tohoto systému i pro dalsi jazyky. To ovSem plati pouze v tom pfipadé, Ze pro
dany jazyk mame k dispozici modul pro rozpoznavani spojité feci. Jaké jsou tedy ukoly
v pripadé piepisu zpravodajskych pofadi? V prvni fadé se jedna o roz¢lenéni kontinualniho
audiosignalu na fe¢ové/nefecové ¢asti a nasledné rozdéleni fe¢ovych ¢asti podle hovoricich
osob, pripadné podle zmén v akustickém pozadi zdznamu. Popis takto roz¢lenéného signalu
je mozny na zakladé identity mluv¢iho a jeho pohlavi. Piedpoklada se, ze segmenty
jednotlivych mluvéich budou mit v ramei jednoho zpravodajstvi unikatni &islo. Dalsi
pridanou informaci miZe byt druh akustického pozadi (ruch, hudba) nebo akusticka kvalita
daného segmentu (studiova fe¢, reportaz z ru$ného mista, rozhovor uskute¢nény pres
telefonni linku). V neposledni fadé je tu také nejdulezitéjsi ¢ast prepisu zpravodajského

poradu, ziskani vlastniho textu promluvy.

1.2. Cile disertacni prace

Zékladnim cilem této disertacni prace je navrzeni, implementace a realné otestovani
metod pro identifikaci audiosegmentﬁ] v uloze automatického piepisu zpravodajstvi. Na
zakladé modularni architektury 1 sohledem na aplikovatelnost problematiky byly
vymezeny ¢tyfi zakladni ulohy:

1. parametrizace signalu,

2. nalezeni recovych segmentu,

3. identifikace mluvéiho a pohlavi,
4

verifikace mluvcéiho.

Zpracovani feci poskytuje pro feSeni vytycenych uloh celou fadu metod. V této praci
budou pouzity pfistupy zaloZzené na metodé gaussovskych modelti smési’, vektorové

kvantizace a skrytych markovskych modeld.

Kromé uspésSnosti jednotlivych modulii budou vystupy téchto feSeni slouzit ke
zlepseni celkového rozpoznavaciho skore, tj. ke zkvalitnéni vysledného textového piepisu
zpravodajstvi. Z tohoto diivodu bude v praci provedena cela fada experimentalnich ovéfeni

pfinosu uvedenych metod na kompletni systém.

' Vyraz . segment” ma v této praci vyznam libovolné dlouhého signalu fe¢i, ktery vznikl manualnim ¢
automatickym rozdélenim puvodniho spojitého audiosignalu. Jednotlivé segmenty na sebe bez piekryvani
navazuji, coz je spolu s jejich promeénnou délkou nejvétsi rozdil oproti pozdéji pouzivanému vyrazu . frame™.

V Ceském jazyce zatim neni zavedena jednotna terminologie, proto Je moZn¢ setkat se v literatufe i s oznadenim
»Smes gaussovskych rozloZeni®, ,.gaussovské mixturové modely* nebo . gaussovské slozkové modely™.
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2. Systém pro automaticky prepis
zpravodajstvi

2.1. Blokové schéma

Na obrazku 2.1 je graficky znazornéno blokové schéma navrzeného systému pro plné
automaticky piepis zprav. Pfi splnéni nékolika podminek je tento systém pfipraven i na
rezim prace v realném ¢ase (redlnym ¢asem je mySleno zpozdéni v fadu jednotek sekund).
Konkrétné se jednd o modul pro predzpracovéni signalu, ktery zatim pracuje v off-line

rezimu, ¢imz ovliviiuje funkénost i ostatnich komponent systému.

Audio Predzpracovani .| Detekce zmén miuvéich a
nahréavka signalu : i akustického pozadi

Vypust segment nebo ho
odloz pro dalsi zpracovani l |

identifikace segmentu =t

Byl nalezen
bod zmény?

| Selekce adaptovaného nebo
| na pohlavizavislého modelu

Pravdépodobny
miuv i

Y

Identifikace
miuvéiho

Verifikace

T Rozpoznavani spojité feéi

| Fohlavi mluvéiho Y

Finalni dprava textu

Obr. 2.1: Blokové schéma systému pro prepis zprav s vyznacenym vyvojem v case. Bloky,
jez jsou tématem této disertacni prace, jsou tucné zvyraznény.

Pomineme-li uvodni krok, kterym je nahrani a digitalizace pozadovaného
audiozaznamu, je prvnim funkénim blokem pfedzpracovani signalu. V ném je prevadeén
kompaktni 16 kHz audiosigndl na vektor pfiznakii (prvnich 13 MFCC, delta, delta-delta,
10725 ms). Takto reprezentovany signal je dale piiveden do bloku provad&jiciho detekci
zmén akustického pozadi a mluvéich, ktery tento kontinualni vektor pfiznakii rozéleni na

jednotlivé segmenty. Na vytvofenych, akusticky homogennich segmentech je aplikovana
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operace odeéitani kepstrdlniho priméru (CMS), kterou pouzivame pro potlaceni vliva
prenosové cesty. Vzniklé segmenty (nyni jiZz v podstaté mizeme hovofit o vétach) jsou
vyhodnocovany v bloku pro detekci fe¢ovych €asti. Zde jsou z dalsiho zpracovani oddéleny
ty segmenty, které nenesou zadnou fe¢ovou informaci. V tuto chvili je u zbylych fecovych
segmentil uréen mluvéi a jeho pohlavi. Tato informace neslouzi pouze k prostému oznaceni
segmentd jménem a pohlavim mluvéiho (napfiklad pro ucely indexace zaznamu), ale
v dal3im priibéhu prepisu uréuje zplisob adaptace fecového modelu pro kazdy jednotlivy
segment. Tato adaptace probih4 pravé na zékladé jména, pohlavi mluv¢iho nebo i skupiny
mluvéich. S takto zvolenymi modely pro automatické rozpoznavani feci je proveden piepis
segmentl do textové podoby. Textovy vystup je nakonec findlné upraven pfidanim tecek,

¢arek a velkych pismen ve vzniklych vétach.

2.1 Parametrizace

Televizni nebo rozhlasové zpravodajstvi je do pocitate zaznamenano standardni
televizni, pripadné zvukovou kartou se vzorkovaci frekvenci 16 kHz a 16 bitovym
kodovanim. Parametrizace, dnes pouzivana pro ucely zpracovani a rozpoznavani feci,
nejCastéji pracuje s piiznaky ziskanymi z kepstra signalu [HUAO1] nebo [PSU9S5].
Vyhodou kepstralni analyzy je ten fakt, ze lze od sebe oddélit slozky signéalu vytvoreného
konvoluci praveé téchto slozek. U signdlu feci se jedna o kombinaci buzeni hlasového traktu

a impulsni odezvy hlasového tstroji.

Parametrizace je provadéna 100 krat za sekundu s délkou okna 25 ms. Kazdy frame'
je reprezentovan vektorem 39 MFCC priznaki a logaritmem energie. Odeé&itani
kepstralniho priméru je aplikovano jako posledni operace jiZz na rozdélené segmenty.
Dulezitym aspektem vypoctu MFCC priznaki je jejich univerzalnost. Veskeré moduly
systému pro automaticky piepis zprav totiz pouzivaji totozné piiznaky. To znamena. Ze

priznaky jsou pocitany pouze jednou a jednotlivé moduly si je podle potieby pouze na¢itaji.
2.1.2.  Detekce zmén v audiosignalu

Cilem tohoto kroku je roz¢lenéni audiozdznamu na mensi, vice ¢i méné homogenni
¢asti s ohledem na jejich akustické charakteristiky. Konkrétné se snazime nalézt takoveé
zmény v charakteristice signdlu, které reprezentuji zménu mluvéiho, zménu akustického
pozadi zfeci na hudbu, zfe¢i na hluk a naopak. Déle to mohou byt i zmény v kvalité

prenosove cesty signalu, naptiklad pfechod od ¢tené studiové feci k telefonnimu rozhovoru.

| r £ . 7 -~ T . . ¥ . pd
V ceské literatufe je kromé terminu ..frame™ pouzivén i ekvivalentni vyraz _ramec™
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Jedna z poslednich verzi tohoto modulu pouziva ke zjistovani vySe uvedenych
prechodii metodu s adaptivnim oknem [ZDAO05]. Cely algoritmus funguje priblizné
nasledujicim zptisobem: je inicializovano okno o velikosti B a je umisténo na pocatek
signalu. V daném okné je nalezen takovy bod 7, jenZ bude maximalizovat zisk G(f|a,b).
Tento bod je oznacen jako kandiddt na bod zmény. Poté mohou nastat dva ruzné pripady.
Kandidat neni potvrzen a analyzujici okno je rozsifeno. Je-li kandidat { potvrzen, je
velikost okna zmensena na [a, 7 ] a v tomto novém okné je hledan dalsi kandidat. Bude-li
tento kandidat potvrzen, okno bude opét zmenseno. V opa¢ném piipadé byl nalezen bod
zmény, jenz byl z hlediska piivodniho okna nejvice vlevo, analyzujici okno je posunuto do

tohoto bodu a jeho inicializa¢ni velikost je opét nastavena na B.

Detekce zmén v audiosignalu ma velky dopad na findlni vystup celého
rozpoznavaciho fetézce. Pokud je tento krok proveden spravné, tak se vyrazné zvysuje
pravdépodobnost spravného rozpoznani feCovych segmenti a je mozn€ vyradit
rozpoznavani pozdéji oznaCenych nefeCovych segmentl z dalSiho zpracovani. Tim je
samoziejmé dosazeno podstatné uspory ¢asu. Na druhou stranu je tfeba pocitat s tim, Ze pfi
této segmentaci vznika urcité procento chyb, které negativné ovliviiuji rozpoznavani feci.
Je-li zména mluvciho vyznacena uprostied véty nebo slova, je takto vznikly segment

pficinou zhorseného rozpoznavaciho skore vysledného textového prepisu.

2.1.3.  Nalezeni Fecovych segmentu

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozim odstavci, je odstranéni nefe¢ovych segmenti
dulezité nejen z hlediska GspéSnosti textového prepisu, ale ma podstatny dopad i na rychlost
celkového zpracovani audionahravky. Detekce fe¢/nefec je provadéna pravdépodobnostnim
klasifikatorem, ktery se pokousi zafadit dany segment do jedné z péti SirSich kategorii.
V ptipadé feci to jsou ,Cista fe¢”, ,.fe¢ + hudba na pozadi* a ..fe¢ + hluk na pozadi “. Na
druhou stranu mohou byt nefeCové segmenty oznaceny jako ,.hudba“ nebo jako ,hluk*.
Podobné systémy ve svété pouzivaji nékteré techniky znamé z oblasti rozpoznavani fe¢i a
mluvcich, jako napfiklad [HARO1]. Jsou to predevsim klasifikatory zalozené na metodach
gaussovskych modelii smési, nejblizsiho souseda (Nearest Neighborhood — NN), umélych
neuronovych siti (Artificial Neural Networks — ANN) a skrytych markovskych modeli.
Systém prezentovany v této praci pouziva posledni ze zminénych variant.

2.14. Identifikace mluvciho

Vitomto kroku je segment, oznaceny jako feCovy, zpracovan modulem pro
identifikaci mluvéiho. Ten je postaven na databazi mluvéich, jez byla ziskdna od

nejfrekventovanéjSich osob z trénovacich nahravek (dale 11Z jen klicovi mluvéi). Jedna se o
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osoby, které se v téchto nahravkach objevily alespon po dobu 100 sekund. tudiz pro né
existuje dostate¢ny objem trénovacich dat. To je nutna podminka jak pro rozpoznavani

fe¢nika, tak i pro modul adaptujici fe¢ové modely na tyto mluvci.

Cilem identifikace je uréeni identity mluvéiho. Na§ systém toho dosahuje vybérem
nejpravdépodobnéjsiho mluvéiho ze seznamu kandidata pouzitim metod GMM [CAMY97].
Ve fazi rozpoznavani je tedy pro vstupni segment spo¢itana pravdépodobnost, s jakou by
byl tento segment generovan danym mluvéim. Ten, kdo ma se svym modelem nejvyssi
pravdépodobnost, je prohladen za mluvéiho naleziciho k dané promluvé [DUNOO]. Krome
této informace je dalsim blokim piedavana informace o pohlavi tohoto kandidata spolu se
seznamem neblizsich dalsich mluvéich prichazejicich v tvahu. VSechny tyto informace pak
pomahaji zvolit optimalni fe¢ovy model v modulu pro adaptaci (volbu) fe¢ového modelu

pro konkrétni segment.

2.1.5.  Verifikace mluvéiho

Na tomto misté je oveéfovano, zda je navrzeny kandidat z procesu identifikace
mluvéiho opravdu tim mluvéim, kterému nalezi ovéfovany segment. V podstaté se jedna
o ovéfeni dvou hypotéz: mluvéi je skutecné onim ¢lovékem, ktery vyslovil testovanou
promluvu, a nebo jim neni. Prvni hypotéza je reprezentovana modelem mluvéiho,
k modelovani druhé hypotézy slouzi univerzalni model (UBM) [REYO00]. Ve fazi
rozpoznavani zjiStujeme pravdépodobnost obou hypotéz a na zakladé prednastaveného
prahu slouziciho k nastaveni miry verifika¢ni jistoty je potvrzena nebo zamitnuta identita

mluv¢éiho.

2.1.6.  Volba optimalnich rec¢ovych modelu

Volbu feCového modelu muizeme provést dvéma moznymi zplsoby. V dosud
pouzivaném postupu je bud’ zvolen dfive vytvofeny model odpovidajici verifikovanému
mluv¢imu z pfedchoziho modulu, nebo (v pfipadé zamitnuti ve verifikaénim modulu) je
zvolen na pohlavi zavisly model. V pfipadé uspésné verifikace se druhy postup od prvniho
nelisi. Je zvolen na mluv¢iho adaptovany fecovy model [LEG95]. Zména nastava
v pripadé, zZe identita mluvciho je verifikacnim procesem zamitnuta. Tady, na zaklade
pohlavi nejpravdépodobnéjsiho mluvéiho uréeného pii identifikaci a na zaklade skupiny
dalSich pravdépodobnych kandidati stejného pohlavi, je vytvoien adaptovany model
odpovidajici této akusticky podobné skupiné. Kroky vedouci k volbé optimalnich fecovych
modelt jsou znazornény na obrazku 2.2.

o
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2.1.7.  Rozpoznavani spojité reci

PFi vyvoji rozpoznavade spojité fe¢i pro esky jazyk je nejdilezit€jsim tkolem umet
efektivné pracovat s velkym slovnikem. Soucasny systém umoziuje pouZzivat az 400 tisic
slovnikovych polozek spoleéné s dalsimi 100 tisici vyslovnostnimi variantami. Zakladnimi
jednotkami jsou fonémy, jichZ je celkem 48, ztoho 7 znich je pouZito na modelovani
riznych hluki. Tyto fonémy jsou modelovany tfistavovymi levo-pravymi HMM
s vicemixturovou reprezentaci rozlozeni (az do 100 mixtur na jeden stav). Dekodér pracuje

na principu ¢asové synchronniho, jednoprichodového Viterbiho prohledavani [NOUOS5a].

Reéovy vstup
(véta) HMM modely » | MAP+MLLR adaptace

" zavislé na (pouze stredni hodnoty)
m pohlavi

'

Rozpoznav 4ni Pohlavi mluvéiho

miuvéich o : ey S
' Lo miuvéi m N\,
¢ I Ne (e e E;‘ N E;, ':

na miuvcich zavislie HVIM modely
(117 miuvéich)

GMM modely | —»
miuvéich

skupina se
stejnym
pohlavim

Verifikace —» < Verifikovan?
Hoaoke miuv éich
miuvéich

y

Model, adap%ovany Kerbindes rodali Vybér nejblizsich
na mluvéiho m luvéich

Obr. 2.2: Blokové schéma znazornujici postup vybéru optimdlniho Fecového modelu.
Zvyraznéné bloky jsou tématem této prdce.

UspéSnost rozpoznavani se v plné automatickém rezimu pohybuje kolem 80 %
spravné rozpoznanych slov (v zavislosti na typu pofadu). Rozpoznavani je podporovano

slozitym akustickym a jazykovym modelem.

2.1.8.  Zpracovani textového vystupu

Vystupem modulu pro rozpoznavani spojité feci je text psany malymi pismeny
(s urCitymi vyjimkami). Na tomto mist¢ je rozpoznany text pouzitim jednoduchého
schématu pfeveden do formy s velkymi po¢ate¢nimi pismeny ve vétach. To samé schéma je
pouZito u potencialnich vlastnich jmen. Nakonec jsou na mistech, kde je to nejvice
pravdépodobné, véty doplnény o systém rozdélovacich znamének (Carky a teCky ve
vétach).
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2.2. Bloky reSené v této praci

Na tomto misté je dilezité upozornit, Ze se tato disertatni prace bude zabyvat pouze
nékterymi bloky uvedenymi v predchozich kapitolach. Jak jiz bylo feceno v uvodu, tloha
prepisu zpravodajstvi je natolik komplexni, Ze si vyZaduje tym vyzkumniku specializujicich

se na konkrétni témata.
Diserta¢ni prace bude zaméfena na nasledujici ulohy:
e parametrizace signalu,
e nalezeni feCovych segmentu,
e identifikace mluv¢iho,

e identifikace pohlavi,

verifikace mluvciho.

Na obrazku 2.1 (stejné tak i na obr. 2.2) jsou vSechny ulohy, jez jsou v této praci

feSeny, ozna¢eny tuénym rameckem a zvyraznénou vyplni.

S
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3. Predzpracovani signalu

3.1. Cil predzpracovani

Hlavnim Gkolem parametrizace fecového signalu je snaha o odstranéni nadbytecné
(redundantni) informace. ktera je v fe¢ovém signalu v pomérné hojné mife zastoupena.
Parametrizaci provadime tak, abychom ziskali pfiznaky, které budouco nejvérnéji
reprezentovat originalni signal. Po pfiznacich na druhou stranu poZadujeme, aby
parametrizovany signal byl pokud mozno co nejmensi. Samotna parametrizace signalu je
prvnim krokem v celém fetézci kroki. jeZ je nutné u€init pro realizaci rozpoznavani.
Operace vedouci k parametrizaci promluvy jsou schématicky znazornény na obrazku 3.1 a

v nasledujicim textu budou je$té podrobnéji vysvétleny.

. dlg!Tah'?ﬂc ¢ i SEUICHIRCE SEy preemfaze
; signdlu na framy

fecovy signal

S Vypo;g;:jt(lg e aplikace okénka lv¥
v
<« | vypocet dynamickych
posloupnost priznaki

pfiznakovych vektorti

Obr. 3.1: Zdkladni schéma postupu parametrizace fecového signdlu

3.2. Digitalizace recového signalu

Abychom byli schopni fecovy signél zpracovavat v pocitaci, je nejprve nutné prevést
jej na jeho Cislicovou reprezentaci, tj. provést digitalizaci. Kvalitu digitalizovaného signalu
nejvice ovliviiuji dva zakladni 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 pouZitda vzorkovaci frekvence a ¢im vétsi je rozliseni
pfevodu (mensi kvantizacni krok => men$i kvantizatni chyba), tim jsou vysledky
rozpoznavani lepSi. V systémech pro identifikaci nebo verifikaci mluvéich jsme ale
vétSinou limitovéni parametry prenosové cesty (rozpoznavany signal je vétSinou prenasen
po telefonni lince), a proto nema smysl pouzivat vzorkovaci frekvenci 44 kHz. kdy
prichazejici signal je degradovan pfenosem po telefonni lince a méa vzorkovaci frekvenci
pouze 8 kHz, nebo u televiznich zprav 16 kHz.
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Frekvence lidského hlasu zavisi na konfiguraci hlasového traktu (jakou hlasku mluvci
pravé vyslovuje) a na konkrétnim mluvéim (vék, pohlavi, psychické rozpolozeni atd.).Ve
vétsing pripada frekvence lidského hlasu nepfesahuje 3 kHz. Na zékladé experimentu
s lidskym hlasem bylo dokazano, Ze naprosta vétsina informaci v lidské feci je obsaZena ve
frekvencich fadové stovek Hz u znélych hlasek a maximalné nékolika kHz u hlasek
neznélych. Proto je pro ucely rozpoznavani naprosto postacujici vzorkovaci frekvence
16 kHz, ale je mozné isp&iné pracovat i s frekvenci 8 kHz. Abychom byli schopni pokryt
pomérné velkou dynamiku lidského hlasu (hodnota kolem 60 dB), méli bychom pouzit
minimalné 12 bitové rozliseni. Z praktickych divodu se pouziva rozliSeni 16 bitl, v pfipadé

telefonniho signalu pak 8 bitu s nelinearnim kvantiza¢nim krokem.

3.2.1. Segmentace signalu

Pfi parametrizaci je signal vétSinou popisovan v jiné nez ¢asové oblasti. Obvykle se
vyuzivaji charakteristiky signalu vychazejici z frekvencni oblasti. Ve frekven¢ni oblasti lze
signal pfi stejné kvalité popsat menSim poctem slozek a déle se také snazime o odstranéni
redundantni informace. Ve frekven¢ni oblasti lze totiz predpokladat, ze parametry feCového
signalu zustavaji v pribéhu nékolika desitek milisekund témeéf konstantni (to je zptsobeno
omezenou rychlosti pfestavby hlasového traktu ¢lovéka). Vzhledem k velké dynamice
feCového signalu se tyto ¢asti voli v rozmezi od 10 do 35 ms. Proto je tedy kontinuélni
feCovy signal rozdé€len do bloku (dale jiz . frame™) o velikosti N vzorku s tim, ze kazdy
dalsi blok je pfedsazen o M (M < N) vzorki. Prvni frame je sloZen z prvnich N vzorkd.
Druhy frame zacina M vzorkil za prvnim framem a pfesahuje ho o N-M vzorku. Stejné tak
tieti frame zaCind 2M vzorki za prvnim (nebo M vzorkt za druhym) a piesahuje jej o N-2M
vzorku, viz obr. 3.2. Typicky je velikost N rovna 512 (to je 32 ms pii 16 kHz vzorkovaci
frekvenci a navic 512 je mocninou ¢isla 2 a s framem je tedy mozné provadét rychlou
variantu DFT, tedy FFT) a M je rovna 256. Tyto hodnoty byly pouzity i v systémech
vyvijenych na TU v Liberci.

322 Preemfaze

Preemfaze je metoda slouzici ke zvyraznéni vyssich kmitoéta v signalu, protoze maji
obvykle niZsi Groven. VétSinou se realizuje pomoci jednoduchého ¢&islicového filtru:
y(n)=x(n)—a-x(n-1), (3.1)

kde y(n) je n-ty vzorek signalu po preemfazi a x(n) je n-ty vzorek pavodniho signalu.
Konstanta a se bézné voli v rozsahu 0,95-0,98. Pouziti preemfaze neni nezbytné.

- 10 -
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frame ¢. | frame ¢.3

| | I | 512 vzorki

t[s]

frame ¢.2 frame ¢.4 :
256 vzorku

S S P Tl

Obr. 3.2: Segmentace recového signalu

3.2.3. Aplikace okénka

Rozdélime-li signal na framy, vznikda na jejich okrajich nahly piechod (ufiznuti),
ktery je nezadouci pii dalSim zpracovani framu (frekvencni analyza). To, Ze odstranime
nespojitosti na zacatku a konci framu, ma za dusledek vyhlazeni prubéhu spektra. Aplikaci
okénkovaci funkce konkrétné provadime potlaceni vahy vzorkt na zacatku a konci framu a
to tak, ze jednotlivé vzorky framu nasobime vdhovou nebo téz okénkovaci funkci [PRO96].
Okénkovacich funkci je cela rada, ale v oblasti zpracovani fe¢i dominuje jedina a tou je
Hammingova okénkovaci funkce. Pokud si ozna¢ime funkci pro Hammingovo okénko jako
w(n), 0 <n <N -1, kde N je opét poCet vzorku v kazdém framu, tak funkce pro vazeni

jednotlivych frama bude mit tvar:

1 27
(n)=0,54+0,46- —N-n|—|. :
w(n) + cos[(z n] N } (32)

Pouzijeme-li tedy okénkovaci funkci uvedenou ve vztahu (3.2), n-ty vzorek signalu
vypocteme takto:

y(n)=x(n)-w(n), (3.3)
kde x(n) je ptivodni a y(n) nové ziskany vzorek signalu.

Na obrazku 3.3a je vykreslen jeden frame signalu pred aplikaci Hammingova okénka,
na obr. 3.3b je samotna vahova funkce a na obr. 3.3c je frame jiZ po vynasobeni vahovou
funkei.

) e
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Obr. 3.3: Signdl jednoho framu pred a po aplikaci Hammingova okénka

3.3. Kepstralni parametry

V mnoha studiich bylo prokazano, ze nejvhodnéjSimi nizkotroviovymi pfiznaky pro
aplikace automatického rozpoznavani mluvciho jsou kepstralni koeficienty [REY94b]. Dale
bylo prokazano, Ze kepstralni piiznaky jsou velmi dobie pouzitelné v textové 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 signdl je vysledkem konvoluce buzeni hlasového traktu s impulzni
odezvou hlasového ustroji). Obecné se pri vypoctu kepstra postupuje podle vztahu (3.4),
kde kepstrum c[/] vypocitané ze vstupni posloupnosti vzorku signalu x[n] je definovano
jako inverzni Fourierova transformace logaritmu absolutni hodnoty spektra signalu. Tento
postup je naznacen i v blokové verzi, viz obrazek 3.4.

c[l]=DFT"' {log(

DFT{x[n]H)} (3.4)

Ak
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Obr. 3.4: Vypocet kepstra signalu

3.3.1. MFCC Kkepstralni parametry

Pro vypocet kepstralnich pfiznaki existuje mnoho postupt. Pro nd$ systém jsme
zvolili MFCC kepstrum (Mel-Frequency Cepstral Coefficient — MFCC), jez je
v souc¢asnych aplikacich hojné vyuzivanou metodou vypoétu kepstralnich koeficientu.
Divodem velmi dobré vykonnosti pfiznaki vypocitanych touto metodou je vérohodna
aproximace charakteristiky lidského ucha, které pfi vnimani fe¢i sleduje logaritmickou
(Melovskou) stupnici. Melovska stupnice je zobrazena na obrazku 3.5. Tuto stupnici
muzeme v rozmezi 0 az 1000 Hz povazovat za piiblizné linearni a v mezich nad 1000 Hz ji
Ize nahradit logaritmickym pribéhem. Pfevodni vztah, ktery slouzi k pfevodu mezi

frekvenci a mel-frekvenci, je nasledujici:

»)
Mel(f)=2595-1og,,| 1+=—|. 3.5
(f) i ( 200 (3.5)
4000 T |
Mel [Hz]
3000 [~ =
2000 = =]
1000 [~ =
0 | l l
0 5000 1410 1510 f[Hz 2:10°

Obr. 3.5: Graf prevodni funkce mezi mel-frekvenci a frekvenci
V praxi provadime vypocet MFCC kepstrélnich ptiznakii nasledujicim zpusobem:

e  Mame-li jiz digitalizovany signal (viz pfedchozi kapitoly), pfevedeme jej vhodnym
zpusobem do frekven¢ni oblasti. Nejvhodné&jsim zplisobem vypoétu amplitudového
spektra signalu je algoritmus rychlé diskrémi Fourierovy transformace (Discrete
Fourier Transformation — DFT). Jak jiz bylo dfive uvedeno. spektrum signalu
pocitame z jednotlivych framt. Nyni mizeme vyuzit toho, Ze velikost framu je 256
(nebo 512) vzorki (mocnina dvou) a pouzit rychlou (klasickou) variantu FFT
algoritmu. Vice informaci o algoritmu FFT je mozné nalézt v [PSU9S]. Vystupem

e



TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI
Piedzpracovani signalu Diserta¢ni prace

FFT je stejny pocet vzorki jako na vstupu, tj. 256 (512), ale vyuZitim soumérnosti
spektra okolo Fy/2 bylo mozné po provedeni normalizace pouzit pouze prvni polovinu
vzorku (jednostranné spektrum).

o  Dalsim krokem ve vypoétu kepstra je prevod amplitudového spektra na mel-spektrum
[SCHO00]. Pocet koeficientii mel-spektra se obvykle voli okolo 20. Jeden koeficient
mel-spektra obdrzime tak, Ze viechny hodnoty spektra filtrujeme (vazime) bankou
M trojtihelnikovych filtri (priibéhy hodnot jednotlivych filtri jsou uvedeny na
obr. 3.6). Zjednodusené jde o 20 pasmovych propusti. Pro jednotlivé filtry vSechny
vazené vzorky se¢teme a dostaneme tak energie signalu v kazdém pasmu filtru.

Vaha

0,8

0,6 -

0,4 A

0,2 -

8000
f [Hz]

\ £

REEEEENEEEEE R S asl S 5] l |

E, Evs Em2  Ema En

Obr. 3.6: Melovska banka filtri

Usporadani  filtri v uvedeném Melovském méfitku ovliviuje zplisob jejich
rozestaveni na frekvenéni ose. Rozestupy mezi centrdlnimi frekvencemi A,, a Sitky
pasem filtrii jsou do frekvence 1 kHz konstantni, pocet filtrii v této linearni oblasti
volime polovicni proti poftu vSech filtri v celém frekvenénim pasmu (v nasem
pripadé je to 10 filtrd). Smérem k vyssim frekvencim se rozestupy mezi jednotlivymi
filtry zvetuji, stejn¢ tak se zveétduji i Sitky pasem (toto je opét ilustrovano na
obr. 3.6). Rozestupy se zvétSuji tak, Zze 4, =124,; a centralni frekvence
by = by.1 + 4, . Vypocet energie spektra v m-tém pasmu je tedy

1
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E, = bf"/\f(k)-u;\m(k $5)). (3.6)
k=b, -A,
kde X(k) je k-ty vzorek spektra signdlu framu ziskany pomoci FFT a Usm(k) je
trojtihelnikova vahova funkce ziskana vypoctem ze vztahu
k| <A, —>1 -—‘i
U,, (k)= " A s {3.7)
lk|=A, >0

e  Vysledek ve formé vektoru energie E = (E), E, E3,...,Ey) je dale transformovan ve
vektor MFCC kepstralnich piiznakd. Tato transformace je uskutecnéna diskrétni
kosinovou transformaci (Discrete Cosine Transformation — DCT) logaritmu vektoru
energie mel-spektra. Vypocet /-tého kepstralniho koeficientu je proveden podle
vztahu

c(!)zilog (Em)-cos[i-[m—%]-%]. (3.8)

Pocet vypocitanych kepstralnich koeficienti si muzeme zvolit, ale nikdy nesmi
piekro¢it pocet energii mel-spektra M. V nasem systému z 24 filtri vypocitame
13 MFCC kepstralnich koeficienti. Bylo ovéteno, ze prvni ¢len z DCT reprezentuje
pouze prumérnou hodnotu vstupniho signidlu a nenese téméf zadnou informaci
o identit¢ mluvciho, kterd by nam pomohla pfi rozpoznavani. Proto se tento prvni
koeficient v oblasti rozpoznavani fecnika nepouziva. Aplikaci DCT lze chapat jako

prevod signalu zpét do ¢asové oblasti [GON93].

Takto vypocitana kepstralni reprezentace signalu nam dava dobrou informaci

o lokalnich spektralnich vlastnostech tohoto signalu, a tim i o identit¢ mluv¢iho.
3.3.2. Vypocet dynamickych priznaku

Dynamickymi pfiznaky rozumime derivace kepstralnich ptiznaki' (nazvéme tyto
priznaky statické) v Case, tzn. ze dynamické pfiznaky vyjadiuji zménu puvodnich piiznaka
v Case. V realnych systémech pro rozpoznavani mluvéiho jsou spoleéné se statickymi
pfiznaky pouziviany dynamické piiznaky prvniho (tzv. delta pFiznaky) nebo téZ i druhého
fadu (tzv. delta-delta priznaky nebo také akceleracni priznaky). V systémech pro
rozpoznavani fe€i plati, ze n€které dynamické piiznaky mohou mit vyssi vypovidajici
schopnost nez jejich statické varianty, viz napt. [NOU95].

" Obecné to samoziejmé mohou byt i jakékoliv Jiné piiznaky.

= =
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Dynamické piiznaky pocitame pomoci numerické derivace pribéhu statickych
piiznaki v ¢ase. JelikoZ se pro vypocet dynamickych priznakt pouZivaji rizné konfigurace
vstupnich statickych pfiznaki (od prosté diference azZ po slozité vicebodové metody), bude
vtéto kapitole uvedena obecnd metoda, jak tyto dynamické priznaky vypocitat.
V nasledujicim textu ma ¢, vyznam vstupu, kde n=0, /,.., N-1 a A, je vystupem,

tj. derivaci tohoto vstupu

A, == . : (3.9)

Ze vztahu (3.9) je mozné vypocitat libovolné derivace vstupu uréenim pozadované
délky okna W (udame jeho polomér). Polomérem okna rozumime pocet koeficientu na
kazdou stranu od pozice aktualné vypocitavaného pifiznaku. Polozime-li W rovno jedné.

dostaneme vztah pro jednoduchou nekauzalni diferenci

s

A ==ntl nl 3.10

" > (3.10)

Tento vztah lze také pouzit, ale pokud chceme obdrzet vyhlazengjsi prubéh derivace,

je lepsi za W zvolit ¢islo vétsi nez jedna. Vztah (3.9) je graficky znazornén na obr. 3.7.
Pokud chceme vypocitat akceleracni priznaky. bude postup naprosto totozny, pouze s tim

rozdilem. Ze jako vstup budeme brét delta pfiznaky a vystupem budou delta-delta pfiznaky.

Cs
1
Or® | 1 I A2=E-(2-c4+c3—c,—2-cu)
C
& @[] | o
s By

Co

Obr. 3.7: Vypocet koeficientu A; dvoubodovou metodou

Pfi praktické realizaci algoritmu pro vypocet dynamickych ptiznaka je tieba dat

pozor na okrajové podminky (pfedevsim pocitame-li diference z vice bodi), které nastavaji

=16 =
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na okrajich zpracovavaného signalu. Tyto okrajové podminky je nutné rozumnym
zpisobem osetfit. Jeden ze zplsobi, kterym mizeme okrajové podminky oSetfit, je pro

zacatek signalu uveden vztahem

W
z t‘ : [C,”,' = (.{J]
=1

ABSAE e b o (3.11)

n

Pro opa¢nou stranu signdlu plati vztah (3.12), ktery je velmi podobny pfedchozimu vztahu
(3.11), jen stim rozdilem, Ze je zaménéno pofadi okrajovych podminek. N je pocet

vstupnich vektoru a W je délka okna

W

Z 7 [CN - Cn--:‘]

A, =+ : n=2N-—-W. (3:12)

n W
2y
i=1

Pracujeme-li s velikosti okna W=2 (tak jako v naSich systémech), priklad vypoctu

prvniho a druhého pfiznaku je na obr. 3.8. Na obrazku je naznac¢en pouze zpusob, jakym

jsou k sobé vstupni pfiznaky pfidruzeny.

=Cp Cy CH
<
%)
+-
Ag A,
a) b)

Obr. 3.8: Zpusob vypoctu okrajovych dynamickych koeficientii
a) prvni delta koeficient, b) druhy delta koeficient

333. CMS

V naprosté vétSin¢ piipadu je origindlni fecovy signal generovany lidskym hlasovym
astrojim néjakym zpusobem ovlivnén pienosovou cestou, coZ se negativné projevuje na

uspésnosti rozpoznavani. Pfedpokladejme. Ze fecovy signal a je filtrovan kanalem' b:

! Prikladem takové filtrace miZe byt napfiklad telefonni kanal, nebo ,jen" vzddlenost mezi tsty fe¢nika a
mikrofonem. pfipadné ruzny nahravaci hardware. g

0
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Predzpracovani signalu

i=nakb) (3.13)

kde symbol * oznaGuje operaci konvoluce. Ekvivalentné k tomu je ve spektralni oblasti
mozné provest zapis tohoto vyrazu
Z=A'8. (3.14)
kde Z, A a B jsou spektra z, a a b. Zlogaritmovanim vyrazu (3.14) ziskame vztah
log(Z) = log(A) + log(B). (3:15)
V kepstralni oblasti je tudiz kandl se signalem superponovan. Protoze vektor energie E

uvedeny ve vztahu (3.6) reprezentuje (Melovskou bankou filtr) vazené spektrum,

ekvivalentné k (3.14) mizeme zapsat
M o M
E = [Em ],:::] = [Em 'Ei (3.16)

m=1?

kde vektory E° a E” reprezentuji energie vazenych spekter a a b, M je pocet Melovskych

bank filtri. Zlogaritmovanim vztahu ziskame
- M
E,, =[log(E,)]", = [log(E2) +log(E)]" . (3.17)

Aplikaci DCT na E;,, bylo odvozeno [FURS81], Zze efektem pfenosového kanalu je ptidani
aditivni slozky k vektoru pfiznakit MFCC

XX+ X. (3.18)

Oznacime-li vektor stfednich hodnot MFCC piiznakt {X‘_ }; jako X*, pak

1
Xie = ;-ZXV, (3.19)

N X), (3.20)

|~

Il
|
P.4v
_I_
<|~
]~
I

(3.21)

Budeme-li dale predpokladat, Ze charakteristiky prenosového kanalu jsou &asove

invariantni, muzeme vztah zapsat jako

X Xeh X" (3.22)

4
v=1
Pokud budeme dale predpokladat, ze spektralni energie je po dobu trvani promluvy
rovnomérné rozloZena pies celé spektrum, potom se bude vztah 1/V.3 X! blizit konstanté a
X’ bude nalezeno pomoci formule (3.19) a my ziskame vztah pro kompenzaci vlivu

prenosového kanalu

w 18 =
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el =X R (3.23)

v=l 1=1

Tato normalizace je v literatufe znama pod oznacenim odecitani kepstralniho pruméru
(CMS) [FURS81], [BAL99]. Ze vztahu (3.22) vyplyva, Ze vektor stfednich hodnot soucasné
reprezentuje i stredni hodnotu fecového spektra. Ve vétsiné recovych aplikaci, kde je CMS
pouzivano, vSak neni k dispozici feCova reprezentace o dostateCné délce. Proto pii
odstranéni stfedni hodnoty z MFCC dochazi i k ur¢itému poklesu rozpoznavaciho skore
u kvalitnich promluv. Na druhou stranu ziskame cennou odolnost viéi ruSivym podminkam

prenosove cesty.

- 10
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4. Metody rozpoznavani mluvc¢iho

4.1. Uvod

4.1.1. Biometrie

Biometrie ve své podstaté znamena ..méfeni biologickych faktori ¢loveka™. Véda
byla fadu let velmi zaneprazdnéna vyzkumem prostiedkli pro rozpoznavani osob pomoci
méfeni a zaznamu lidskych fyziologickych charakteristik. V dnesni dobé se k tomuto ucelu
pouzivaji i osobnostni rysy &lovéka. Pfifazeni identity ur¢itému cloveku je obecné
nazyvano rozpoznavanim osob. Problém urceni identity osoby muze byt rozdélen na dvé
kategorie, verifikace (nebo také autorizace) a identifikace, které jsou ve své podstaté
elementarné odlisné. Verifikace je postup, kdy autentifikace osoby probiha na zaklade
jejiho diive zaznamenaného vzorku. V druhém pifipadé se jedna o biometricky systém,

ktery identifikuje osobu z celé evidované populace tim, ze vyhledd odpovidajici zaznam

v databazi.
B g |3
: S A R e e
Biometricka ® £ = £ € ® 8
N a ) ] s 2 0T
metoda o o = i = i) £8
g S 2 = 3 g | 8¢
S £ =l
<
DNA V V \' N \'% N N
Ucho S S V S S V S
Oblicej v N S v N v v
Vyzarovani obliceje V \ N V S Vv N
Otisk prstu S V V S \Y S N
Chuze S N N V N V S
Geometrie ruky S S S V S S S
Zapéstni zily S S S S S S N
Duhovka V V vV S V N V
Dynamika stisku klaves N N N S N S S
Pach \Y Vv V N N S N
Otisk dlané S V V S V S S
Sitnice V V S N V N \'
Podpis N N N V N V V
Hias s N N s N v e

Tab. 4.1: Srovnani biometrickych znaku, kdy ,, V* je zkratka pro vysokou vypovidaci
schopnost, ,,S" pro stiedni a ,, N* pro nizkou. Tabulka prevzata z [JAI04].

(e



TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI

Metody rozpoznavani mluvéiho Disertaéni prace

DimysIné senzory jsou v dnesni dobé schopné identifikovat ¢loveka podle tvaru
ruky, chodidla nebo tvaru hlavy. Jsou schopny zméfit a identifikovat lidské oko a topografii
otiskil nadich prsti. Je zde rovnéz typ nasi krve, nas jedineény kéd DNA a spousta dalSich
vice & méné pouzitelnych biometrickych charakteristik. Vyuziti biometrie poskytuje
nekteré jednoznaéné vyhody. Pouze biometrickd autentifikace zaklada identifikaci na
vlastni podstaté lovéka jako zivého tvora. Magnetické karty, klice atd. se mohou ztratit,
mohou byt ukradeny, je mozné vyrobit jejich duplikaty nebo je zapomenout doma. Hesla se

¢asto zapominaji.

&»

=l

B Pach

-y

g Zapéstni DNA

zly Geometrie Al
ruky
Duhovka
Vyzafovani
obliceje Podpis Otisk dlané
Chize  Oblicej Ucho Otisk prstu

D}namaka Slisku }ﬂa‘,
klaves

Presnost

Obr. 4.1: Srovnani biometrickych metod z hlediska ceny a presnosti
[ kdyz v3echny biometrické systémy maji své vlastni vyhody a nevyhody, existuje
n€kolik obecnych vlastnosti, které je potieba zajistit, aby bylo mozné tyto systémy pouzit.

Které znaky se daji pouzit pfi biometrické identifikaci? Muze to byt jakdkoliv
fyziologicka vlastnost (fyziologicka biometrie) ¢i v priibéhu Zivota ziskané osobnostni rysy

chovani (biometrie chovani), jez spliuji nasledujici podminky:
e univerzalnost — kazdy by tuto charakteristiku me¢l mit,
e jedineCnost — zadné dveé osoby by tento znak nemély mit spole¢ny,
e neménnost — charakteristika by se neméla ménit v ¢ase,
e méfitelnost — charakteristiku musime byt schopni kvantitativné zméfit.

V praxi jsou ovSem naroky na biometrické znaky daleko vy3si. Tyto znaky by
napriklad mély spliiovat podminku dostate¢né vykonnosti, s ¢imz piimo souvisi uspésnost
biometrického systému, systémova narocnost a také odolnost proti vnéjsim podminkam,

které také ovliviiuji rozpoznavaci spéSnost systému. V neposledni fadé je to odolnost

=07 .
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biometrickych znaki proti napodobeni, osobitnost a akceptovatelnost. V soucasné dobé je
napiiklad velmi tézké predstavit si situaci, kdy si n¢kdo na letisti nechava dobrovolné
odebrat t&lni tekutiny k rozboru DNA pro potvrzeni své totoznosti. Proto je tieba, aby sbér

biometrickych vzorku byl akceptovan Sirokou vefejnosti.

V tabulce 4.1 jsou souhrnné vypsany znaky pouzivané pii biometrické identifikaci,
pficemz u kazdé metody jsou vypsany vySe zminéné vlastnosti ohodnocené pismeny ,,V*
pro vysokou, ..S* pro stedni a ,,N* pro nizkou vykonnost biometrického znaku v dané
oblasti. Po tomto kratkém tGvodu uptesiiujicim pozici metod identifikujicich clovéka podle
jeho hlasu mezi ostatnimi biometrickymi disciplinami jiz pfejdéme k vlastnimu

rozpoznavani mluv¢ich.
4.1.2. Identifikace versus verifikace mluvcéich

Pomineme-li detekci mluvéiho, mizeme rozpozndvani mluvciho rozdélit do dvou
zakladnich loh. Prvni ulohou je identifikace mluvciho (speaker identification — IM), coz je
proces. pii kterém neni predem znama identita mluvciho a systém musi rozhodnout, kdo
dana osoba je, pfipadné do které skupiny mluvéich nalezi. Na obr. 4.2 mizeme vidét
priklad jednoduchého systému pro identifikaci mluvéiho s vyznac¢enim zakladnich &asti,
které by mél takovy systém obsahovat. Specidlnim pripadem IM je identifikace nad
otevienou mnoZinou (open set identification). Pfi této identifikaci pro rozpoznavaného
mluv¢iho nemusi existovat referen¢ni model (fenik nenalezi do zadné skupiny). To je
vétSinou piipad ..soudnich® aplikaci. Zde by bylo vhodné, aby systém umél rozpoznat
neexistenci reference a vypsal, Ze testovana promluva nepfislusi k Zzadnému referenénimu
modelu. Je tedy tfeba nejdiive provést identifikaci a najit pro hlas neznamého ¢&loveka
nejpravdépodobnéjsiho referencéniho fe¢nika a pak rozhodnout, je-li zvoleny referenéni
recnik skuteCnym autorem promluvy. Identifikaci v oteviené mnoziné lze tedy chapat jako
kombinaci identifikace a verifikace nad uzavienou mnozinou. Druhou tlohou je verifikace

mluvciho (speaker verification — VM).

Proces VM je pouzivany pro poskytnuti ¢i zamitnuti pozadavku pro piistup k ur¢itym
zdrojum na zakladé mluveného slova. VétSina aplikaci, ve kterych je pouZit hlas jako kli¢
pro ovéfeni totoznosti mluv¢iho, je klasifikovana jako VM. Na rozdil od IM je v piipadé
VM identita mluvciho znama (na zaklade jeho tvrzeni, pripadné néjakého kodu atd.) a
systém musi ovefit, zda mluvéi je skute¢né tim, kym tvrdi, Ze je. Jednoduché blokové
schéma systému pro VM je zobrazeno na obr. 4.3. Kriticky problém, ktery se pfi aplikaci
VM muize vyskytnout, je pokus neopravnéné osoby o neautorizovany vstup (napr. piehrani
pasku s hlasem registrovaného mluvéiho fikajiciho klicova slova nebo véty). K preklenuti

tohoto problému existuji feseni, kterd pro kazdého mluvéiho generuji nahodnou sadu
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klicovych slov (mohou to byt napriklad ¢islice jdouci v ur€itém pofadi za sebou nebo

posloupnost slov).

N

Porovnavani

Vstupni
signal

Vysledek
identifikace
(¢islo mluvéiho)

Model nebo
referenéni vzor
(mluvéi €. 1)

[ Ptedzpracovani l

Y

Neznamy
Extrakce mluvéi s Maximalni
priznaké s 2 » Porovnavani podobnost
Trénovani Model nfabo
- referen¢ni vzor

(mluvei €.2)

[ Prah pro rozhodovani ]

h

Porovnavani

Model nebo
referenéni vzor
(mluvéi ¢.M)

Obr. 4.2: Blokové schéma systému pro identifikaci mluvciho

Metody rozpoznavani fe¢nika 1ze dale rozdélit do dvou skupin podle toho, jaké typy
promluv se pfi rozpoznavani pouzivaji. V ptipadé rozpoznavani fe¢nika z daného textu jde
0 textové zavislé rozpoznavani. Zde je vyzadovano, aby neznamy fe¢nik vyslovil predem
definovany text. Je nutné. aby tento text byl identicky pfi trénovani i pfi rozpoznavani.
Mohou to byt napiiklad stejna klicova slova, jejich rizné kombinace a nebo tajny kod
prislusejici mluv€imu. Tento kod muze byt kupfikladu sestaven z Cislic oddélenych
pauzami. Pfi tomto zpusobu rozpoznavani mluv¢iho se samoziejmé piedpoklada, Ze feénik
si pfeje byt rozpoznan a je ochotny vyzadovanou promluvu vyslovit.

Naproti tomu u rozpoznavani feCnika zlibovolného textu (textové nezdvislé
rozpoznavani) neni na text kladeno naprosto zadné omezeni a neznamy fe¢nik mize
vyslovit v podstaté to, co ho pravé napadne. V tomto pfipadé je rozhodovaci proces

postaven pouze na charakteristikach fecového traktu mluvéiho a na charakteristikach
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buzeni hlasu. Tento zpiisob rozpoznavani nachazi vyuziti hlavné v soudnich védach a
kriminalistice (souhrnné forensni aplikace). kdy si feénik vétSinou nepieje byt rozpoznan, a
proto neni ochoten vyslovit pozadovanou promluvu tak, jak je to vyZadovano u textove
zavislych systémi. Daldi mozné vyuziti této metody je v pfipadé, Ze rozpoznani ma

probéhnout bez védomi mluv¢iho.

Vstupni
signal

Vysledek verifikace
(Akceptace/Zamitnuti)

Nepotvrzené Cislo
mluvéiho ¢.M

Pfedzpracovani
v
y

Extrakce 4 : Rozhodovaci
pitnakad Klasifikace pedpis

; Modely nebo [ Prah pro rozhoclovénj]-

o np ot > referenéni vzory S — ——
(mluvéi ¢.M)

nebo :y

Obr. 4.3: Blokové schéma systému pro verifikaci mluvéiho

Ruzné oblasti pouziti jednotlivych uloh rozpozndvani fe¢nika jsou uvedeny
v tabulce 4.2. V bezpe¢nostnich systémech, které zajiStuji napi. fyzicky vstup osob do
objektu (hlasové zamky), pfistup k databazim s tajnymi nebo divérnymi informacemi nebo
provadéni bankovnich operaci po telefonu, se obvykle vyuziva VM. U téchto systémi se
pfedpoklada, Ze recnik si pfeje byt rozpoznan, a proto je ochoten prokazat svou totoZnost.
V soudnich védach a kriminalistice muze najit své uplatnéni jak verifikace, tak i
identifikace fecnika. Verifikaci lze vyuzit napf. tehdy, existuje-li zdznam hlasu pachatele
z mista Cinu a je-li tieba ovéfit, zda hlas na zaznamu je shodny s hlasem urcité podezielé
osoby. Identifikaci je pak mozné vyuzit v pripadé, Ze podezielych je vice a je pfitom tieba

ur¢it konkrétniho pachatele.
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IDENTIFIKACE VERIFIKACE
v uzaviené v oteviené nezavisla zavisla
mnoziné mnoziné na textu na textu
BEZPECNOSTNI SYSTEMY
fyzicky vstup ANO
pristup k databazim ANO
telefonni transakce AND ANO
SOUDNI VEDY ANO ANO ANO ANO
KRIMINALISTIKA ANO ANO ANO ANO

Tab. 4.2: Oblasti pouziti iiloh rozpoznadvani Fecnika

Fonoskopické expertizy (audioexpertizy) poskytované soudnim znalcem jsou
prikladem praktického pouziti metod pro rozpoznavani fe¢nika v soudni praxi. Tyto
expertizy mohou byt pouzity k identifikaci ,,anonymniho™ fe¢nika na zakladé porovnani se
zaznamem mluvéiho, ktery muze pfichazet v Gvahu jako pachatel anonymni nahravky.
Identifikace lze provadét ze zaznamu telefonniho hovoru (v ramci mozZnosti co
nejkvalitn€jsiho), z magnetofonové ¢i jiné piimé nahravky hlasu ,,anonymni* osoby, anebo
typovanim neznamého mluvéiho ze zvukového zaznamu. Z dostatecné dlouhé nahravky je
mozné s veétsi ¢1 mensi presnosti urCit pohlavi mluvéiho, vék, regiondlni pfislusnost
(eventuelné mateisky jazyk, hovoii-li mluv¢i se zretelné ,.cizim akcentem™), vzdélani, popt.
socialni zazemi [SVOO0O0]. Podrobn¢jsi popis tloh rozpoznavani fe¢nika a metod jejich
feSeni lze nalézt v [CAM97].

4.1.3.  Faktory ovliviiujici rozpoznavani

Pti provozu systému pro IM nebo VM je nutné pocitat s faktory, které jsou mimo
pusobnost vnitfnich algoritmi programu a mohou v kone¢ném dusledku zpusobit chyby pii

rozpoznavani. Témito faktory mohou byt:
e nespravné vyslovené ¢i piectené slovo,
e extrémni emocni stres,
e ruzné umisténi mikrofonu, rizné mikrofony pro testovani a u¢eni,
¢ Spatna akustika v mistnosti (viceCetny zvuk, hluk vznikajici uvniti i vné mistnosti),
e velky ¢asovy odstup od namluventi referenc¢nich a testovacich vzorki,
e docasn¢ zmény reCového traktu (nachlazeni).

Pokud bychom chtéli zkonstruovat robustni systém, je nutné vzit v Gvahu viechnv

tyto faktory, protoze pravé ty ptimo ovliviiuji vykonnost rozpoznavaciho algoritmu.
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4.14.  Obecné &asti systému pro rozpoznavani mluvéiho

Jak vyplyva ze schémat na obr. 4.2 a obr. 4.3, systém pro IM nebo VM by mél
obsahovat nize uvedené ¢asti. Prvnim ukolem je pfevod akustické viny na signal
zpracovatelny v po¢ita¢i. O to se stara blok pro digitalizaci Fecového signalu. Velkou
vyhodou tlohy rozpozndvani mluvéiho na poéita¢i je jeji finanéni nenaro¢nost (viz
obr. 4.1). Pro nahréni feCového signdlu do pocitace je potfeba pouze mikrofon a zvukova
karta, coz je vsoucasné dobé standardni vybava kazdého osobniho pocitace. Potiebny
software pro nahravani je dodavan s operaénim systémem nebo také se zvukovou kartou.
O nélezité pievedeni analogového signalu na digitalni se postara hardware zvukové Karty.
Dal$im krokem je extrakce priznakii (podrobnéji popsano v kapitole 3), jez spociva
v roz¢lenéni signalu na intervaly o délce 10-30 ms. Kazdy tento interval je reprezentovan

vicerozmérnym vektorem piiznaku.

Pokud jiz mame signal vyjadfeny pomoci vhodnych priznakt, muzZzeme prejit
k samotnému hledani spravné referencni promluvy, ktera je také vyjadrena pfiznaky. Tato
faze se nazyva rozpoznavani (klasifikace). Pro jednoduchost zde budeme uvazovat systém
pracujici s referencnimi vzory slov. U téchto systémiu je sekvence priznakovych vektort
porovnavana s referen¢nimi modely (ty musi byt reprezentovany stejnymi pfiznaky).
K porovnani pouzijeme metody pro rozpoznavani obrazt. Klasifikace pro danou promluvu
a referenci vyusti ve vysledné identifikacni skore. Toto skore nam pak poskytuje informaci
0 podobnosti testované a referenc¢ni promluvy. Protoze je nutné do systému prubézné
ukladat nové referencni promluvy, musime do n¢j zaradit smycku, ktera umozni uceni a

ukladani novych referencnich obrazu.

Jako posledni pfichazi na fadu rozhodovaci ¢len (v nejjednodussim piipadé néjaké
pravidlo), jimz vyhodnotime provedena porovnani. U zakladni ulohy IM (pro priklad
uvazujme uzavienou sadu, textové nezavisly systém, vektorovou kvantizaci) je to
minimalni kumulovana vzdalenost. U ulohy VM se jedna o rozhodnuti, zda mluvéi je
overeni dvou hypotéz: mluvei je skutecné onim ¢lovékem, za kterého se prohlasuje, a nebo
Jim neni.

Snahu o tvorbu systému pro rozpoznavani mluvciho Ize tedy charakterizovat takto:
ziskat rozpoznavaci systém vykazujici vysokou rozliSovaci schopnost, vysokou adaptabilitu
na ruzné mluvéi a nizkou variabilitu v ramei jednoho mluvéiho pfti prijatelnych vypocetnich
narocich (pokud mozno systém pracujici v realném Case). V neposledni fadé budeme po
takovém systému pozadovat, aby byl co nejrobustnéjsi (co nejméné zavisly na ruSivych
vlivech okoli).

=h
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4.2. Prehled metod pouzivanych pri rozpoznavani mluvc¢ich

Pro oblast rozpoznavani mluvéich mizeme v principu pouzit viechny metody
navrzené pro rozpoznavani feci s tim, e se v nich budeme snaZit o zvyraznéni téch rysu,
které od sebe odlisi jednotlivé mluv¢i. Jde tedy o pravy opak cile, kterého chceme
dosahnout pfi navrhu systému pro rozpoznavani fe¢i, u néhoz se vétdinou vyzaduje, aby byl
nezavisly na hovotici osobé. U rozpoznavani mluvéiho je kladen hlavni diraz na zachyceni
a modelovani feCovych charakteristik jednotlivych fe¢nikd, naopak potlateny mohou byt
(a v nekterych piipadech dokonce musi, viz textové nezivislé rozpoznavani) informace
o vlastnim obsahu sdéleni i o jeho c¢asovém prubéhu. Vybér konkrétni metody
rozpoznavani mluvcich zavisi také na druhu a kvalité fe¢ovych dat, o¢ekavané tspéSnosti
rozpoznavani, snadnosti trénovani, rozsifovani databaze mluvcich a v neposledni fadé i na
vypocetnich narocich a systémovych pozadavcich. V nasledujicim piehledu jsou uvedeny

moznosti vyuziti zakladnich technik pouzivanych v tloze rozpoznavani mluvéiho.

4.2.1.  Metody pro textoveé zavislé rozpoznavani mluvciho

Textové zavislé rozpoznavani vétSinou byva zakladem ulohy verifikace totoznosti
feCnika, ale muze byt i soucasti obecného systému rozpoznavani recnika, tj. osoby, ktera
ma byt ,hlasové provéfena®, ma fici ,.heslo™, kterym muze byt slovo ¢i cela véta. Systém
zanalyzuje signal, porovna ho se vzory ulozenymi v paméti a na zdkladé zjisténé miry
podobnosti rozhodne o identité osoby. K feseni takto definované tlohy lze v zasadé pouzit
nejjednodudsi metodu pro porovnavani dvou fecovych signalu, tj. dvnamické borceni casu

(Dynamic Time Warping — DTW). Jeji princip je detailn€ vysvétlen v [NOUO1].
Metoda DTW

DTW je nejpopularnéjsi metoda pro kompenzaci ¢asové variability feCového signalu
v systémech pouzivajicich referencni modely. Predpokladejme, Ze promluva fte¢nika,
kterého chceme identifikovat, byla zparametrizovana a je popsana Casovou posloupnosti
vektort priznakii X =(X,,X,..X,..X;). V paméti systtmu se nachdzeji referen¢ni vzory
odpovidajici stejnym zpusobem zparametrizovanym zaznamum hesel, které predtim
nahraly vSechny osoby s pfistupem do systému. Pfredpokladejme, Ze pocet téchto osob je M
a referenénim vzorem osoby sindexem m je sekvence R” =(r",r).rx"..r/). Miru
podobnosti mezi posloupnostmi X a R™ urCime jako vzdalenost D(X,R") méfenou

pomoci algoritmu DTW:

5
D(X,R") = ﬂ/{;nzd(x”r}”{,;), (4.1)
=1

S
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kde f(1) je transformaéni funkce spliiujici podminky metody DTW. Pfi vypoctu se
mira podobnosti pribézné optimalizuje vzhledem k nelinearnimu zobrazeni f zavedenému
mezi prvky posloupnosti X a R” tak, aby celkova vzdalenost byla minimalni. Oba signély
(v nejjednodussich piipadech napiiklad energie signdli) by si méli, po provedeni zasaht do
¢asové osy, co nejvice odpovidat. Nejdilezitéjsim prvkem celého algoritmu je
transformacni funkce f, kterd musi spliiovat fadu podminek vychazejicich ze struktury
feCovych obrazii v ¢asové ose. Tyto podminky je potom tieba respektovat pfi hledani
optimalni cesty [NOUO1]. Neékteré z téchto podminek vSak lze modifikovat a vytvorit tak
razné varianty algoritmu DTW.

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

najit nejmensi z vySe uvedenych vzdalenosti, tedy:

it
m = ArgMin D(X,R") = ArgMin{ﬂ/{rin Za‘(x“r}"m)} : (4.2)
m m =1

Vztahem (4.2) lze urcit index osoby m* , ktera je nejpravdépodobnéjsim kandidatem
z daného okruhu osob.

Uspésnost a tudiz i pouzitelnost zakladni metody miizeme zvysit dal$imi faktory

a) Kazda osoba ma jiné pristupové heslo, které je znamo pouze ji a systému.
Rozpoznavani se tedy opira predevsim o fonetickou podobu hesla a jen ¢aste¢né o
hlasovou charakteristiku fe¢nika. Heslem nemusi byt jen jediné slovo, ale muze to byt
1 cela véta, coz dale zvySuje moznost lepsiho odliSeni riznych osob.

b)  V pripravné (trénovaci) fazi kazda osoba vyslovi pristupové heslo vicekrat (idealné
s ¢asovym odstupem mezi jednotlivymi promluvami). Podle vztahu (4.1) se
z nahravek ur€i vzor nejlépe reprezentujici danou osobu a zaroven se zméfi mira
odchylky mezi jednotlivymi promluvami téze osoby. Tuto miru pak lze vyuzit pro
nastaveni prahu pro odmitnuti.

c) V piipravné fazi je nékolik dalSich osob pozadano, aby téz vyslovily stejna hesla jako
opravnéni mluvéi. Reprezentace téchto promluv mohou byt zafazeny do databaze
vzoru, s nimiz se provadi klasifikace podle vztahu (4.2). Tyto reprezentace mohou byt
zaroven pouzity pro upiesnéni hodnoty prahu podle bodu b). Systém je pak schopen
lépe odolavat pokusiim o neopravnény pristup.

Tato metoda je relativné vypocetné nenaro¢na (at’ uz se jednd o rezim trénovani &i
testovani) a snad i proto je stale jeSt¢ pouzivana v nékterych komeréné dostupnych
systémech. Piesto je nutné poukazat na pomérné vysokou citlivost vii¢i externim vlivim a

z toho vyplyvajici nesnadnost nastavit spolehlivy verifikaCni prah.




TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI
Metody rozpoznavani mluvéiho Disertacni prace

Metoda HMM

Princip metody modelovani fec¢i skrytymi markovskymi modely (Hidden Markov
Models — HMM) vychazi z predstavy o vytvareni fe¢i. Pfi generovani feci ¢lovékem si 1ze
piedstavit, Ze hlasové ustroji je béhem kratkého ¢asového intervalu (napf. framu) v jednom
z kone¢n€ho poctu stavii artikulaénich konfiguraci (napf. generuje ur¢ity foném).
V uvazovaném kratkém cCasovém obdobi je pak hlasovym ustrojim produkovan kratky
signal, ktery zavisi na stavu artikulaéniho Ustroji a mtze byt popsan vicerozmérnym
vektorem priznaki. Kazdy stav markovského modelu pak reprezentuje Casovou
posloupnost pfiznakovych vektori modelované fe¢ové jednotky (naptiklad jiz zminéného
fonému), v niZ se jednotlivé parametry ptiznakovych vektori méni jen malo. Jinak feceno,
stavy markovskych modeli v sobé nesou statistickou informaci o typickych hodnotach
pfiznakl v téchto vektorech. Tato informace je pro kazdy stav dana parametry (stfednimi
hodnotami a rozptyly) vystupni pravdépodobnostni funkce b; s normalnim (Gaussovym)
rozlozenim. Kromé parametrii této funkce se da také ve fazi trénovani statisticky
vyhodnotit, kolik framt signalu fe¢i dany stav pfedstavuje a na zakladé toho urcit
pravdépodobnosti setrvani v jednotlivych stavech a také pravdépodobnosti pfechodi mezi

jednotlivymi stavy uvniti modelu.

apy a Ay an

ag

. v .
b] bz b|.| b[

Obr. 4.4: HMM — struktura modelu, ktera je obvykla pro reprezentaci promluvy

Z hlediska struktury se v uloze textové zavislého rozpoznavani mluvéiho, kde krome
charakteristik fenika chceme zachytit i lingvisticky obsah promluvy, prioritné vyuzivaji
tzv. levo-pravé markovské modely. Pouzivame je tam, kde chceme zachytit néjaky vyvoj s
postupujicim ¢asem. Z obr. 4.4 vyplyvd, ze v takto navrzené linearni struktufe je pfechod
mezi stavy mozny pouze mezi dvéma sousednimi stavy a jen zleva doprava. Smycky
u kazdého stavu na obr. 4.4 pak znazornuji situaci, kdy model setrvava v daném stavu.
Pravdépodobnost prechodu do sousedniho stavu je dana hodnotou a;;,, pravdépodobnost
setrvani v daném stavu hodnotou a;. ProtoZe oba jevy jsou komplementarni, plati

S0 =
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a;+ a;+;= 1. Prvni frame fecového signalu pfitom vzdy musi byt pfifazen prvnimu stavu

modelu a posledni frame signalu poslednimu stavu.

Metodu skrytych markovskych modela lze pouzit prakticky stejnym zpusobem jako
v predeSlém pfipadé metodu DTW. Kazda osoba ma sviij model natrénovany na zakladé
nékolika nahravek svého pristupového hesla. Pii rozpoznavani se pak hleda osoba, jejiz
model dosahuje nejvyssi pravdépodobnosti (viz obr. 4.5). Vzhledem k faktu, Ze k urceni
parametru modelu je potfeba vice nahravek téhoz hesla, ma v sobé model jiz schopnost lépe
ur¢ovat miru vérohodnosti, ze osoba s nejvyssim skdre je ta prava. | zde je vSak dobré
vyuzit dalsi faktory zvysujici pravdépodobnost uspésného rozpoznani, které byly naznacené
v predchozi kapitole.

Rozdil oproti metodé DTW tkvi predevsim v tom, Ze databdze mluv¢ich neni slozena

z referen¢nich vzora promluv, ale z modelti mluvéich. Dal$i podrobnosti o0 metodée HMM
Ize nalézt v [NOUO1] nebo [RADO4].

Databize Index nejpravdépodobnéjsiho
mluvéich mluvciho

Mluvéi 1 T

M»Q Rozhodnuti

Mluvéi 2 T

H H H H—" Porovnani

!

Miuvéi N //\M
! ! ‘ ! i ! ' ! Sekvence pfiznaki slova,
vyi¢eného neznamym mluveim

Obr. 4.5: Klasifikator zaloZeny na metodé HMM. Mluvci ve slovniku jsou reprezentovani
modely stejnych slov.

4.2.2.  Metody pro textové nezavislé rozpoznavani mluv¢iho

K rozpoznavani mluvéiho, které ma byt nezavislé na obsahu promluvy, jiz nelze
pouzit metodu DTW a ani vySe uvedenou metodu HMM. Teoreticky by bylo mozné pouzit
klasicky levo-pravy hlaskové orientovany rozpoznavac postaveny na metodé HMM. Kazdy
mluvéi by mél v paméti systému sadu modelii vech hlasek a systém by pro kazdou

takovou sadu vyhodnotil nejpravdépodobnéjsi sekvenci hlasek. K vyhodnoceni bychom
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vyuzili Viterbiho dekodér, ktery je znamy z ulohy rozpoznavani fe¢i (viz kapitola 5.2).
Mluv¢i, jehoz sekvence by ziskala nejvyssi skore, by byl prohlasen za hlavniho kandidata
pfi rozpoznavani. Tento zptsob by vsak byl velmi naroény na mnozstvi feci, jez by kazda
osoba musela dodat pro natrénovani modeli. Prakticky pouzitelny by byl pouze
v piipadech, kdy jsou k dispozici rozsahlé zaznamy promluv konkrétni osoby a kdy se spise
jedna o oveéfeni hypotézy, ze jiné hlasové zaznamy patii téZe osobé. Dale by pak bylo
mozné pro identifikaci a verifikaci mluv¢ich vyuzit ergodickych HMM. V tomto piipadé
jsou pIné propojené markovské modely trénovany (Viterbiho algoritmus nebo
..Forward-Backward™ algoritmus) feCovymi daty jednotlivych uZivateli. Propojenost
modelu pak umoznuje sledovat ¢asovy vyvoj promluvy a dovoluje tak nasazeni HMM i pro

textove nezavislou IM a VM.

Metody DTW a HMM vyuzivaji informaci o ¢asovém vyvoji parametra signalu feci.
Pfi rozpoznavani obsahu feci je to nutné. v loze identifikace mluvéiho se vsak bez této
casové informace muzeme obejit. To je zakladem metod zalozenych na vektorovém

kvantovani fe¢i a na gaussovskych modelech smési.
Metoda nejblizsiho souseda

Metoda nejblizsiho souseda (Nearest Neighborhood — NN) nebo obecnéji metoda
k nejblizSich sousedu (k Nearest Neighborhoods — ANN) muze byt pouzita k vypoctu
hustoty pravdépodobnosti dat v pribéhu tiidéni nebo muze byt sama o sobé pouzita jako
klasifikator. Nejjednodussim ANN klasifikatorem je NN klasifikator (ANN, kde £ = 1),
jehoz ¢innost je popsana dale. Jsou ulozena veskera trénovaci data, tzn. vSechny piiznakové
vektory s korespondujicimi popisy. Dale jsou vypocteny vzdalenosti mezi testovanymi
vektory priznaku a vSemi trénovacimi daty od vSech mluvcich. Testovanym vektorim jsou
nasledné pfifazeny trénovaci vektory (respektive jejich jmenovky) s nejmensi vzdalenosti,
tj. nejblizsi sousedé. Jsou spoctena skore pro vSechny mluvei a ten s nejlep$im skore je

vybran jako autor promluvy.

Meziramcova matice vzdalenosti je spo¢tena méfenim vzdalenosti mezi testovanymi
framy (vstup) a Zadatelovymi referen¢nimi framy. které byly uloZeny v reZimu trénovani.
NN vzdalenost je minimalni vzdalenost mezi testovanymi a zaznamenanymi framy. Pro
vypoéteni kone¢ného vysledku je tieba vSechny NN vzdalenosti testovanych frami
zprimérovat. Testované framy jsou jeSté porovnany s uloZenymi referencemi od dalsich
mluvéich. Vysledky jsou pak zkombinovany a je z nich vypoften vysledny

pravdépodobnostni koeficient z.

Klasifikator zaloZeny na metodé nejblizsiho souseda uchovava vsechna trénovaci data

a pracuje tak, Ze hleda nejblizsiho souseda mezi vSemi daty. Tento postup je ovsem velmi
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naro¢ny jak na opera¢ni pamét, tak i na vypocetni vykon poéitace, proto se vét§inou pfi
vypoCtu pouziva techniky profezavani (pruningu) piiznakovych vektort, kterd tento
handicap snizuje.

Vektorova kvantizace

Vektorové kvantovani (Vector Quantization — VQ) je metoda, ktera spojité vektorové
hodnoty transformuje na kone¢ny pocet diskrétnich vektorovych hodnot. Piedstavuje
zobecnéni klasického skalarniho kvantovani, dobie znamého z procesu digitalizace, kdy
jsou spojitym hodnotdm analogového signalu pfifazovana ¢isla z omezeného souboru.

Napt. v osmibitovém AD pfevodniku jsou vSechna napéti pfevedena do $kaly 256 hodnot.

JelikoZ byla tato metoda pouzita v nasem systému pro identifikaci mluv&ich, bude

podrobné popsana v samostatné kapitole 4.3.
Gaussovské modely smési

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

Pii vektorové kvantizaci jsou shluky priznakovych vektort reprezentovany pouze
poloze a tvaru shluki ziskame, jestlize se pokusime stanovit hustotu pravdépodobnosti
vektoru v prostoru. Vzhledem k existenci shluku nelze aplikovat jednomodalni gaussovské
rozlozeni, ale je potfeba pouzit linearni kombinaci vice gaussovskych rozlozeni. Tento
zpusob modelovani nazyvame gaussovské modely smési. Vektor priznaku modelujeme jako
vektor nahodnych veli€in, jejichz sdruzené rozlozeni aproximujeme souctem gaussovskych
hustot pravdépodobnosti. Sekvence priznakovych vektort je poté chapana jako posloupnost
nezavislych realizaci zminéného vektoru. Zkombinovanim vice gaussovskych rozlozeni
muzeme aproximovat jakékoliv rozlozeni hustoty pravdépodobnosti. A praveé to je velmi

vhodné pro aplikace textové nezavislého rozpoznavani mluvcich.

Ukazka vybérové hustoty pravdépodobnosti slozené ze 4 mixtur je na obr. 4.6b a
odpovida pfiblizné rozlozeni vektori znazornénych na obr. 4.6a. Hlavni rozdil mezi VQ a
GMM je tedy v tom, ze jednotlivé gaussovské funkce jsou popsany hustotou
pravdépodobnosti rozlozeni vsech piiznaku (kazdy priznak néjakym zptisobem ovlivni
gaussovskou funkci), kdezto jednotlivé priznaky v pripadé vektorové kvantizace jsou

prifazeny pouze jednomu centroidu.
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Obr. 4.6: GMM — gaussovsky model smési
a) znazornéni prostoroveho rozlozZeni vektoru a centroidii
b) odpovidajici 4mixturovy model, c¢) GMM jako zvldstni pFipad jednostavového HMM

Samoziejmée, ze kromé uvedenych existuje jesté cela fada dalSich metod pouzivanych
v tlohach IM a VM jako napiiklad umélé neuronové sité nebo ,.Support Vector Machines*
(SVM) [SANO3]. Svou podstatou jsou vsak jiz pfili§ vzdalené metodam aplikovanym v této
praci, a proto zde nebudou diskutovany.

4.3. Vektorova kvantizace

Princip vektorového kvantovani spociva v tom, Ze prostor, v némz jsou definovany
P-dimenziondlni vektory, je rozdélen do L oblasti a kazda oblast je reprezentovana jedinym
vektorem, ktery se nazyva centroid. Rozdéleni prostoru vétSinou neni rovnomeérné, ale fidi
se skute¢nym prostorovym rozmisténim vektori v dané uloze. Tyto vektory ¢asto tvofi
nepravidelné shluky a praveé tyto shluky jsou jadry zminénych oblasti, z nichz se metodami
zalozenymi na prumérovani stanovuji centroidy. Centroidy lze proto povazovat za jakasi
tézisté shluku a nejlepsi reprezentanty vektoru v daném prostoru. Metoda vektorového
kvantovani se Casto pouziva pro usporné kodovani a prenos vektorovych signalu. Z této
skute¢nosti vyplyva i terminologie VQ. Centroidy se bézné oznacuji jako kodova slova,
ktera tvoii kodovou knihu o velikosti L. Princip usporného kodovani spociva v tom, ze
misto, aby se pfenosovym kanalem prenaSely pivodni vektory, vysila se pouze index
nejblizsiho kédového slova. Redukce datového toku muze byt zna¢na. Napf. k pfenosu
10 slozkového vektoru slozeného z €isel typu float by bylo tieba 10 x 4 =40 bytd. Pii
isporném prenosu s vyuzitim kodové knihy o 256 slovech by stacil pouze jediny byte;
doslo by tedy ke ¢tyficetinasobné tspore.

V naem sou¢asném systému pro rozpoznavani mluvéich a pohlavi neni metoda VQ
pouzita pfimo pro IM a VM (i kdyz takova konfigurace jiz byla implementovana a Gsp&§né

otestovana viz [DAVOla]). Z divodu lepsich vysledki a vyssi odolnosti proti rusivym
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vliviim je pouzivana metoda GMM. Piesto je VQ vyuzivana a to pfi trénovani GMM pro
ur¢eni uvodnich odhadi stfednich hodnot gaussovskych rozloZeni. U takto urcenych
odhadt si mizeme byt jisti, Zze jsou globalné optimdlni, zatimco standardné vyuzivany k-

means algoritmus konverguje pouze k lokalnimu optimu [LINSO].

4.3.1.  Princip metody
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Obr. 4.7: Proces identifikace mluvciho metodou vektorové kvantizace

Aplikaci VQ v uloze rozpoznavani mluvéiho lze popsat nasledujicim zpisobem. Kazdy
mluvéi je pozadan, aby vyslovil nekolik trénovacich promluv. Jejich pocet nemusi byt
velky, ale vychazi z pozadavku, aby véty pokryly vétsinu hlasek vyskytujicich se v daném
jazyce. Signal téchto nahravek je zparametrizovan s pouzitim P pfiznaki. Pro kazdého
mluvé¢iho je vytvorena vlastni kodova kniha, nejlépe reprezentujici vSechny takto ziskané
vektory P-dimenziondlniho prostoru. Koédovou knihu mluvéiho sindexem m tvoii L
vektori {V,"...V/"}. V procesu identifikace promluvy neznamého mluvéiho se vypocita

vzdalenost sekvence piiznakovych vektori X od kédovych knih jednotlivych osob:
.
D(X,V )=§1‘[{{f(xn‘4 )a (4.3)

kde V" je kodové slovo nejblizsi vektoru x v Case 7. Tato vzdélenost se nazyva celkova
kvantizacni chyba (nebo také kvantizacni zkresleni). Mluvéi, jehoz kodova kniha ma
nejnizsi celkovou vzdalenost stanovenou podle vztahu (4.3), se stava vitézem klasifikace —

viz obr.4.7. Na tomto obrazku je ukazano, jak by mohlo vypadat rozdéleni ve
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dvojdimenzionalnim vektorovém prostoru. Kazdy shluk pfiznaki je reprezentovan jednim

centroidem.

Vztah (4.3) se podoba vztahu (4.1). Vyznamny rozdil vsak spociva ve skutecnosti, ze
vektory koddové knihy V nejsou ¢asové uspoiadany tak, jako vektory referenci R. Nehleda
se zde proto Casove, nybrz prosté vzdalenostni pfifazeni. Naro¢nost vypoctu rozpoznavani
I1ze odhadnout z nasledujici uvahy. Pro nalezeni nejblizsiho kédového slova v ¢ase ¢ je tieba
L vypocti vzdalenosti v P-dimenzionalnim prostoru. Je-li promluva popsana T
priznakovymi vektory a je-li v databazi M mluvcich, musime provést celkem L x T'x M

vypocti vzdalenosti.

Metoda tvorby kodové knihy je ¢asové i algoritmicky naro¢néj$i a je popsdna
v nasledujicich kapitolach.

4.3.2.  Nalezeni optimalniho rozlozeni centroidu

M¢éjme mnozinu trénovacich pfiznakovych vektort, u nichz zname jejich statistické
rozloZzeni v prostoru. Nasim ukolem je nalezeni optimalniho rozlozeni centroidii a hranic
mezi nimi v P-rozmérném prostoru tak, aby bylo dosazeno minimalni primérné vzdalenosti
vuéi vSem trénovacim piiznakovym vektorum. Pfedpokladejme, ze mame k dispozici T
trénovacich vektora X=(x;, X5, ..., X7). Mnozina pfiznakovych vektor@ by méla byt
dostate¢né obsahla, aby X obsahovala co nejvice charakteristickych rysi mluvéiho.
Piipomenme jeSté. Ze sekvence piiznakovych vektori nachézejicich se v prostoru § je
P-rozmérna, tj.

X, =&, X, okp)it =15 25,08 (4.4)

Déle mé&me uréen i pocet kodovych slov L vkodové knize V = {v;, vo,..., v;}.
Protoze kddova slova jsou stejné jako priznakové vektory P-rozmérnd, plati

vi=(n v,..., vip), 1=12,..., L. (4.5)

Prostor S poté rozdélme na regiony B; asociované s jednotlivymi kodovymi slovy, takze
muZeme psat S = {B), By, ..., B,}. Pokud piiznakovy vektor x, lezi v bunce B, potom jeho
aproximaci je praveé vy

O(x)=v, pokud x,eB,. (4.6)

Pro vyjadfeni miry podobnosti (vzdalenosti) mezi priznakovym vektorem a kédovym
slovem se nejéastéji pouziva euklidovska vzdalenost (squared-error). Primérnou vzdalenost

tedy vypocteme podle vztahu:

L

_LPZ

1=

HeH2 —e'+e +...te, . (4.7)

Ein o
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Uloha vytvoteni kodové knihy by tedy mohla byt stru¢né vyjadfena takto. Na zakladé
znamych veli¢in X a L najdéte V a S takové, aby vzdalenost D byla minimélni. Za

predpokladu, Ze V a § jsou fesenim nasi Glohy, musi spliiovat nasledujici dvé podminky:
e Podminka nejblizsiho souseda
Bi—xlx-vill’=ll x-v |2 Wir=12.,E} (4.8)

Tato podminka fika, Ze kodovana oblast B; by méla obsahovat vSechny vektory. které

jsou ke kodovému slovu v, blizsi nez ke kterémukoliv jinému slovu z dané kodové knihy.

e Pro centroid musi platit:

¢ =22 =% 72t (4.9)

Tento vztah fikd, ze kodové slovo by mélo byt prumérnym vektorem vsech
trénovacich pfiznakovych vektorti spadajicich do oblasti B,. Pfi implementaci je tieba dat
pozor na to, aby se nikdy nevyskytlo kodové slovo, kterému neodpovida zadny

z trénovacich priznaki. V takovém pripadé by jmenovatel vyrazu mohl byt roven nule.

4.3.3. Implementace

Na rozdil od textové zavislého rozpoznavace zalozeného na metodé DTW je nutné u VQ
jesté pred procesem testovani projit trénovacim rezimem, tedy fazi, v niz se pro kazdého
mluv¢éiho vytvoii kodové knihy. Jelikoz inicializacni kédova kniha (zékladni odhad, ze
kterého vychazeji dalsi iterace) ma bezprostiedni vliv na kvalitu vysledné koédové knihy,
doslo ¢asem k vylepSeni k-means algoritmu [HUAOL1], ktery byl do té doby pouzivan pro
tvorbu kodovych knih. Bylo dokazano [GRAS82], ze ptistup, ve kterém je L-rozmérna
kodova kniha konstruovana po ¢astech. je globalné optimalni (k-means algoritmus muze
konvergovat pouze k lokdalnimu optimu). Tento vylepSeny k-means algoritmus dostal jméno
po svych tvircich a nazyva se LBG (Linde, Buzo a Gray [LIN80]). Algoritmus je
implementovan jako rekurzivni procedura znazornéna vyvojovym diagramem na obr. 4.8.
Velikost vysledné kodové knihy vypocitané timto algoritmem je mocninou &isla 2. Tato
skutenost vyplyva zjiz zminéného principu prace LBG algoritmu, ktery vyslednou
kodovou knihu vytvaii postupnym zdvojovanim piedchozich kodovych knih. Tyto knihy
mohou mit rizné velikosti a pravé na poctu elementi do znaéné miry zavisi vysledek i

rychlost rozpoznavani.

=306 =
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Zvol pocate¢ni centroid

Ano Ne
< LN

Y
Rozdél
kazdy
centroid
na dva Ano
nove

B | k-means
algoritmus

Rozdél shluky DD
vektoru

\
Najdi
centroidy

Spocti kvantiza¢ni
zkresleni D

Obr. 4.8: vojovy diagram LBG algoritmu pro tvorbu kodové knihy

LBG algoritmus pracuje nasledujicim zpusobem :

Krok 1: Vytvoreni kodové knihy pouze s jednim kodovym slovem
To je centroid z Gplné sady trénovacich vektorti (zde neni nutna zadna iterace, pouze

se nalezne vektor, ktery nejlépe reprezentuje vSechny vektory — sttedni hodnota).

Krok 2: Zdvojndsobeni kodové knihy rozdélenim soucasnych shluku a vytvorenim
novych kédovych slov (centroidir) podle pravidla: Y =y (1 +89),
Yn =ya:(1-9),
kde v, je n-ty centroid z kddové knihy vzniklé v predesl¢ iteraci,
V. ay, jsou nové urené centroidy n=1,...10),
Q je vektor itera¢nich parametrui (obvykle 0,01-0,001).
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Krok 3: Hledani nejblizsiho souseda:

Pro kazdy trénovaci vektor najdi kodové slovo v sou¢asné kodové knize, které ma
nejmensi kvantiza¢ni zkresleni, a pfifad’ tento vektor shluku asociovanému
s nejbliz§im koédovym slovem.

Krok 4: Aktualizace kédového slova:

Vypo¢ti kodové slovo v kazdém shluku jako primeér z trénovacich vektori
asociovanych k tomuto shluku.

Krok 5: lterace 1:

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

Krok 6: lterace 2:
Opakuj kroky 2. 3 a 4 tvofenim /-rozmérnych kédovych knih, dokud nevznikne
kodova kniha s L kodovymi slovy.

LBG algoritmus vytvari L-rozmérnou kodovou knihu postupné. Zacina vytvoienim
jednorozmérné kodové knihy, pak pouzije rozdélovaci techniku pro inicializaci
dvourozmérné kodové knihy atd. V rozdélovacim procesu se pokracuje tak dlouho, dokud
neni vytvoiena pozadovana L-rozmérna kodova kniha. V kazdém iteracnim kroku se urcuje
celkova kvantiza¢ni chyba a sleduje se jeji konvergence. Kroky 3, 4 a 5 tvoii dohromady
k-means algoritmus, ktery zajistuje optimalni rozdéleni P-dimenzionédlniho prostoru do
L bunék. Toto optimum je brano jako minimalni celkova distorze vSech vstupnich vektoru.

4.4. Gaussovské modely smési

4.4.1. Rozpoznavani mluvéich metodou GMM

Rozlozeni nahodné proménné X byva v mnoha redlnych aplikacich modelovano
gaussovskym rozlozenim, pokud hustota pravdépodobnosti rozloZeni proménné X o stfedni

hodnoté x arozptylu o’ je dana vztahem:

N ==y e (4.10)
x)=N(x,07)= - - :
V27 o 20
Parametry ¥ a o plné popisuji normélni nahodnou veli¢inu a plati pro né
x = EX), (4.11)
o’ = E(X- E(XY)’, (4.12)
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(

kde £(.) ma vyznam matematického operatoru o¢ekéavani.

Sigmay := 0.5 Sigmay := | Sigmay := 2
0.8

0.6

dnnrm(x.[).sigmal]

dnnrm[x,ﬂ,Sigmaz) 04

-d-n-ol-'m(x 07 Sigma3]

0.2 ’—

/ -
P
-~ )
0 gl | - | \T i, S
-6 -4 = 4 6
P= dnorrn(l ,O,Sigma]) py =0.108 Py = pnorm(l ,O,Sigmal) P4 = 0977
py = dnorm(l ,O.Sigmag) Py = 0.242 Ps = pnorm(l ,O,Sigmaz) ps = 0.841
p3 = dngm(]‘O, Sigma3) p3 =0.176 Pg = pnorm(l,O,Sigma3) pg = 0.691

Obr. 4.9: TFi gaussovska rozdéleni se stejnou hodnotou X , ale kazdé s jinou
smérodatnou odchylkou (Sigma,; az Sigmas). Rozdéleni s nejmensi smérodatnou
odchylkou ma nejstrméjsi prubéh.

Na obr. 4.9 je vidét, ze gaussovské rozdéleni je symetrické kolem X a nejvétsi
hodnotu ma také v X. Funkce dnorm pocita hustotu pravdépodobnosti, kde prvnim
parametrem této funkce je bod, pro ktery hodnotu poc¢itame. Druhym a tfetim parametrem
jsou jiz zminéné hodnoty x a o’. Hodnoty pi, p a p3 maji vyznam hustoty
pravdépodobnosti spoc¢tené v bodé jedna. V odpovidajicim fadku jsou pak ps, ps a pg
hodnotami distribuéni funkce pro dané gaussovské rozlozeni, opét spoctené pro bod jedna.

GMM je definovan jako vazena smés gaussovskych (normalnich) rozlozeni:

M | M 1
bxX)= Z]CmN(Xm,ZM): ;Cm —m

kde M je pocet mixtur, ¢, je vahovy koeficient m-t¢ mixtury, X, a X  jsou stiedni hodnoty

exp[-1(x-X,) L' (x-X,)], (4.13)

a kovarianéni matice jednotlivych mixtur. Pro ¢, plati, z2 ¥ ¢, =1, 0<¢, <1. Vztah
(4.13) je ekvivalentem vztahu pro vystupni funkci jednoho stavu u viceslozkovych HMM

=30
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pouzivanych bézné pfi rozpoznavani fe¢i. GMM lze skute¢né povazovat za zvlastni pfipad
HMM, jak naznaCuje obr. 4.6¢c v kapitole 4.2.2. Jde 0 HMM, v némz je potladena asova
informace, nebot’ model zistava stile ve svém jediném stavu. Tuto podobnost lze
s vyhodou vyuzit pfi trénovani GMM. Méame-li k dispozici software pro trénovani HMM.
muzeme jej aplikovat téZ na ptipad GMM vhodnym nastavenim parametrii. Jinak je nutné
naprogramovat vlastni itera¢ni proceduru zaloZenou na principu EM (Expectation —

Maximization).

Pouziti metody GMM v tloze rozpoznavani mluvéiho je podobné jako v pripadé
metody VQ. Nejprve pro kazdého mluvéiho natrénujeme jeho vlastni GMM, tj. parametry
pravdépodobnostni  funkce (4.13). Pfi rozpoznavani fe¢nika, jehoz promluva je
reprezentovana sekvenci pfiznakovych vektorit X a on sam modelem A" ', hledime model

m" dosahujici nejvyssi pravdépodobnosti:

T
m = ArgMax P(X,A") = ArgMax{] | b, (x,)]. (4.14)

t=1

V praktickych aplikacich se obvykle pouzivaji GMM s 16 az 1024 mixturami
v [REY92]. Vysledky nasazeni byvaji o néco malo lepsi v porovnani s metodou VQ, a to
diky vérnéjsimu popisu prostorového rozlozeni piiznakovych vektorua jednotlivych osob.

4.4.2. Stanoveni parametru GMM metodou maximalni
vérohodnosti

Nasledujici odstavce jsou vénovany zpusobu reprezentace dat v prostoru pifi pouziti
GMM. VQ ma bohuzel tu vlastnost, ze rozdéluje data v prostoru do ur€itych regionu podle
méfeni uréité vzdalenosti, ale nerespektuje jiz pravdépodobnostni rozlozeni vstupnich dat.
To muze zapri€init chybné vymezeni hranic a nasledné i poSkozeni originalni struktury dat.
Alternativni cestou jak nahradit toto .,tvrdé™ pfifazeni jsou gaussovska pravdépodobnostni
rozlozeni. Pro tyto funkce jiZ neni problém prekro€it hranice rozdé€lujici prostor a mohou
tak lépe reprezentovat strukturu dat. Gaussovska hustota pravdépodobnosti (PDF) je funkci

dvou parametri. Je to vektor stiednich hodnot a matice kovarianci.

Pii tvorbé modelu mluvéiho se potykame s jednim zasadnim problémem. Chceme
zjistit optimalni parametry modelu, ale nemame k dispozici kompletni data potiebna

k uréeni jeho parametrti. Pro hledani parametri modelu se s Gspéchem pouziva kritéria

'V dalim textu bude miuvei oznadovan i znackou § z anglického slova speaker™ a to zejména v pripadech, kdy
nechceme predjimat, ze pro reprezentaci mluvciho je pouzit model 4.

- 40 -
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_—

maximdini vérohodnosti (ML) [DUDO1], [SANO3], [RED84]. Toto kritérium ném pomha
nalézt parametry modelu

G)={ e

N('?ﬂr‘zm) }::‘:I ={ Cm’(_)m }rzl‘ (415)

pokud mame kdispozici pouze omezenou mnozinu trénovacich dat
X = {xy, X2, ..., Xr}. Cilem tohoto kritéria je metodou odhadu maximdini vérohodnosti
(MLE) nalézt takové parametry O € Q, jez maximalizuji vérohodnost /(®). Tato
vérohodnost je diky predpokladu nezavislych dat X a v souladu se vztahem (4.14)
definovana jako

(®)=P(X|©) =] P(x,| ©). (4.16)

Resime tedy nasledujici optimaliza¢ni problém

). (4.17)

Bel} Bel)

.
©" = ArgMax ((X|0®) = ArgMax [ | P(x,
t=1

Z diavodu vypocetni naroc¢nosti je vhodné maximalizovat logaritmus vérohodnosti
L(®) =1log({(®)). To je mozné diky tomu, Ze logaritmus je monotonné rostouci funkce a
nas optimalizacni problém se tedy da zapsat jako

Bel} Ge

-
®" = ArgMax L(X}@) = ArgMax Zlog P(x,‘ ®). (4.18)
Q t=1

Problém (4.17) nema analytické feSeni, a pravé proto je tfeba pouzit iteracnich
optimaliza¢nich technik. Jednou takovou technikou je i EM algoritmus, ktery se
v podobnych ulohach vyuziva diky své pomérné jednoduchosti a zaru¢ené konvergenci

k lokalnimu optimu.

4.4.3. EM algoritmus

EM algoritmus je iterativni postup, ktery nam prevadi ulohu (4.17) na sérii
jednodussich, analyticky fesitelnych optimalizacnich problému [DEM77]. Pro aplikaci EM
algoritmu piedpokladejme existenci neznamych dat Y = {yi, y2, ..., yr{, kde hodnoty vy,
oznacuji slozku gaussovského rozlozeni, ktera .generovala® vektor x. Tudiz
L= [I,M ] Vi ay, = m, pokud pfiznakovy vektor x, v Case ¢ byl generovan m-tou slozkou
gaussovského rozlozeni. Pokud bychom znali hodnoty Y. mohl by byt na zaklad¢ vztahu
(4.15) a (4.13) pieformulovan vztah (4.16) na

P(X,Y|®)=[]¢, P(x,|6,). (4.19)

s
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Jak jiz sam nazev EM algoritmu napovidd, vypodet parametrii modelu sestava ze dvou
krokii. Prvnim z nich je ,.Expectation* krok, ktery vypocitava oéekavanou stiedni hodnotu
logaritmu vérohodnostni funkce log P(X,Y|®) vzhledem k datim Y, danym trénovacim

datim X a soucasn¢ odhadnutym parametrim ®"*' kde  je index itera¢niho kroku:

0©|6") = E(log P(X,Y|©) | X,01). (4.20)
Protoze Y je nahodna proménné s rozlozenim P(y|X,®"), mizeme vztah (4.20) zapsat
nasledujicim zptisobem:

0©|0") = [logP(X,y

YEW

®) log P(y,X|0")) dy, (4.21)

kde y je instance chybgjicich dat a y je prostor hodnot, kterych mize y nabyvat. Hodnotu
P(y,X|0")) potiebnou pro vztah (4.21) vypoéteme jako:

i
P(y,X|0") =T P(y,| x,0™). (4.22)

t=1

Na zékladé zndmych parametrit ©'*'' dokazeme vypocitat P(x,[60")). Mimo to mazeme
interpretovat vahy jednotlivych mixtur ¢, jako jejich apriorni pravdépodobnosti
¢, = P(m|6"), takze mizeme pouZit Bayestiiv vzorec pro vypocet
P(x/|0!)P(y,
[k] M
G

m=1

e")"  P(x |0.H) Py, 8"

P(y,|x,,®“") = (4.23)

6% )P(m|@™“)

V ,.Maximization* kroku se hodnoty ziskané v .,Expectation* kroku maximalizuji tak, aby

platilo:
" = 4rgMax Q(©| ™). (4.24)
(2]

Pro jednotlivé mixtury lze odvodit finalni vztahy pro vypocty vah, stfednich hodnot a

kovarian¢nich matic:

’
etk %Z P(m|x,,0™), (4.25)
t=l1

N x E(m|x,0 )
T . (4.26)

i iP(m‘x,,@[“)

1=

'V nultém iteracnim kroku (k=0) bereme za pocate¢ni odhady stedni hodnoty ziskané z VQ, kovarian¢ni matice

a vahy mixtur dopoditame vzhledem k rozlozeni sekvence trénovacich priznakovych vektoru.
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Do (x, —xEy(x — gAY pel e)
k+1] _ = L2
Shou Ty ; : (4.27)
> P(m|x,,0)
=]
kde
P(x,|0)")P(m|©™"
P(m|x,,0™) = M( g G : (4.28)

ZP(xf

n=1

O )P(n|©™)

EM algoritmus ukon¢ime az ve chvili, kdy hodnota vérohodnosti prestane monotonné

rast, nebo kdyz dosahneme predem stanovené konvergenéni konstanty & :

STOP if (L(X|e* M) zLX|e™) | LX|®@") - L(X|@* ) <e ). (4.29)

4.44. Implementace

Méjme populaéni hustotu P(X‘G)), kde ® jsou parametry, které uréuji rozdéleni.
Nasi snahou je modelovani této hustoty uréenim parametri © . To znamen4, Ze p miize byt
mnozina gaussovskych funkci a ® budou jejich vahy, stfedni hodnoty a kovariance.
Vzorek dat ma velikost 7, { je vérohodnost parametri danych daty. Pfedpokladejme
vektory dat s rozdélenim p. Chceme nalézt ® takové, aby maximalizovalo (, respektive
L =log( ). A prave toto iterativné vykonava EM algoritmus. Pokud si shrneme poznatky o
EM algoritmu, tak je to metoda umoziujici nalezeni nejpravdépodobnéjsiho odhadu

parametru ® z dostupnych, ale netplnych vzorku dat.

EM algoritmus za¢ina odhadem parametrii ®,, poté se iteratnim zptsobem hledaji
optimalni parametry @ . Pro iterace k a k+1 platii L(X/©"“")>L(X|©"“. Pro
konvergenci parametrii obecné postacuje pét az deset iteraci, pak byva splnéna podminka
(4.29).

EM algoritmus pracuje niasledujicim zpusobem :

Krok 1: Inicializace
Zvol pocateéni odhad ©. V nasi implementaci EM algoritmu jsou k volbé
poc¢ate¢niho odhadu pouzita kodova slova z vektorové kvantizace, to znamena

LBG algoritmus. Ten dosahuje, podle nasich poznatku, o néco lepsi vysledky nez

béZné pouzivany k-means algoritmus.
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Krok 2: ..Expectation™
Vypocite] pomocnou Q-funkci Q(®

ok g y ; o 4
®"), coz je vlastng také ,.expectation®
logaritmické  vérohodnosti ziskané z kompletnich dat. Tato funkce je zavisla na
parametrech © .

Krok 3: , Maximalization*

Vypodite] C:)zArg;ilT!ax Q©|0"), timto zpisobem bude maximalizovana
pomocna funkce Q.O

Krok 4: /terace
® = ©, opakuj od kroku 2 do konvergence.

Konvergence EM algoritmu je zaru¢ena pouze k lokalnimu maximu vérohodnosti. To
znamena, Ze nalezené parametry modelu zavisi na po¢ate¢nim odhadu parametrii. Prakticky
by se dal tento problém feSit spuSténim EM algoritmu z vice ndhodné generovanych nebo
jinym zpusobem vybranych bodu a vybérem feSeni s konenou nejvétsi vérohodnosti.
Velmi casto se provadi normalizace této vérohodnosti vydélenim poétem piiznakovych
vektori 7 [HUAO1].

4.4.5. Identifikace pohlavi

Identifikace pohlavi (IP) se svou podstatou velmi podoba klasické identifikaci
mluvéich nad uzavienou mnozinou. Na rozdil od IM. kde mizeme problém identifikace
zapsat jako volbu 1:M, kde M je poc¢et mluvéich v databazi, je problém identifikace pohlavi
zredukovan na 1:2. Proto také u IP budeme ocekavat vyrazné lepsi vysledky nez u IM.

V oblasti IP existuji dvé hlavni cesty jak co nejlépe rozliSit muze od Zen. V prvnim
pfipadé se vyzkumnici snazi o nalezeni pfiznakovych vektoru zavislych na pohlavi, které
maji pokud mozno co nejlepsi rozliSovaci schopnost. Druhou moZnosti je vyuziti
klasickych piistupti z oblasti rozpoznavani fe¢i spojenych napiiklad s MFCC kepstralnimi
priznaky. Jako priklad miZeme uvést neuronové sité s klasickymi pfiznaky [HARO1],
specialni piiznaky zaloZené na spektralnich parametrech akustickych vektori [HARO3],
HMM spolu s akustickymi pfiznaky a hlasivkovou periodou [PAR96], nebo systém

vyuzivajici linearni klasifikétor a fiize vice znalostnich systému [SLO97].

Nami implementovany zpusob IP je uzce spjat se systémem pro IM, tj. pracuje na
principu GMM. Piesnéji feceno, IP je provedena po IM pouhym zanalyzovanim vysledka
identifikace. Tento postup ma pro nas jednu podstatnou vyhodu a tou je ¢asova nenaro¢nost
takto provedené IP. Neni tudiZ tieba vypo€itavat nova skore nebo znovu parametrizovat

-l s
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promluvu a vytvifet tak nové pfiznaky. IM je témer vzdy nutné provést na celé mnoziné

osob ulozenych v databazi (vyjimku tvofi nap. stromové prohledavané seznamy). Tim je

provedeno M porovnani s modely mluvéich a na zaklade Jednotlivych vérohodnosti je
mozné uéinit rozhodnuti o pohlavi mluvéiho.
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Obr. 4.10: Ukdzka rozdilného rozlozZeni formantu F1 a F2 u muzu a Zen

Nejjednodussi cestou, jak rozhodnout o pohlavi mluvéiho, je pfimo pres
identifikovanou osobu (respektive jeji pohlavi). Pouze prohlasime, Ze vysledkem
identifikace pohlavi je pohlavi vitézného fe¢nika. tj.

i
g’ = ArgMax ) log P(x,| "), (4.30)

m=1,..M (o]

kde g* znaci pohlavi vitézného mluvéiho m, M je celkovy pocet mluv¢ich v databazi,
X = {x}, X, ..., X7}, kde x, je vektor pfiznaku v diskrétnim Case 7 €[1,2,....7] a A"je

model m-tého mluvéiho. Tento postup nazvéme metodou nejlepsSiho kandidata.

Dalim zptisobem jak urCovat pohlavi mluvéiho je metoda skupiny, kde pohlavi
testovaného feénika reprezentujeme kohortou (skupinou fe¢niku), tj. vytvaiime dve
mnoziny reprezentativnich mluvéich. Vypocet obou vérohodnosti pohlavi mizeme zapsat

nasledujicim vztahem

L(g)=log P(X

C(g) mek(g) 1=1

/‘f')zlog{ ! 50 HP(X,[)L'")}, (4.31)
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kde C(g) je pocet mluveich v kohorté K(g) nélezici k pohlavi g a A* reprezentuje model
muzské ¢i zenské kohorty, jejiz vérohodnost poéitame. Pozadovanou kohortu je mozné
vytvofit podle raznych pravidel. Je napiiklad mozné roztiidit do kohort vsechny
identifikované mluv¢i podle jejich pohlavi, tj. provést tvrdé roziazeni viech mluvcich
v databazi do obou kohort. Dalsi cesta, Jak vytvofit kohortu, mizZe vést pres stanoveni
pevného poctu nejpravdépodobnéjsich mluvéich pro obé kategorie, tj. C(g) = C pro obé g.
Takto vytvofenou kohortu nazvéme n nejlepsich. Poslednim v této praci uvadénym
zpusobem jak vytvorit kohortu reprezentujici jedno z pohlavi, je vybér n nejlepsich
mluvéich  spliujicich  kritérium  dostateéné  blizkosti  k identifikaénimu  skore
nejpravdépodobnéjsiho mluvéiho. Mluvéiho m reprezentovaného modelem A™ zafadime do
kohorty n% nejlepsich, pokud spliuje nasledujici podminku:

log P(X|2") > ar-og P(X| ), O<a<l, (4.32)

kde A° je model mluvéiho s nejvétsi vérohodnosti a a je prah rozhodujici o zafazeni
mluvéiho m do kohorty. Kone¢né rozhodnuti o pohlavi mluvéiho (volime jednu moznost

z mnoziny G) je pak provedeno podle vtahu

g = ArgMax log P(X| 2%). (4.33)

geG
Identifikaci mizeme samoziejmé provést i vypoétem veérohodnosti pro specialné
natrénovany muzsky a zensky model, tj. IP metodou muzského a Zenského modelu. Princip,
jakym by méla byt zvolena trénovaci data pro tento model, je blize upfesnén v kapitole
4.5.2. Alternativou by mohlo byt i vytvofeni vice modelt podle akustickych podminek a
kvality pfenosové cesty, které by se bud’ mohly slougit, nebo pouZivat samostatn€. Tim

bychom ovsem ztraceli vyhodu napojeni na modul provadgjici IM.

Kvalitni IP mluvéich je pro nas systém prepisujici zpravodajské porady duleZita
zejména z pohledu adaptace fe¢ovych modeli pro automatické rozpoznavani spojité feci
(Large Vocabulary Continuous Speech Recognition — LVCSR). Mnoho mluvéich
(pfedeviim z reportazi) se v audiozaznamech vyskytuje pouze jednou, tudiz nemaji svij
model uloZen v databazi a neexistuji pro né ani adaptacni data. IM nad otevienou mnoZinou
je ve vétsing piipadi oznaci jako neznamé fe¢niky a v tu chvili je jim tfeba adaptovat
modely pro rozpoznavani feci dle jejich pohlavi (feCovy model je adaptovan dle modela
kohorty mluvéich se shodnym pohlavim). Pokud vsak informace o pohlavi fe¢nika neni

pravdivé, dochazi ke znatelnému snizeni kvality vysledného textoveho prepisu.

4.4.5.1. Identifikace pohlavi zaloZzeni na LVCSR s GD modely

v

modulu je moZno nalézt v kapitole 2.1.7, pfipadné v [NOUO4], [NOUO5a] a [NOUOSb)).




TECHNICK A UNIVERZITA V LIBERC]I
Metody rozpoznavani mluvéiho

Diserta¢ni prace
ﬁ—

Rozpoznavatem spojité fe¢i sdvéma riznymi nastavenimi jsou testované promluvy
prepsany do textové podoby. Jednou je pouzit muzsky na pohlavi zavisly (Gender
Dependent — GD) model, podruhé Zensky. V pripade, kdy pouzivame LVCSR pro IP, nis
nezajima rozpoznavaci skore fecového prepisu, ale pouze vyslednd pravdépodobnost
\.rygenerovéni testovan€ promluvy GD modelem.

Na myslenku vyuzit LVCSR s GD modely pro tlohu IP nés piivedly vysledky
experimentu obdrZenych pfi rozpoznavani spojité fe¢i s adaptovanymi modely. Jak jiz bylo
predeslano v predchozich odstaveich, experimentalné jsme ovéfili skuteénost, 7e pokud je
pfi rozpoznavani spojité fe¢i pouzit nespravny GD fecovy model, dojde ve vétsing ptipadi
k signifikantnimu sniZeni rozpoznavaciho skore. To by vsak pro vyuziti LVCSR pro IP
nesta¢ilo. V pfipadé, ze bychom chtéli postavit rozhodnuti o pohlavi fe¢nika na sniZeném
rozpoznavacim skore, potfebovali bychom referenéni textovy piepis promluvy. Ten oviem
v realnych podminkéach chybi. Nase hypotéza byla postavena na predpokladu, Ze sniZeni
rozpoznavaciho skore je piimo spjaté se sniZenim celkové vypoétené vérohodnosti, coz
prokazaly experimentalni vysledky uvedené v kapitole 7.3. V piipadé vérohodnosti
nepotfebujeme zadné referenéni adaje, nebot’ referenci je ndm samotna vérohodnost
vypoétena pomoci druhého GD modelu.

Fuze vysledku s GMM IP

Pokud si vysledky IP z GMM a LVCSR navziajem odpovidaji, mluvéimu je toto
spole¢né pohlavi pfitknuto. Pokud vSak nastane piipad, Ze vysledky obou metod si
navzajem protifeci, je tieba vystupy obou slou¢it a rozhodnout o pohlavi mluv¢iho pomoci

néjakého kriteria. Pravdépodobnost, ze promluva byla vyslovena muzem, pak je

P(m) = B, - P(m|GMM) + 3, - P(m | ACSR), (4.34)

kde P(m\GMM ) je pravdépodobnost vyiteni promluvy muzem vypoctena z vysledkt 1M,
P(m‘AC’SR) je pravdépodobnost vyiteni promluvy muzem vypoctena rozpoznavacem
spojité fedi s GD modely a f3,, /3, jsou vahové koeficienty stanovené v rezimu trénovani.
Stejnym postupem uréime i pravdépodobnost vysloveni promluvy Zenou a oba vysledky

porovname.

45. GMM-UBM

4.5.1. Stanoveni verifikaéni miry v uloze VM

GMM je pouzito jako vseobecny pravdépodobnostni model pro vicerozmeérné

rozdéleni hustoty pravdépodobnosti, které je schopné reprezentovat jakékoliv rozdéleni

hustoty pravdépodobnosti. Pravé tato schopnost je velmi vhodna pro aplikace textove




TECHNICKA UNIVERZITA V LIBERCI
Metody rozpoznavani mluv¢iho

Diserta¢ni prace

nezavislé verifikace mluvcich. Jak jiz bylo uvedeno dtive, verifikace mluvéiho je tloha, pfi
niz ovéfujeme, zda promluva reprezentovana posloupnosti vektori pfiznakii X byla
opravdu vyslovena proklamovanym mluvéim S,. Pokud chceme toto tvrzeni ovéfit, je tieba,
abychom stanovili n&jakou verifikacni miru V(X, S,), ktera ndm dovoli porovnavat zadatele
o ovefeni S, reprezentovaného sekvenci priznakovych vektori X proti identité

reprezentované  modelem 4y, Koneéné rozhodnuti udinime na zakladé néjakého
verifikaéniho prahu @ [RADO04]. Plati tedy:

mluv¢i je akeeptovan jako v, pokud V(X,$,)>86,
mluv¢i neni akceptovan jako v, pokud (X, S,) <6, (4.35)
neni mozn€ rozhodnout, pokud V(X,s,)=8.

Jednim z moznych zpusobu, jak miru (X, S,) ur€it, je pouziti normalizacniho
Cinitele odvozeného z aposteriorni pravdépodobnosti. Stejné jako pro rozpoznavani feéi
vlastnim rozpoznavanim vreZimu trénovani (napiiklad metodou maximalizace

vérohodnosti). Jakmile jsou tyto parametry jednou uréeny, jmenovatel Bayesova vzorce

P
P(s. P(X|S,)P(S,)

X) = M
Y P(X|S,)P(S,)

(4.36)

je nezavisly na testovanych promluvach a muze byt v tloze identifikace mluvéiho vyfazen.
Ne vsak v tloze verifikace, tam je nutné tento ¢len vzit do Uvahy, abychom podchytili i
zmény ve zpusobu vysloveni promluvy, které méni jmenovatel vyrazu (4.36). S, ve vztahu
reprezentuje testovaného (verifikovaného) mluv¢iho a P(X‘Sm) je pravdépodobnost
reprezentace X za predpokladu, Ze promluvu, ze které byla tato reprezentace ziskana,
vyslovil mluvéi S,,. Je tieba pouze podotknout, Zze do mnoziny m spada i mluvéi S,. Miru
(X, S,) je mozno ur¢it tak, Ze ji poloZime rovnu P(Sm\X). Bayesliv vzorec se nam poté

zmeéni na
P(X|S,)P(S,)

V(XIS,) = (4.37)

M

ZP(X

m=1

§,)P(S,)

Za predpokladu, 7e rozloZeni apriornich pravdépodobnosti  P(S,) bude rovnomerné,
zlogaritmovanim vztahu (4.37) ziskame

p(x]s,) = log P(X|S,) ~log ) P(X[S,,). (4.38)

m=1
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Druhym  zpisobem, jak ziskat normalizaéni &initel a miru WX S.), je
preformulovani problému VM na testovani dvou hypotéz:

Hy: X je promluva od mluvéiho S,
a

H: X neni promluva od mluvéiho S

Optimélni zpusob, jak rozhodnout, kterd z danych hypotéz je spravna, je tzv. test
poméru vérohodnosti (Likelihood Ratio test — LR test). Zjiitovéni spravnosti hypotéz je
optimalni pouze tehdy, pokud pfesné zname pravdépodobnostni funkce. Bohuzel v praxi je
to témef neteSitelny problém. LR test je definovan takto:

P(X|H,) >0 akceptovani hypotézy H,,
H, } P ypotézy Hy e

PXEY Y N=8 zamitnuti hypotézy H,,

kde P(X|H;), i = 0, 1 je hustota pravdépodobnosti pro hypotézu H; vypoétena pro sledovany
usek feCi X. P(A | B) bereme jako pravdépodobnost, pokud B je v této funkci nezavisla
proménnd. Rozhodovaci prdh pro akceptovani nebo zamitnuti Hj je 6. Na obr. 4.12 jsou
vyobrazeny dva pary vérohodnostnich funkci P(X | Hy) a P(X | H;). Hlavnim ukolem
systétmu pro verifikaci mluvéiho je stanoveni technik pro pfesné urceni téchto dvou
pravdépodobnosti, P(X|H,) a P(X|H,).

Z matematického hlediska je hypotéza H, reprezentovana modelem oznacenym Ay,
ktery charakterizuje testovaného mluvciho S, popsancho vektory pfiznaki X. Muzeme
napriklad fici, Ze gaussovské rozdéleni nejlépe reprezentuje rozlozeni vektoru ptiznaki pro
Hy. Pak A, je déana stfedni hodnotou a kovariantni matici gaussovského rozdeleni.

Alternativni hypotéza H; je pak reprezentovana modelem Ayyp.

Zatimco model pro reprezentaci H; je velmi dobfe popsan a lze ho pomérné snadno
ziskat z trénovacich promluv mluvéiho m, model pro Ay, je vymezen daleko hufe, protoze

musi reprezentovat veskeré ostatni alternativy k danému mluvéimu. Pro modelovani této
druhé hypotézy vsak existuje nékolik pfistupt.

Jak jiz bylo uvedeno, VM se od IM li3i tim, Ze je urcitou formou testovani hypotézy.
Pi verifikaci budeme tedy testovat hypotézu, ze mluvéi § je skutecné mluvéim §,, pokud

plati
X), (4.40)

P(S,|X) > P(S,

kde S. reprezentuje mnozinu véech moznych konkuren¢nich mluvéich a cela prava cast

vyrazu tak reprezentuje pravdépodobnost, 7e promluvu vyslovil jakykoliv mluv¢i krome §,.
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Aby bylo moZno ovlivnit, kdy mluvéiho akceptovat za mluvéiho S, vstupuje do vztahu
rozhodovaci prah 6, a tedy

— a.. .

kde &,>1. Chceme-li dosédhnout co mozna nejlepsich vysledkii, mél by byt rozhodovaci
préh pro kazdého mluv¢iho optimalizovan v rezimu trénovani zvIast. Dale mizeme zapsat

P(5+X) = P(S, nebo S, nebo ...nebo S, |X)=>" P(S,[X). (4.42)
Pokud jsou pfipady S, nezavislé (coz je nas pfipad), dohromady tplné (coz vétSinou
splnéno nebude, ale uvazovat to mizeme) a rozlozeni apriornich pravdépodobnosti P(S,,)
rovnomerna, tak uzitim vztaht (4.36) a (4.40) obdrzime

PX|S,) P(X|s,) 9 4.43
— = > ’
BexIS,) - Y PSS & i

m#v

§=S

"

coz je vztah nazyvany kritérium poméru vérohodnosti. Suma pies m by méla obsahovat

vSechny mozné mluv¢i. Zlogaritmovanim predchozi formule pak ve vysledku ziskame

S=S, if logP(X|S,)-logP(X[S.,)>A,, (4.44)

kde A, =logé,.
Sﬂi) a

kde sumu poéitame pres vSechny mluvéi, ktefi teoreticky mohou zadat o autorizaci véetné
aktualné verifikovaného mluvéiho. Z (4.44) muzeme miru V(X, S,) vyjadrit jako

5. (4.45)

NavaZzme na vztah (4.38), ve kterém je normalizacni Cinitel roven logZP(X

V(X|S,) = log P(X|S,) - log P(X

s
ziejmé, 7e spravné uréeni normaliza¢niho Cinitele spolu se spravnym ur¢enim verifikacniho
prahu maji velice vyrazny vliv na celkovou tspéSnost verifikacniho procesu. V pfipadé
poméru vérohodnosti je mozno pouzit hned nékolik postupi. Prvni z nich je zaloZen na
predpokladu, 7e reprezentativnost mluvéich, ktefi jsou jiz zavedeni v databazi, je dostate¢na

k tomu, aby jejich tedové charakteristiky pokryly veskeré mozné naruSitele. Normaliza¢ni

a normalizacni Ccinitel odvozeny z poméru vérohodnosti je tak roven log P(X

Cinitel tak miiZe byt vypocten nasledujicim zpiisobem

S,)~ Y logP(X|S), (4.46)

S, eR i#v

log P(X

kde R reprezentuje mnozinu mluvéich majicich sviij model uloZen v databazi. Pokud

budeme piedpokladat, ze dominantni referenéni mluvéi ze vztahu (4.46) ma dostate¢né
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velkou pravdeépodobnost vii€i testované promluve (v kapitole 4.6.4 bude zaveden pojem

kriticka pravdépodobnost, ktery této pravdépodobnosti odpovida), 1ze napsat

log P(X\E v) R \_mRa_x log P(X

S (4.47)
Tyto postupy maji bohuzel ur¢ité podstatné nevyhody:

e vobou piipadech bude nutné pro vsechny referenéni mluvéi vypocitat podminéné
pravdepodobnosti, coz povede ke zvyseni vypocetni néroénosti:

e v piipad¢ vztahu (4.47) bude maximalni podminéna pravdépodobnost kolisat podle
toho, jak blizko bude nejblizsi referenéni mluvéi od testovaného.

Alternativnim feSenim muze byt vhodna volba mnoziny blizkych referencnich
mluvcich, ze kterych bude P(X‘E‘-) vypoctena. Tato mnozina se v literatufe znaci jako
kohorta [RADO4]. Kohorta je vétSinou definovana jako mnoZina mluvéich, jejichz modely
jsou dostate¢né¢ podobné modelu fe¢nika §,. Tato skupina mluvéich by ale méla i
dostate¢né (pokud mozZno co nejlépe) pokryvat blizké okoli fe¢nika S, [ROS92]. Pro
kazdého mluv¢iho v databdzi je vreZzimu trénovani automaticky stanovena originalni
kohorta. Pfi kazdém pfidani nového mluvciho do databaze by mélo nasledovat uréeni nové
kohorty. Normaliza¢ni ¢initel je v pfipadé kohorty mozno zapsat jako

log P(X|S\)~ > log P(XS,), (4.48)
S,eR,
kde R, reprezentuje kohortu pfifazenou k mluvéimu S,. Experimentalné bylo dokazano, ze
tento zpisob normalizace dokaze zvySit separovatelnost mluv€ich spolu se sniZenim
citlivosti na urceni verifikaéniho prahu. Mluvéi, jehoz identita je ov€fovana. muze byt
v nékterych piipadech taktéz zarazen v sumé' [MAT93]. Misto modelu ovéfovaného
mluvéiho je také mozné do kohorty zafadit nahodné vybrané mluvéi, jejichz hlasové
charakteristiky se od fe¢nika S, vyznamné odlisuji. V [REY94a] byl timto zpusobem
prokazéan stejny efekt, jako v pfipadé zarazeni S,.

Dalsim a v soucasnosti asi nejpouzivanéjsim pristupem, jak ziskat informace
o P(X|H)), je spojeni promluv nékolika (co mozna nejvetsiho a nejreprezentativnéjSiho
poctu) mluvéich a provedeni trénovani jediného modelu. Tento model je pak v literature
nazyvan ..General Model*, ,,World Model* nebo ..Universal Background Model* (UBM) a
mizeme ho oznadit Aypy. Je velmi dulezité, aby pocet promluv mluv¢ich byl co nejvétsi a

aby tito mluvéi dobfe reprezentovali osoby, se kterymi se pocita pfi rozpoznavani. Velkou

tetnika a ostatnich mluvéich od sebe velmi vzdaleny jak

| . ¢ % ands
Nékdy - ; J&ové reprezentace ovéfovaného 4
¢kdy, pokud jsou fecove rep t k presnéjsim odhadim a vysledkim.

tomu byva napfiklad u opacnych pohlavi, to muze ves
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vyhodou tohoto pfistupu je fakt, Ze po peclivém natrénovani univerzalniho modelu je

mozno tento model pouZit pro viechny rozpoznavané mluvéi.
log P(X[S.) ~ log P(X| A, ) (4.49)

Na obr. 4.11 jsou zobrazeny zakladni komponenty systému pro verifikaci mluvéich,
kiery pracuje s hodnotami vérohodnosti. Vystupem ¢lenu extrahujiciho piznaky je
sekvence vektorli priznaki, Které reprezentuji danou promluvu (mohou to byt opét MFCC
kepstrdlni pfiznaky) X =1{xi, %, ....xr}, kde x, je vektor priznaki v diskrétnim ¢ase
t €[1, 2, .., T]. Tyto vektory pfiznakii jsou pouZity pro vypocet pravdépodobnosti hypotéz
H, a H, podle vztahu (4.45) a (4.49).

Model
ovéfovaného
mluvéiho
Promluva Extrakce
e priznakil

Univerzalni model

Obr. 4.11: Ukdzka, jak mize vypadat GMM systém pro verifikaci mluvéich. Tento
konkrétni priklad je zaloZen na reprezentaci hypotézy H, modelem UBM.

Reprezentace hypotézy H, zalozené na UBM je pouzita 1 v naSem systému pro VM, a

proto bude princip tohoto pfistupu vysvétlen podrobnéji v nasledujicich odstavcich.

4.5.2. Tvorba UBM modelu

Z kapitoly 4.5.1 vyplyvaji pozadavky, které UBM model musi splhovat, pokud ma
kvalitné reprezentovat populaci viech moznych narusitelii. Tim je mySleno nejen rozlozeni
feCovych charakteristik narusiteli v prostoru kolem verifikovaného fec¢nika, ale i kvalita
fe¢i jako takova. V nékterych ulohach je dostupna apriorni informace o kvalité prenosové
cesty, nahravacim zafizeni ¢i pohlavi mluvéiho. V takoveém piipadé je logické vytvaret
UBM model z kvalitativné piibuznych nahravek. ¢imz se bezesporu snizi vliv téchto
faktorii na uspésnost verifikace [REY97], [CARI1]. Zminéné atributy promluvy negativné
ovliviuji predeviim verifikaéni miru V(X S,), a tim i umisténi verifikacniho prahu 6,.
Priklad na obr. 4.12 doklada, jak je ddlezité spravné urit verifika¢ni prah reprezentovany
svislou ¢erchovanou ¢arou. Tento prah byl stanoven v bodé blizicimu se EER (Equal Error
Rate - viz kapitola 4.6.2) na zakladé rozlozeni trénovacich dat. Jak je z obrazku ziejmé,

pozice a tvar gaussovskych kiivek se miize v rezimu testovani zménit. Verifika¢ni prah

nyni zamitd velké mnozstvi opravnénych mluveich. Tento piiklad ilustruje potiebu

B . .
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normalizace skore nebo alespon rozdéleni dat na trénovaci data, vyvojova testovaci data a

evaluaéni testovaci data. Pfidanim vyvojovych testovacich dat je mozné alespoii v hrubych
rysech zjistit moznou zménu verifikacniho prahu vii¢i trénovacim datiim
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Obr. 4.12: Priklad dvou paru vérohodnostnich funkci P(X|Hy) a P(X|H;). Na
horizontalni ose je vynesena velicina X, na vertikalni ose pak P(X).

Bohuzel v pfipadé IM nad otevienou mnozinou z oblasti zpravodajskych poradi neni
jakakoliv z vySe zminénych apriornich informaci dostupnda. Proto je nutné pro tuto ulohu

zvolit pro trénovani UBM co mozna nejobecnéjsi data z celého spektra mozZnosti.

Vytvofeni UBM modelu je mozné hned nékolika zpusoby. Pro nas bylo
nejjednodussim feenim pouziti EM algoritmu vzhledem k jeho pfedeslé implementaci
vuloze IM. Pokud mame piipravena trénovaci data, je postup naprosto shodny
s vytvafenim model mluvéich pro IM. Pokud hodldme natrénovat cely UBM model
z)jedné mnoziny nahravek, je tieba ohlidat nami oc¢ekavané rozlozeni dat (napriklad
pohlavi) a zamezit tak dominanci, ktera by mohla byt v konecném dusledku piicinou
vzniku chyb. V nejhor§im piipadé pak budeme verifikovat pienosovy kanal, nahravaci
hardware ¢i pohlavi mluvéiho a ne jeho identitu. Druhou moznosti jak vytvorit UBM je
spojit nékolika separatné vytvorenych modelt do jednoho. Timto zplsobem lze ziskat

kontrolu nad pfitomnosti viech skupin, které chceme mit v modelu obsazeny.

Nas systém pro VM pouziva druhou zde zminénou variantu a kombinuje separatné

vytvofeny muzsky a zensky model podle vztahu
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& XHJ-'BM ) = {P(x"lmm ), P(x‘;"."ﬂf/ﬂ_.’f )}' (4.50)

Vice o postupech tvorby modelu UBM se 1ze do¢ist napfiklad v [[SO99].
4.5.3. Adaptace modelu mluvéiho z UBM

UBM model je klasicky trénovan EM algoritmem., pro adaptaci modeli mluvéich
zUBM je pouzita forma bayesovské adaptace (BA) [REY00]. Pokud tedy hovofime o
systtmu GMM-UBM, odvozujeme model testovaného mluvéiho Gpravou parametri UBM
na zaklad¢ trénovaci promluvy mluvéiho a bayesovské adaptace (v oblasti rozpoznavani
fe¢i uvadéna jako MAP analyza). Hlavni myslenkou pri adaptaci je odvozeni modelu
mluvéiho pozménénim dobfe natrénovanych parametri UBM. Stejné jako EM algoritmus
je i adaptace dvoustupnovy analyticky proces, ktery miizeme zhruba popsat nasledujicim
algoritmem.

Odvozeni modelu mluvéiho z UBM

Krok 1: Je identicky s prvnim krokem EM algoritmu. Provadi se v ném odhadovani
vhodnych statistickych prehledu trénovacich dat pro kazdou slozku 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 pii adaptaci je dle [REY00] graficky naznacen na obr. 4.13. Nejprve je urceno
pravdépodobnostni uspofadani trénovacich vektori pfiznaki vici komponentam UBM
(obr. 4.13a). S ohledem na toto uspotadani se ur¢i vahové koeficienty ¢, stfedni hodnoty
X, a kovarianéni 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. 4.13b).

Adapta¢ni proces vychazejici z [BIM04] je podrobné specifikovan v nasledujicich
odstavcich. Nejprve zjistime pravdépodobnostni usporadani trénovacich vektort
X = {Xy, Xa, ..., X7} vii¢i jednotlivym slozkdm UBM. Pro m-tou mixturu UBM pak plati

CnPu(X) (4.51)

P(m|x,) =

{
Cfpi(xf)
1

I=

kde c,, je vaha m-té mixtury a M je pocet véech mixtur UBM. Pouzitim vztahu (4.51)

ur¢ime
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1
7= D Pl 1) (4.52)

=1
coz je pravdépodobnostni poCet vsech trénovacich vektorii nalezicich k m-té mixtufe
s prvotnimi parametry (€p5%,,2,). Jelikoz vSechny nésledujici adaptaéni vypocty budou
provadény s m-tou mixturou, mizeme si dovolit, z divodu prehlednosti, index m v dalsich

vztazich neuvadét. Adaptacni koeficient a pro tuto mixturu vyjadiime jako

(4.53)

Trénovaci data
mluvéiho

X
L] L] L]
L] - -
L] -

. 2 “ ’.\.
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Lag >
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Obr. 4.13: Grafické zndazornéni dvou kroku, které je tFeba ucinit pri transformaci UBM
na model testovaného mluvciho

kde r je fixni relevanéni faktor (stanovuje se experimentdlné a souvisi s poftem mixtur).

Adaptovana vaha mixtury je pak rovna

¢, =lac, +(1-a)e,]y, (4.54)

kde ¢, =n/T je vaha mixtury pro novou sekvenci pfiznakovych vektorti a 7' je pocet
téchto trénovacich vektord. Rozsahovy faktor y je vypocten pies vSechny adaptované vahy
mixtur, abychom zachovali podminku X, ¢, =1. Adaptovanou stfedni hodnotu
vypocteme na zakladé vztahu

%, =ax +(1-a)X (4.55)

2

kde

!
X, :lZP(m‘xr)x, (4.56)
1 P

je stiedni hodnota mixtury pro nové trénovaci vektory. Nakonec je provedena i adaptace

kovarianéni matice
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2o =@ EXH+(1-a)(X, +%2) - 32, (4.57)

kde
.

]
E{x;}z;ZP(m‘xr)xf (4.58)

-1

je ocekdvana druha mocnina priznakovych vektord adaptovaného mluvéiho a
= X T
x; =diag(x, - X,').

Na datech zavislé adaptacni koeficienty jsou navrzeny takovym zpusobem, aby dle
pottu k mixtufe pfislusejicich adaptacnich dat umoziovaly vytvofeni nové mixtury
zévisejici vice na nové vypoctenych parametrech nebo na parametrech UBM. Pokud ma
mixtura Vu¢i trénovacim datim nizké n, potom @ — 0 zpisobi veétsi piiklonéni
k pivodnim (UBM) parametrim a pravdépodobné se tak zabrani adaptaci statisticky
neprikaznymi daty (podtrénovani). To by mohlo mit v koneéném disledku neblahy vliv na
uspésnost verifikace. Plati to samoziejmé i naopak, @ —1 zpisobuje vétsi piiklonéni
k nové zadaptovanym parametrum.

Podrobngjsi informace o verifikaci mluv¢ich, pfi které je pouzita metoda GMM, jsou
uvedeny v [REY00]. Podobnych postupti pro vytvoteni adaptovaného modelu mluvéiho
zUBM vyuzivaji 1 dalSi systémy pro VM, viz napiiklad real-time adaptace modeld
mluvéich z UBM [PONO04] nebo pouziti klastrove zavislého modelu pozadi [TINO3].

Tento postup adaptace parametrt GMM modelu verifikovaného mluv¢iho z UBM ma
jednu vyznamnou vyhodu. Pokud si pfi adaptaci zapamatujeme, které slozky modelu
mluv¢iho byly adaptovany a které byly ponechany nezménény (tj. stejné jako v UBM viz
obr. 4.13b), mlzeme pii testovani provadét vypocet pravdeépodobnosti pouze z téchto
upravenych slozek modelu. To miZe mit za nasledek podstatné zkraceni Casu potiebného
pro vypocet verifikaéniho skoére. Vyhodou pouziti metody MAP v porovnani s dalsimi
adaptaénimi postupy je také skute¢nost, ze diky svému principu s rostoucim mnozstvim
adaptacnich dat konverguje, i kdyz ne prilis rychle, k teoreticky nejlepSimu adaptovanému

modelu mluvéiho.

4.5.4. Normalizace skore

Hledani nejlepsiho verifikacniho prahu pro konkrétni systém VM je samo o sobé

nesnadny tkol. Velikost skore, jeZ je se stanovenym verifikaénim prahem porovnavana, je

navic velmi citliva na razné vné&jsi vlivy. Predevéim to muze byt ruzny zdroj nahravek

jednotlivych mluvéich. Dalsi rozdily mohou byt zplsobeny liSicim se audiopozadim

nahrévek (hluk, podbarveni hudbou apod.). obsahem vyi¢eného textu, zpusobem promluvy

a délkou dat ovliviiujici trénovani modelt mluvéich. Neméné podstatnym problémem je
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pak i rozdilnost trénovacich a testovacich dat v rdmc; promluv jednoho mluvéiho. Tato

citlivost zpiisobuje Sirokou variabilitu vysledného skére a urceni hodnoty prahu je tudiz

velmi obtizné. Abychom tyto negativni vlivy co nejvice eliminovali, jsou v aloze IM nad

otevienou mnozinou a v uloze VM pouzivany normalizaéni techniky.

Pouziti normalizace v tlohach IM a VM vychazi z [LIK88], kde autofi prokazali
velké kolisani rozlozeni skore jak u opravnénych mluvéich tak u narugiteli. Na zaklade
t¢chto pozorovani autofi navrhli feSeni, které se nazyva standardizace rozloZeni
pravdépodobnosti skore. Principem metody je transformace rozlozeni skére narusitelii
L; (X) do standardni formy [BIM04]. Tim by se mél eliminovat vliv podminek pfi pofizeni
testovaci nahravky. Normalizované skoére [, s, (X) tedy ziskame ze vztahu

e (4.59)

kde 45, a Os, jsou normalizované parametry mluvéiho S, . Volba normalizovat rozlozeni
skore narusiteli vychazi z faktu, ze realizaci nahravek narusiteli mame k dispozici
mnohem vice neZ realizaci opravnénych mluvéi. To je ddno i tim, Ze narusitele muZzeme

snadno vytvorit tak, ze provedeme verifikaci promluvy proti nékolika modelim.

Pfipomenme, ze pouziti UBM nebo kohorty mluvéich je také jistou formou
normalizace. Dale tedy budeme predpokladat, ze nize popsané normaliza¢ni techniky jsou

aplikovany na skore

l

L%
L = L5 (x;

5

(4.60)

atedy L (X) = L, (%)

Z-normalizace (Znorm) je oznacovana jako na mluvéich zévisla metoda normalizace.
Je to dano tim, Ze stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku potfebnou pro normalizaci
ziskdme z rozlozeni skore vzniklého testovanim modelu mluveiho proti nahravkam od
skupiny narusitelii. Variantou Z-normalizace je i Hnorm, jez je urena k potlacovani zmén
vyvolanych riznymi typy telefonnich sluchatek. Normalizacni parametry jsou stanovovany
testovanim modelit mluvéich va¢i promluvam narusiteld pofizenych riznymi druhy
sluchatek. Timto zptisobem jsou mluvéimu stanoveny pro jednotliva zafizeni normalizacni
parametry, které se v rezimu testovani voli na zakladeé informace prichazejici spolecné
s testovanou promluvou. Tuto normalizaéni metodu vsak 1ze pouzit pouze v ptipadech, kdy

jsou znamy podminky nahravani testovaci promluvy X. Naopak vyhodou obou metod je

stanoveni normaliza¢nich parametrii v rezimu trénovani, tj. tato normalizatni metoda

nezvysuje vypodetni naro¢nost vlastni verifikace.
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T-normalizace (Tnorm) se od Znorm normalizace lisi pouzitim modelt narusitel
namisto jejich nahravek. Tato metoda je proto nékdy oznaCovana jako na testech zavisla
normalizacni_ technika. Normalizacni parametry jsou navie oproti Znorm stanoveny az
y rezimu testovani, coz miuZeme povazovat za drobny nedostatek, nebot’ je tieba testovat
promluvu Viici dalsim modelim narusiteli pro zjisténi rozlozeni skére pro normalizaci.
HTnorm je podskupinou T-normalizace a stejn¢ jako Hnorm normalizuje skore v pfipadé
telefonnich nahravek. Normaliza¢ni parametry pro dany pfistroj stanovujeme testovanim
promluvy vii¢i skupinam na typu pfistroje zavislych narusitelt. Dale je mozné vyuzit i
dalsich normalizaCnich technik jako napiiklad Cnorm, Dnorm piipadné WMAP, jejichz
shrnujici popis lze nalézt v [BIM04].

4.6. Experimentalni porovnani metod IM, IP a VM

V této kapitole jsou uvedeny nékteré zajimavé vysledky pfipravnych experimentt
nesouvisejicich s identifikaci audiosegmentu jako takovych, ale spie s experimentalnim
ovéfenim funk¢nosti implementovanych metod a se zjisténim a nastavenim optimalnich
parametri pro jednotlivé ulohy. V druhé casti je kratce pfedstaven real-time systém pro
identifikaci a verifikaci mluv¢ich, jenz vznikl v pribéhu vyvoje jako funkéni aplikace

ovéfujici chovani rozpoznavaciho softwaru v realnych podminkach.

Pred zvefejnénim vlastnich vysledku je nejprve tieba ujasnit si zpusob, jakym se

experimentalni vysledky v oblasti IM, IP a VM vyhodnocuji.

4.6.1.  Vyhodnocovani vysledki systému pro IM

Uspésnost systému pro identifikaci mluvéich je tieba rozlisit dle typu tdlohy na
identifikaci nad otevienou ¢ uzavienou mnozinou viz kapitola 4.1.2. Identifikace nad
uzavienou mnozinou je z hlediska vyhodnocovani jednodussi a metodika je pouzZitelna i pro
vyhodnocovani tspésnosti identifikace pohlavi. Pii IM nad uzavienou mnozinou totiz
existuji pouze dvé moznosti identifikace — sprdvna a chybna. V prvnim pripadé je mluv¢i
identifikovdn spravné a v druhém je totozZnost mluvéiho uréena chybné. Rozdélime-li si
kazdou nahravku na nepiekryvajici se mikrosegmenty o ur¢ité velikosti (v naSem piipadé
byla délka mikrosegmentu stanovena na 100ms), muzeme pak pocitat s mikrosegmenty

jako s jednotlivymi testy. Toto rozdéleni na mensi Casti je u BN nahravek velmi dulezité,
nebot’ pracujeme s velmi proménlivymi délkami promluv a pfi vyhodnocovani potiebujeme
miry, které ndm Fikaji skuteénou délku dobfe & $patné rozpoznanych promluv. Kvalitu

systému pro IM Ize tedy ohodnotit mirou netspésnych identifikact

R. =l %100%, (4.61)
ER n

rests
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kde ner znaci pocet chybng identifikovanych mikrosegmentti a n,,., SR ek
mikrosegmentl z nichz se sklada testovaci mnoZina. Druhym zpiisobem jak ohodnotit
kvalitu identifika¢niho systému mize byt mirg uspésnych identifikaci reprezentovana
yztahem .

n“-‘(‘
R = —%x100%, (4.62)
fests
kde ekvivalentn¢ k pfedchozimu vztahu znagi n,, pocet spravné identifikovanych
mikrosegmentu. Je ziejmé, Ze pro vztahy Rz a Ry plati

RL, —106% R~ (4.63)

Vyhodnoceni identifikace nad otevienou mnozinou je v porovnani s predchozim
ptipadem o néco slozit€jsi. Divodem je propojeni metod IM nad uzavienou mnoZinou a
VM. V praxi je postup identifikace nasledujici: nejprve je provedena IM, na jejimz zékladé
je neznamému fe¢nikovi pfifazen nejpravdépodobnéjsi mluvei z databaze (model hlasové
reprezentace tohoto mluv¢iho), a v druhém kroku je provedena verifikace promluvy
neznamého fecnika proti tomuto modelu. AZ po provedené verifikaci je rozhodnuto o
identité mluv¢iho. Pokud je neznamy mluvéi akceptovan, prohlasime jej za mluvéiho, proti
jehoz modelu byl verifikovan. Pokud je pfii verifikaci tato hypotéza zamitnuta, je o
neznamém mluvéim prohlaseno, Ze neni nikym z databaze pouzité pro IM. Proces IM nad

otevienou mnozinou lze tedy zapsat vztahem

A;,i=arg max{P(X l Zm)}
max {p(x i )} = 853K c 1meM ) (4.64)
1<msM < model neznamé osoby

kde X je promluva reprezentovana sekvenci piiznakovych vektord, M je poCet mluv€ich

ulozenych v databazi, ktefi jsou reprezentovani modely 41, 42, ..., 4y a 6 je verifikacni prah.

Uspésnost systému pro IM nad otevienou mnozinou lze vyjadfit hned nckolika
zplisoby. Graficky je to mozné pomoci DET a ROC kiivek (tyto dva pojmy budou
vysvétleny v kapitole 4.6.2), numericky pak pomérnym poctem nespravnych zamitnuti,
neopravnénych prijeti a mirou neuspésnosti identifikace pro dany verifikacni prah [GIB97].

Z obrazku 4.14 vyplyva, ze bezchybnou identifikaci nad otevienou mnozinou je

pouze opravnéné piijeti uspéiné identifikovaného mluvéiho (mluvéi ma svou identitu

zanesenou v databédzi) a spravné zamitnuti mluveiho, ktery nendlez do mnoZiny osob

s ulozenou hlasovou reprezentaci v databazi.
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IDENTIFIKACE IDENTIFIKACE
MLUVCIHO Z DATABAZE MLUVCIHO BEZ
/ \ MODELU V DATABAZI
Uspéénél identifikace Netspésna identifikace Identifikace
Opravnéné F’“l‘vtl Spravné zamitnuti
Nespravné zamitnuti Neopravnéné piijeti

Obr. 4.14: Naznaceni moznych vysledkii pri identifikaci nad otevienou mnozinou

V naSem systému pro prepis audiozaznamii vsak vysledek identifikace slouzi nejen
pro oznaceni (zobrazeni) identity mluvici osoby, ale vysledek identifikace je dale vyuzit
vLVCSR modulu, kde jsou na zikladé identifikované osoby, jejiho pohlavi, piipadné
poradi dalSich pravdépodobnych mluvéich, voleny a vytvareny adaptované fecové modely
pravé pro konkrétni promlouvajici osobu. V takovém ptipadé pro nas neni dilezité
vyhodnocovat pomérny pocet nespravnych zamitnuti ¢i miru neuspésnosti identifikace,
spise potrebujeme znat, v kolika ptipadech systém provedl chybnou identifikaci. Proto

zavadime miru pomérny pocet chyb identifikace nad otevienou mnozinou

ierf; |
==L x100%, (4.65)
n

fesfs

RO.’

kde n.ys je poet viech mikrosegmentu s nimiz byly provadény testy a err; je pocet
mikrosegmenti pfi i-tém identifikatnim pokusu, jenz muze nabyvat hodnoty poctu

mikrosegmentii nebo 0 na zakladé formule

true  err, = pocet mikrosegmentu (4.66)
if (FI||FR| FA, || FA, ){fa,se err, = 0
kde FI znaci netispésnou identifikaci, FR nespravné zamitnuti spravné idel?t'it?lkovaného
mluvéiho, FA, neopravnéné piijeti chybné identifikovaného mluv¢iho rljéjlcuho moiie{
v databazi a FA,, jez reprezentuje neopravnéné piijeti mluv¢iho, ktery Tlepafl’i df’ refe'rencnl
skupiny osob s modelem uloZenym v databazi. ProtoZe chyby th%h Je .mozfjne dosaul?nou't
pouze v pfipadé, 7e je dosazeno i chyby FR, muzeme podminku if* zjednodusit na
if (FI| FR| F4, ).

S ohledem na uspofadani naseho systému pro prepis zpravodajskych pofadi bylo

V ¢lanku
tieba pridat jesté jednu miru, kterd zohlediiuje specifické chovani IESelEERRIRG
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[DAV05] bylo prokazano ur€ité zlepseni rozpoznavaciho skore pfi rozpoznavani spojité
feci za pouziti adaptovanych fecovych modeli, které sice neodpovidaly skutecné identité
hovofticich osob, ale byly zvoleny dle identity nejpravdépodobnéjsiho mluvéiho z procesu
M. Dale, pokud pro adaptaci fe¢ového modelu vyuzivame skupinu mluvéich (k tomu
dochazi v pripadé, ze identifikovana osoba je ve verifikacni fazi zamitnuta), dochazi
ke snizeni rozdili ve vysledném rozpoznavacim skore proti rozpoznavani s modelem
adaptovanym piimo na hovofici osobu. V mnoha pfipadech je vysledné rozpoznavaci skore
u adaptovanych modelti skupinou dokonce lepsi. Pfi¢inou tohoto jevu je pravdépodobné
kvalita rozpoznavanych nahravek, ktera je ve vétsing piipadii nespravného zamitnuti nizka.
V nahrdvkach s nizkou kvalitou byvaji feCové charakteristiky mluvéiho zkresleny a
v takovém pripadé muze byt skupina mluv¢ich pro adaptaci fecového modelu vyhodnéjsi.
Pokud chceme tuto skute¢nost zohlednit, je tfeba zavést druhou miru k Rp;. Tuto veli¢inu
nazvéme pomérny pocet chyb identifikace neoprdavnénym prijetim

LT

ZFA1 5 EFAz
=]

Rows =+ = x100%. (4.67)
n

fests

4.6.2.  Vyhodnocovani vysledki systému pro VM

Chybovost systému pro verifikaci fe¢nika hodnotime podle poctu nespravné
vpusténych narusitelt, respektive podle poctu opravnénych uzZivateli, ktefi jsou systémem
neopravnéné zamitnuti jako narusitelé. V ptipadé pomérného poctu chyb neoprdavnéného

pFijeti je pro vypocet vyuzit vztah

R,,0) =219 ,100%, (4.68)

impostors
kde nr4(0) je pocet mikrosegmenti neopravnéne akceptovanych narusSiteli vpusténych
systtmem na zakladé prahu € a Rimposors J€ POCet mikrosegmentt vSech pokust o
neopravnénou autorizaci. Ekvivalentné s timto vyrazem je vypocten 1 pomérny pocet
nespravnych zamitnuti miluvcich, ktefi méli byt systémem oznaceni jako opravnéni

uzivatelé

R (0) = 1) 100%, (4.69)

authorized

kde npr(0) je pocet mikrosegmentii neopravnéne zamitnutych opravnénych mluvcich a

Naunorizea j€ pocet viech pokusi o autorizaci opravnénymi mluv&imi. Dalsi mirou, kterou

systém ovéfujici totoznost miizeme popsat, je EER udavajici pomérny pocet chyb systému
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Rez(0) - To je samoziejmeé vhodnéjsi pro automatické vyhodnocovani nes kombinace dvou
hodnot ménicich se s nastavenim verifika¢niho prahu. Pravé ztéchto davoda je asi
nejnazorn€jSim ohodnocenim Gspésnosti verifikace grafickd zavislost R4 (@) na Rpx(6).
Spise nez ROC (Receiver Operating Characteristic) kfivky jsou pro jejich prehlednost
pouzivany DET (Detection Error Tradeoff) kfivky. Problémem ROC je totiZ jejich linedrni
usporadani. Pokud bychom vynaseli R, (@) na Rrr(0) do ROC grafu, okrajové &asti
budou velice nahusténé a rozumné rozliseni dostaneme pouze v okolf levého dolniho rohu
grafu, kde lezi optimalni bod verifikaéniho systému (¢im vice se tomuto bodu pfiblizime,
tim bude verifikaéni systém dosahovat lepsich vysledki). Protoze do DET graft vynasime
hodnoty kvantili normované¢ho gaussovského rozlozeni (ty odpovidaji pomérmému poctu
chyb), jsou méfitka os vyjadiujici Rr4(0) a Rpz(6) nelinearni. Pokud ma vynasend kfivka
piiblizny tvar primky, mame kontrolu, Ze rozlozZeni verifikaéni miry je normalni. Pokud
propojime levy spodni roh a pravy horni roh grafu pomysinou piimkou, pak pruseciky této
piimky s vynesenymi DET kfivkami znazoriuji hodnotu EER.

4.6.3. Vysledky vyvojovych experimentu

Vyvojova databaze

Pro tuto sadu experimentl slouzicich k nalezeni optimalniho nastaveni moduli pro
rozpoznavani mluvéiho byla pouzita specialni vyvojova databaze citajici 4070 promluv.
Tato data jsou podmnozinou databaze slouzici k experimentim s rozpoznavanim feci
v Cestiné. Proto také vSichni mluvéi vyslovovali stejné véty. Jednotlivé promluvy byly
navic vybrany tak, aby byly pokud mozno co nejbohatsi na mnozstvi obsazenych fonému.
Databaze se skladala z celkového poétu 55 mluvéich — 29 muzi a 26 Zen z riznych
vékovych skupin. Kazdy z mluv¢ich pronesl celkem 74 vét. Pomér testovacich vuci
trénovacim dattim se v pribéhu experimentt bude lisit, proto budou tyto hodnoty uvadény

vzdy pfimo pro dany test.

Mluvéi byli nahravani v pribéhu jednoho ¢i dvou sezeni, ale doba mezi sezenimi
nebyla nikdy delsi nez jeden mésic. Nahravky byly opét Ciste, pofizené v laboratornich
podminkich bez vné&jsiho akustického ruseni. Promluvy byly uloZeny v souboru formatu
Wav* s Sestnactibitovym kodovanim, vzorkovaci frekvence 8 kHz a jeden mono kanal jsou
V této oblasti jednim ze standardu.

Mira ovlivnéni aspénosti identifikace trénovacimi daty
Kvalitni a vhodné zvolena data pouzitd v reZimu trénovani jsou velmi dulezitou
podminkou tspésné identifikace a verifikace mluvéiho. Pro ovérer
h dat bylo k dispozici 49 trénovacich

5 nahravek (v souhrnu 1375 testu, ).

1 miry ovlivnéni

uspésnosti identifikace mnozstvim trénovacic

nahrivek od kazdého mluvéiho, pro testy tedy zbylo 2
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jedna spravna identifikace ndm zvysi miru asp

nahravky byly rozdéleny nésledujicim zpisobem:

73-73
71-73
68-73
62-73
52-73
25-73

Trénovaci soubory

GMM systém s diagonéalni kovarianéni matici jehoz

— 7,18 sekundy
— 23,6 sekundy
— 48,5 sekundy
—> 104 sekund
—> 210 sekund
—> 419 sekund

Diserta¢ni prace

=> 0,12 minuty
=> 0,39 minuty
=> 0,81 minuty
=> 1,73 minuty
=> 3,5 minuty
=> 7 minut

€Snych identifikaci Ry 0 0,073 % ). Tyto

modely byly trénovany
uvedenymi délkami pomluv je zobrazen na obrazku 4.15. U promluvy s délkou trvani
7 sekund je nejmarkantnéjsi velmi rychly pokles rozpoznavaciho skore (obr. 4.15a). Pokud
se pohybujeme v oblasti s vétSim poétem mixtur, nesta¢i tak kratka promluva pro statisticky
vérohodné natrénovani modelu. Naproti tomu Ry u modeli trénovanych 420 sekundami
fe¢i ma stoupajici tendenci i pfi 256 mixturach.

115 1

—e— 7 sekund

—a— 24 sekund
105 sekund

—— 210 sekund

—x— 420 sekund

-
—_
=]

100 ——
g
& 9 —
3
g /
= .4
E 0y
= /
e 85
w £
a
2]
£ 80
] / \

75

Priméma krticka pravdépodobnost [%]

| —e— 7 sekund

70 - —a— 24 sekund
p 105 sekund
65 —»%—210 sekund ———
—%— 420 sekund |

=

60 ~—

105 1

2 4 8 16 32 64 128

256 2 4

Velikost Modelu

a)

16 32 64
Velikost Modelu

b)

128 256

Obr. 4.15: Grafické zndzornéni prubéhu miry uspésnych idenn_'f.:ka'ci a p_rz”zmérne kritické
pravdépodobnosti GMM systému natrénovaného riznymi délkami promluv
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Na obr. 4.15b je vidét pokles kritickych pravdépodobnosti’

u totozného systému jako
vpripadé obr. 4.15a. Mizeme vidat,

ze kritické pravdépodobnosti pfimo souvisi
s rozpoznavacim skore. Tam kde stoupaji kritické pravdépodobnosti, tam roste i mira Ry -

Tyto experimenty jsou pro systém prepisujici zpravodajské potady dilezité z jednoho
davodu. Pfi trénovani modeli mluvéich (IM, VM a adaptace fecovych modeli na kli¢ové
mluv¢i) mame pouze omezeny objem trénovacich dat. Bylo tedy nutné stanovit prah (délka
dostupnych fecovych dat pro konkrétniho fecnika), kdy mluvéi bude zafazen mezi klicové
mluvéi a kdy jeho data nebudou akceptovana z diivodu nedostatecné délky. Nakonec byl
prah stanoven na 100 sekund (kompromis mezi délkou nahravek a mnoZstvim mluv¢ich,
ktefi tento prah piekonali). Rozborem experimentalnich vysledkii bylo pro tuto minimalni
délku trénovacich dat systém IM zvoleno 64 GMM slozek.

Vybér optimalnich kepstralnich priznaki

e e
—e— 10 MFCC

—s— 12 MFCC
14 MFCC '
—<— 12 MFCC (01-12)

—%— 10 MFCC + 10 Delta
MFCC

Mira neduspésnych identifikaci R, [%]
Prumérny éas jedné identifikace [s]

64 128 256

8 16 32 6 Velikost Modelu

Velikost Modelu

a) Y

4 L el ; renésnveh i ifikaci a prumérného c¢asu
Obr. 4.16: Grafické zndzornéni prubéhu miry neu&p-_‘_—’m%mh identifika ktp 2 ptenaks
Jedné identifikace GMM systému pouz'ivquc:hr;r riizné konfigurace vektoru priznaku

| Princip kritickych pravdépodobnosti je blize vysvétlen na obr. 4.21

- 64 -
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Pro tuto sadu experimenti bylo zvoleno 12 trénovacich nahrdvek od kazdého

miuvéiho (pFiblizné 100 sekund spojité fezi), pro testy tedy zbylo 62 nahravek (celkem

3410 testu, tj. spravna identifikace nam zvysi miru Uspésnych identifikaci Rg;c 0 0,029 % )

I vtéto sadé experimenti se projevila skutecnost, ze pocet gaussovskych slozek
modelu mluvciho je tieba volit s ohledem na délku trénovacich dat (zvySeni Rex u modeli
s 256 slozkami viz obrazek 4.16a). Nakonec jsme pro system IM a VM zvolili 12 MFCC
piiznaku, které zaruCuji optimalni vykonnost. Je tieba dodat, Ze tak jak je tomu u
rozpoznavani fe¢nika zvykem, vynechavame nulty kepstralni ptiznak, ktery nepfinasi témef
zadnou aditivni informaci o identitt mluvétho. Daldim  zavérem vyplyvajicim
z obrazku 4.16 je nepouzivat dynamické priznaky. které nepiinaseji takové zlepSeni, které
by ospravedliiovalo jejich nasazeni vzhledem ke zvyseni vypoc€etni naro¢nosti (predevsim
vreal-time aplikaci je narist vypoCetni narocnosti kritickou otazkou). Takto zvolend
konfigurace priznaki md pro nas systém IM a VM nejlepSi pomér mezi rozpoznavacim
skore a vypocetni naro¢nosti.

Sub-optimalni prohledavani

4 4
e - L 3.5_____ ud z = = : T
% | @ Prumeémy ¢as rozpoznavani[s] B Primérny cas rozpoznavani [s]
3 L! Mira neuspésnych identifikaci [%] | 3 | B Mira neuspésnych identifikaci [%)] 1#

Obr. 4.18: Pouze mluvci, kteri prekroci

Obeedilr Bowee rel el X % postupuji do druhého kola

postupuje do druhého kola

= fh=
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Pro tuto sadu experimentl byla zvolena stejna testovaci a trénovaci konfigurace dat
jako v pipadé vybéru optimalnich kepstralnich priznaki. J ak je vidét z obr. 4.16b, roste ¢as
potfebny na identifikaci jedné promluvy s pottem slozek modeld témer expdnenciélné
(samozfejmé._ ze pouzitim technik jako je naptiklad pruning a pamétova optimalizace lze
tuto vypocetni narocnost do jisté miry redukovat). Vzhledem k tomuto faktu bychom méli
pouzivat jen tolik sloZzek modelu mluvéiho, kolik je jich nezbytné nutnych. Nasim feSenim
je rozdéleni procesu identifikace do dvou prubéhti. V prvnim z nich je testovana promluva
porovnavana se vsemi modely v databazi. Tyto modely jsou sloZeny pouze z omezeného
poctu gaussovskych slozek (v nasem piipadé z osmi), ¢imz je identifikace provedena se
zmenSenou pfesnosti, avSak velmi rychle. Druhy identifikagni prubéh je proveden
s omezenym poctem kandidatd, jejichZ zkracené modely nejlépe reprezentuji testovanou
promluvu. ProtoZe pocet postoupivsich kandidatd do druhého kola zfidka kdy presahne
hodnotu deset, pouzivame jiz v tomto druhém kole optimélni velikost GMM modeli
(z predchozich experimenti vyplynulo 64 slozek).

T T B T T -

40_ = [UBM sloZen ze 128 mixtur |
: ; : ? === [UBM sloZen z 256 mixtur

. : : 5 UBM slozen z 512 mixtur
| = | = UBM sloZen z 1024 mixtur

Pomérny pocet chyb neopriavnéného prijeti [ %]

WL 5 10 20 40
Pomérny pocet nespravnych zamitnuti [%)]

Obr. 4.19: DET kiivky pro verifikacni systémy s riiznymi velikostmi UBM modelu

- 66 -
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Postupti, jak vybrat X nejlepsich mluvéich je hned nékolik. Na obr. 4.17 a 4.18 jsou
vykresleny visledky dvou pfistupd (modré sloupce znazoriiuji primémy cas potiebny pro
provedeni jedné identifikace v sekundach, fialoveé sloupce ukazuji miru neuspésnych
identifikaci v procentech). Prvni ztéchto piistupii je velice jednoduchy. Napevno

stanovime pocet kandidatu, ktefi na zékladé skére vérohodnosti vzdy projdou do druhého

kola. Vysledky této metody pro 3, 5, 7 a 10 vybranych kandidatt jsou na obrazku 4.17.
Nalevo a napravo od téchto kandidati jsou pro porovnani jednokolové vysledky
identifikace s 8 mixturami (pfedvybérova identifikace) a s64 mixturami (finalni
identifikace). Vybér kandidatd u druhého pfistupu spo&iva ve vyhodnoceni vérohodnosti
viech mluvéich v prvnim kole. Na zakladé mluvéiho s nejvyssi vérohodnosti a stanoveného
prahu jsou vybrani vSichni kandidati, ktefi spliuji podminku dostateéné blizkosti k tomuto
nejlepSimu mluvéimu. Tento pristup se velmi podoba vybéru mluvéich do kohorty
reprezentujici alternativni hypotézu H; pfi VM (vice v kapitole 4.5.1). Tento druhy pristup
se ukazal jako velmi vhodny pro IM, nebot’ pii stanoveném 104 % prahu akceptovanych
kandidati bylo dosaZeno témér trinasobného zrychleni oproti klasické jednokolové
identifikaci se 64 mixturami spolu se zachovanim miry neuspésnych identifikaci na urovni
jednokolové identifikace. Na zdkladé zminénych vysledkd byla tato druhd metoda
s nastavenim prahu na 104 % nejlepsiho kandidata implementovana do real-time systému

pro IM. Vysledky této metody jsou ilustrovany na obrazku 4.18.

Stanoveni optimalni velikosti UBM

Piedposledni sada experimentti zjistuje vliv velikosti UBM modelu na vysledné
skore verifikace. Pro zjisténi verifikatniho skore bylo v kazdém experimentu provedeno
4005 testd, 445 z nich byly promluvy opravnénych mluveich a zbyvajicich 3560 pokust
reprezentovalo narusitele. To znamend, Ze kazda chyba pii verifikaci opravnéného
mluvéiho vyvola zvyseni pomérného poctu nespravnych zamitnuti o 0,22 % a naopak,
kazda chyba pii verifikaci narugitele zvysi pomémy pocet chyb neopravnéného piijeti
00,028 %. UBM modely s riiznymi pocty slozek (128 az 1024) byly vzdy trénovany
shodnou délkou dat. Konkrétné se jednalo o 180 minut nahravek pochazejicich z ruznych
zdrojii. Tato trénovaci data byla dale rozdélena na muZskou a zenskou ¢ast, jak bylo jiz
dfive popsano v kapitole 4.5.2. Trénovaci data slouzici k adaptaci jednotlivych modela
mluvéich zUBM byla stejna jako v pripadé vybéru optimalnich kepstralnich priznaku,
ti. priblizné 100 sekund spojité feci. Vysledné DET kfivky pro rizné pocty mixtur UBM
modelu jsou vykresleny na obrézku 4.19. Z téchto kiivek je patrné, Ze nejlépe pracuje UBM

model s 1024 slozkami.
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4.64. Realny testovaci systém

Trénovaci vektory
mluvéiho m

Trénovaci .| GMM model
proces mluvéiho m

T

Testovana promluva neznamého mluvéiho )
(reprezentovana vektory pfiznakii)

Klasifikator } —
i Posteriorni
- pravdépodobnost

Obr. 4.20: Postup porovnavani promluvy neznamého mluvéiho s Jjednim GM modelem

Cilem rozpoznavani je ur€eni identity mluvéiho éi jeji ovéteni. V pripadé identifikace
mluvéiho  pomoci GMM je dosazeno urfeni identity vypodtem posteriorni
pravdépodobnosti, s jakou konkrétni model z databaze mluvéich generuje testovany vektor
piiznaki. Ve fazi rozpoznavani je tedy vypocitavana celkova pravdépodobnost vstupni
promluvy vici vSem slozkam daného GMM (jednotlivé posteriorni pravdépodobnosti se
pro vSechny vstupni vektory vynasobi a vznikne tak celkova posteriorni pravdépodobnost).
Mluvéi, ktery dosdhne se svym modelem nejvyssi pravdépodobnosti viici zparametrizované
testované promluve, je prohlaSen za testovaného mluvéiho (v tomto konkrétnim piikladé se
jedna o identifikaci nad uzavienou mnozinou). Na obr. 4.20 je tento postup naznacen i

graficky.

Jak tedy probiha vlastni rozpoznavani?
V redlném svété bude na$ systém pro urcovani totoznosti mluv¢iho pracovat
nasledujicim zpisobem (pro jednoduchost uvadime jednokolovou identifikaci):
0.  Na zacatku je tieba vytvofit databazi mluv¢ich, kteti budou identifikacni systém (dale
jiz jen IS) pouzivat. Tito mluvéi budou reprezentovani GMM modely, které
vytvoiime postupem uvedenym v kapitolach 4.4.2 az 4.4.4. Takto vytvofené modely

budou ulozeny v IS a pouzivany pii identifikaci.

I.  Osoba, kterd chce byt identifikovana, pfistoupi k naSemu systému pro identifikaci
mluvéiho a vyslovi jakoukoliv promluvu o piiblizné délce 2 az S sekund.

Nz e [T o u i nost vektoru
2. IS v ¢asti uréené k extrakei piiznaki tuto promluvu prevede na posloup

pfiznak.
ovna s prvnim GMM, ktery ma uloZen ve své databazi.

3. IS tyto ptiznakové vektory por T
ktera charakterizuje podobnost

Vysledkem porovnani bude pravdépodobnost, e
testované promluvy s GMM (&im vy3si je pravdépodobnost, tim st e ol

model podobnéjsi).
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Testovana

promluva GMM modely

Kritick#é pravdépodobnost

d _ pravdépodobnost, ktera
Mluvei m Mluvei / E{)J Y% (prob.= —1068,9?)] D nejvice ohrozuje
' 7 Uspésné rozpoznani
"| Miuvei2 104 % (prob.= -1074,06)
> Mluvéi 3 103 % (prob.= -1069.89)
Q
Q
Q
Q
Mluvéi spravné
" Miaviim [100 % (prob.= -1034,93%5 D 5 e e
= nikde neni vyssi
Q e hodnota nez 100%
Q
Mluvei M 119 % (prob.= -1226,75)

Obr. 4.21: Naznaceni postupu IM proti celé databdzi mluvcich

4. Krok 3 opakujeme tak dlouho, dokud nejsou vypoéitany pravdépodobnosti testované
promluvy vici vSem GMM mluv¢ich v databazi (viz obr. 4.21). Jediné, co je tieba si
zapamatovat, je vérohodnost a index modelu, ke kterému tato vypoétena vérohodnost
nalezi.

5. IS nalezne nejvySsi pravdépodobnost. Index spojeny s touto pravdépodobnosti
ukazuje na konkrétniho mluvc¢iho, jehoz hlasem byl GMM natrénovan. Tento mluvéi
je nasledné urcen jako identifikovana osoba.

Dalsi informace o tomto programu spolu s grafickym uzivatelskym rozhranim lze

nalézt v priloze 1.

4.7.  Shrnuti kapitoly

Na tomto misté by bylo vhodné krétce shrnout nejpodstatn&jsi informace uvedené

v t€to obsahlé kapitole.

V tavodu kapitoly bylo provedeno vymezeni problematiky rozpoznavani mluv¢ich
vzhledem k ostatnim biometrickym metodam identifikace osob (kam zapada rozpoznavani

mluvéiho vzhledem k dosahovanym uspéSnostem rozpoznavani, porizovacim nakladum a

moznostem praktického pouziti). Uvodni ¢ast kapitoly byla zakontona roats et

10zpoznévani mluvéiho do dvou zakladnich kategori
zikladnich ¢asti. V dalsi casti kapitoly byly predstaveny nékteré pfistupy pro textovv.?
erifikaci mluvéich. Poté nasledovalo podrobné

i—IM a VM s popisem jejich

zavislou a nezavislou identifikaci, resp. v
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osvétleni dvou, ndmi pouzivanych metod (VQ a GMM) pro textove nezavislé rozpoznavani
mluvéich (principy, implementace, algoritmy, trénovani a testovani). Vysvétlena byla
i identifikace pohlavi vychézejici z vysledkii IM g zpusoby ohodnoceni vysledka
rozpoznavani. V zavéru byly zvefejnény vysledky vyvojovych experimentl sméfujicich k
nalezeni optimalni konfigurace implementovanych metod. Spolu s témito vysledky byl
v iiplném zaveru kapitoly pfedstaven i systém pro IM a VM v realném case.

-70 -
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5. Metody identifikace Fecovych
segmentu

51. Uvod

Snahou mnoha vyvojovych tymu pracujicich v oblasti automatického prepisu
zpravodajstvi je oddeleni audiosegmentii obsahujicich fe¢ od nefeCovych segmenta jesté
pred vlastnim zpracovanim v LVCSR. Duvody jsou piinegjmensim dva. Tim prvnim je
zvySeni rozpoznavaciho skore, nebot’ i kdyz LVCSR miize obsahovat specidlni modely pro
rizné ruchy. vzdy je urCita ¢ast nefecovych segmentli rozpoznéna jako text. Navic, tento
nesmyslny text muze dédle negativné ovlivnit rozpoznavani nasledujicich fecovych
segmentl. Druhym divodem je Cas rozpoznavani, ktery se zpracovanim nesmyslnych

nefeCovych segmentli neumérné prodluzuje.

Prvni pokusy s klasifikaci audiosegmentii na feové a nefecové byly vétinou
zalozeny na jednoduchych pfiznacich (napf. pocet prichodi nulou nebo kratkodoba
energie). Jak je zndmo, tento piistup neni pfili§ robustni s ohledem na snizujici se odstup
signdlu od Sumu (Signal to Noise Ratio — SNR) a selhava také pri vétSi variabilité
audiosignalu. V [SCH97] byly nasledné predstaveny dalsi, lépe diskriminujici piiznaky
spolu s testy nékolika dal$ich metod zahrnujici GMM, ANN se zpétnym ucenim a ANN.
V praci [ZHA92] byly piedstaveny metody vyuzivajici k diskriminaci do skupin jako je
hudba nebo fe¢ plus hudba hlasivkové periody spolu s heuristickym modelem. Pozménény
algoritmus zalozeny na metodé nejblizsiho souseda a LSP-VQ (Linear Spectral
Pairs-Vector Quantization) je pouzit v praci [LIE02a]. Spojity audiosignal je tam tfidén do
Ctyt zékladnich kategorii — fe¢, hudba, okolni hluk a ticho za pomoci jednosekundového
okna, které je mensi nez okna do té doby standardné pouzivana (viz napfiklad [SCHI7]).
Déle jsou pouzivany metody jako 64 slozkova GMM diskriminujici audiosignal na fec,
Cistou fe¢ a ostatni [GAUO02], vektorova kvantizace plus nove akustické priznaky [LINOS],
SVM a pét audiokategorii (Cista fe¢, feC plus okoli, zvuk na pozadi, ticho a hudba)
doplnéné novymi spektralni piiznaky [LIEO3] nebo hybridni struktura HMM a

neuronovych siti plus nové priznaky (entropie, dynamika a dalsi) [WIL99].

Nage prace nejvice navazuje na systém vytvofeny tymem Vandecatseye & Martens
[VANO3], kde jsou pro Klasifikaci do péti audiokategorii (fe¢, fet+hudba, fec+ostatni,
HMM a Viterbiho dekodér. Po roztlenéni spojitého audiosignalu

hudba, ostatni) pouzity ’ :
logicky postprocessing, ktery ma za tkol odstranit

timto postupem jesté nésleduje
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nespravné viozene kratké pauzy (<2 s) a fe¢ové segmenty (feCovy usek < 0.2 s mezi dve
ovymi > ezi
pefecovyml segmenty). ) véma

Volba rozpoznavaci metody vychézela z myslenky pouzit shodnych rozpoznavacich
priznakil v celém systému pro piepis zpravodajskych potadi. Jeliko? metoda HM:/: =

spojeni s MFCC kepstralnimi piiznaky byla tsp&sne pouzita jak pfi rozpoznavani s o'i\;e'
feci, tak 1 v jednostavové alternativé pfi IM, VM a IP, rozhodli jsme se vyuzit HpT\iIl\Z
ivuloze identifikace feCovych segmentd. Pouze standardné pouzivané levo-pravé
usporadani HMM.,  typickeé predevS$im pro wlohu rozpoznavani fe¢i, bylo v ptipadé
identifikace  feCovych segmenti nahrazeno strukturou ergodickou  (podrobnéji
v kapitole 5.3). Tato struktura totiz dokaze 1épe popsat chovani a predevsim variabilitu
fecovych a nefeovych segmentl, kdy jsou v nékterych extrémnich piipadech pouzity
totozné n-stavové HMM pro délku segmentu 2 s a jindy pro délku 20 s. Déle je tak mozné
lépe modelovat opakovani nekterych pasazi v ramei jednoho segmentu, k ¢emuz dochazi

napiiklad u znélek nebo upoutavek na dalsi porady.

a'n 11
a, a,, a,.

' a:‘sl':‘

b, (x,) b,(x,) by(x;) by(x,) by(x) by(x) by(x,)

UUDDHUD

Obr. 5.1: Ukdzka principu genemvdnf vektoru pozorovani markovskym modelem

Pro vytvofeni zde popsaného systému identifikujiciho fecové segmenty v nahravkach
televizniho zpravodajstvi byl pouzit systém HTK (Hidden Markov Model Toolkit). HTK je
ovani s HMM a spolu s propracovanou

soubor nastrojii  vytvofenych pro experiment
aciho systému od parametrizace

implementaci umoziuje sestaveni kompletniho rozpoznav
4z po vyhodnoceni obdrzenych vysledk. Protoze je systém HTK navrzen podle obecné
zpracovavat jakékoliv v Case se vyvijejici procesy,

platnych pravidel, je snim mozné
avani fe¢i. V nasledujicich

Ovéem primarné je urCen na vytvareni systémtil pro rozpozn

odstaveich této kapitoly zminime pouze obecné principy pouzitych metod a algoritmu,
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nebot’ jejich pfima implementace je provedena v HTK, podrobng;jsi popis je mozno nalézt
v[YOUO02].

52. HMM Klasifikator

Navazme na informace o HMM uvedené v kapitole 4.2.1 o skuteénosti souvisejici
primo s rozpoznavanim fe¢i, nebot’ do této kategorie patii i zde diskutovany rozpoznavag.
Na HMM mizeme nahlizet jako na pravdépodobnostni kone¢ny automat modelujici
stochastické procesy tak, Ze vpevné stanovenych diskrétnich Casovych okamzicich
generuje nahodnou posloupnost vektor pozorovani. Na zakladé souboru pfedem
stanovenych pravdépodobnosti prechodi, zméni v kazdém kroku model svij  stav
(ptechodem do jiného stavu nebo setrvanim ve stavajicim). Tento stav, do kterého model
piejde, dle své vystupni pravdeépodobnosti vygeneruje jeden vektor pozorovani'.

Pravdépodobnost fady X = {xi, xa,..., X,...., X7}, ktera je generovana danym modelem
M pohybem pfes posloupnost stavi S, se jednoduse spoéita jako soucin pfechodovych
pravdépodobnosti a; a vystupnich pravdépodobnosti stavii b,(x;). Ve skute¢nosti je viak
méama pouze posloupnost pozorovani X a posloupnost stavi §je skrytd (odtud pochazi
nazev skryté markovské modely). Celkova pravdépodobnost se dle obrazku 5.1 vypoéte
jako

P(X, S| M) = ay; by(x1) ax ba(x2) az b3(x3) ... (5.1)

Pokud tedy plati, Ze posloupnost stavli S neni zndma, poZadovana pravdépodobnost

muze byt vypoctena pres vSechny mozné stavy. Plati tedy:
T
P(X ‘ M)= Z as{UJs(l)l_l bs(”(x,) A (1)s(e+1) » (3.2)
5 =1

kde 5(0) a s(7) jsou jiz zminéné neemitujici stavy. Vypocet pravdépodobnosti P(X|M)
nelze provadét piimo, nebot’ poéet viech moznych posloupnosti stavi je prilis veliky. Proto
se pouzivaji itera¢ni techniky zaloZzené na principu dynamického programovani. Silna
stranka pouziti skrytych markovskych modeli spo¢iva pravé v existenci efektivnich
algoritmi pro estimaci jejich parametrt a algoritmu pouzivanych pri rozpoznavani.

Pravdépodobnost i-t¢ho slova w; ze slovniku (pro jednoduchost uvazujme ulohu

r0zpoznavani izolovanych slov) tedy uréime opét za po
POX|)PO) 5
PO s

moci Bayesova vzorce jako

P(w|X)=

i Al ahdjeni a ukonceni
' Vyjimkou mize byt prvni a posledni stav, kter¢ v nékterych pfipadech slouzi pouze pro zahdje

1y).
generaéni posloupnosti (jedna se tedy o takzvané neemitujici stavy )
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kde apriorni pravdépodobnosti P(X) a P(w,)

: o muzeme v nasem pfipadé zanedbat, nebot’
viloze identifikace fecovych

_ segmentu uvazujeme shodnou pravdépodobnost vyskytu
jcdnoiliv}"":h slov (audiotiid) a P(X) je pti hledani Jednoho slova vzdy stejnd. Vitézné slovo
které nejlépe odpovida analytickému vzoru X, je nalezeno podle vztahu

W= ArgMax P(X ‘ w,). (5.4)

Vystupni pravdépodobnosti stavii by(x,) jsou ve vétsing HMM pfipadi popsdny smési
gaussovsk)'fch rozlozeni hustot pravdépodobnosti. Vztah pro vypocet pravdépodobnosti
stavu s pro pfiznakovy vektor x, vzhledem k ¢asti modely charakterizovaného stredni
hodnotou X, a kovarian¢ni matici X, je dan sumou pies viechna gaussovské rozlozeni
smési. Vliv kazdé mixtury je vaZen koeficientem cy,. Zminény postup vypoétu vystupni
funkce jednoho stavu HMM je v podstaté identicky s postupem vypoétu u GMM z kapitoly
4.4.1 vztah (4.13), tj.

M M
bix)= Y eaN(X nl ey CF

exp[-1(x-X,,) 2, (x-X,,)]. (5.5
m=1 m=1 J(zﬂ)Pde[zsm 2 ( )] ( )

Viterbiho dekodér

Pravdépodobnost P(X‘M )., Zze promluva X byla vygenerovina modelem M
reprezentujicim slovo w je pfitom vybrana jako maximalni z pravdépodobnosti
vypocitanych pres vSechna pripustna prifazeni sekvence vektort piiznakt slova X ke
stavim modelu daného slova a da se ziskat Viterbiho algoritmem (Viterbiho dekodér je
vHTK implementovan do nastroje HVite). Pfi jeho implementaci je mozné zavedenim
kumulovaného souéinu ¥ (z,s) vyuzit metody dynamického programovani. Kumulovany

soucin ¥ (¢,s) je definovan jako:
V(t,s)=b.(x,) Max[a V(- 1,s)a, .V (- 1s-1)]. (5.6)

Tento koncept nalezeni nejlepsi cesty je velice dilezity a lze jej generalizovat 1 pro
pfipad, kdy jsou jednotliva slova ze slovniku rozpoznavace izolovanych slov
reprezentovana hlaskovymi modely. Model kazdého slova ze slovniku je v tomto pripadé
sestaven z posloupnosti stavii modeld jednotlivych hlasek, které odpovidaji fonetickému
prepisu slova.

Rozpoznavani spojité fe¢i je mnohem sloZit&jsi. Oproti rozpoznavani izolovanych
slov se ve zpracovavaném signalu vyskytuje neznamy pocet slov, kterd mohou zacinat a
t libovolné po sobé. V naSem systému

oslovni modely, které jsou za sebou

kon¢it v libovolném ¢asovém okamziku a nasledova

pro identifikaci fe¢ovych segmentii pouzivame cel
piistup je ovsem pouzitelny pouze na

zietézeny pomoci gramatiky, viz kapitola 5.3. Tento b
kem (nebo u aplikaci s promennymi

malych slovnicich (na§ piipad). S rostoucim slovni

o e
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soubory slov) se tento postup stava neefektivnim, ba pfimo nepouzitelnym. Proto se

ytechto pripadech daleko  Cast&ji pouzivaji rozpoznavaCe spojité fedi zalozené na

reprezentaci slov hlaskovymi modely. Podrobnosti Ize nalézt v [NOUO1].

Trénovani

Stejné jako u GMM e tfeba i pfi trénovni HMM nalézt optimalni parametry modelu.
Navic, pfi procesu generovani fedi skrytym markovskym modelem ,.prochazi“ model
postupné posloupnosti svych stavii. Tato posloupnost je viak pozorovateli skryta, nebot’ 1ze
pozorovat jen posloupnost vektorl piiznaki. Jak metoda uzivani pi rozpoznavani, tak
metoda uzivana pfi odhadu parametri skrytého markovského modelu potfebuje umét nalézt
nejlepsi, resp. nejpravdépodobné;jsi posloupnost stavi.

TRENOVANI
HMM prototyp
extrakce
m —> piizna.;ﬁ -'( sekvence vektorii pfiznaki
feCovy signal i :
prepis + ¢asove znalky

HMM modely r

sekvence vektorfi piizna.kf} e{t_traj(c? Py W
priznaki

fetovy signal

TRENOVANI

IDENTIFIKOVANE

jazykovy model

slovnik

Obr. 5.2: Blokové schéma postupu pri trénovani a identifikaci Fecovych segmentu
pomoci HTK toolkitu

TESTOVANI

Nejjednodussi metodou nalezeni parametri HMM je postup zalozeny na moznosti
pouzit Viterbiho algoritmus piifazeni framu trénovan¢ho slova ke stavim jeho modelu.
Tento algoritmus preskupi pozorované vektory mezi jednotlivymi stavy takovym
zpisobem, aby maximalizoval vyslednou pravdépodobnost, jakou muze konkrétni model
vygenerovat s danymi vektory. Poté jsou znovu piepocteny jednotlivé parametry. Tento
proces se opakuje do té doby, dokud se meéni odhady vystupnich parametri a dokud

vyznamné roste vysledna pravdépodobnost. Postup se pak opakuje pro vsechna slova ze
ovskych modelt jsou v kazdém kroku vyse

slovniku. Pfi trénovani M-mixturovych mark
mu stavu jeSté iteraénim algoritmem

Popsaného postupu vechny framy piitazené k dané
kmeans rozdéleny do M shluki. Kazdy z téchto shluk pak re
Z framii prifazenych k jednotlivym shlukim jsou pak urceny stfedni ho

prezentuje jednu mixturu.
dnoty a rozptyly
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OdpovidajiCiCh mixtur. Vahové koeficienty viech mixtur daného stavy jsou uréeny jako
pomer poctu framu pfifazenych k odpovidajicimu  shluky a celkového poétu viech
pmakmych vektoru pfifazenych k danému stavu. Tento iteraéni postup trénovani spojeny

s urcenim pocatecniho rozdéleni je v HTK implementovan do nastroje Hinit

Viterbiho algoritmus  pfifazeni odhadu parametrii modely pracuje na principu

konkrétniho pfifazeni pozorovaného vektoru jednomu stavy modelu s ohledem na
maximalizaci vysledné pravdépodobnosti. Nabizi se druhy postup nazyvany metoda
maximadlni vérohodnosti, kdy je kazdy vektor pfifazen kazdému stavu modelu pomoci
pravdépodobnosti. Pro skryt¢ markovské modely zatim nebyla nalezena Zadna metoda,
ktera by u tohoto pfistupu umoznila dosazeni globalniho maxima vysledné
pravdépodobnosti. Existuje vSak nékolik postupti zaloZzenych na EM algoritmu, které tuto
pravdépodobnost maximalizuji alespon lokalné. Konkrétnim piikladem algoritmu ze
skupiny EM, ktery se v praxi pro ML estimaci parametrti skrytych markovskych modeld
pouzivd, je Baum-Welchuv algoritmus. V nadem systému jsme pro identifikaci fecovych
segmentli po inicializaci prototypt a trénovani Viterbiho algoritmem modely slov
reestimovali pomoci Baum-Welchova algoritmu implementovaného do nastroje HRest.
Dalsi dopliujici informace o vyuziti Baum-Welchova algoritmu pro trénovani parametri
HMM lze nalézt v [HUA90] a [YOUO02].

Blokové schéma klasifikatoru naznaCené na obrazku 5.2 vychazi ze standardniho
schématu pouzivaného pro rozpoznavani izolovanych slov technikou HMM a zhruba
odpovida struktufe naseho klasifikatoru pro identifikaci freCovych segmentu.

53. Topologie modelu

Pro rozpoznavaci systém je nutné nejprve specifikovat strukturu skrytych
markovskych modelii. Pro viechny modely reprezentujici nami stanovené audiokategorie
byl zvolen jednotny typ markovského modelu. Experimentalné byla urCena jeho ergodicka
pétistavova struktura slouzici k vlastnimu modelovani piislusnych akustickych udalosti. Na
obrazku 5.3 je schematicky naznaden tiistavovy ergodicky model, ktery byl také v naSem

systému testovan.

Se strukturou modelt tizce souvisi i zplisob parametrizace akustickych dat. V naSich
experimentech jsme pouZivali parametrizaci &itajici az sestnact melovskych kepstralnich
koeficienti, jejich prvni a druhé derivace, energii, CMS, liftraci a podobné. Testovano bylo

JeStE nékolik dalsich konfiguraci parametrd, jejichz néktere vislediy je maZue nalcal

Vkapitole 7.1, Nakonec byla zvolena konfigurace prvniho az dvanactého melovského

: O : ' ient nedodava
koeficienty (stejné jako v tloze rozpoznavani feénika nam nulty koeficient
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sidnou aditivni informaci, ktera by ndm pomohla pri identifikaci) bez prvnich a druhych
derivaci. Omezeni pouze na kepstralni koeﬁcienty jsme zvolili z divodu pouiitelnz:ﬁ
vektorti piiznakii ve vSech modulech celého systému pro pfepis zpravodajskych pofadi, ¢
parametrizace se provadi pouze jednou, na uplném zagatku transkripéniho proCes;l JE;
jednotlive moduly si jiz dale tyto vektory piiznaki pouze naéitaji.

L R

Obr. 5.3: Schéma tristavového ergodického HMM

Z literatury uvedené na zacatku této kapitoly vyplyva, Ze pocet audiokategorii byva
vétSinou volen od tfi do Sesti. V naSem piipadé je feCovy signdl reprezentovan tfemi
kategoriemi — fe¢, fe¢ s hudbou na pozadi a fe¢ s ostatnimi ruchy na pozadi. Nefecovy

audiosignal spada do jedné ze dvou kategorii — hudba a vse ostatni.

Rozpoznavani podle gramatik

Gramatika ma obecné za kol stanovit jazykova omezeni, jez jsou kladena na ruzné
posloupnosti  slov, ktera budou rozpoznavana. Tato omezeni mohou byt bud
deterministick4 (nékteré posloupnosti slov se viibec nepfipoustéji) nebo pravdépodobnostni
(nékteré posloupnosti slov jsou méné ¢i vice pravdépodobné). Pokud se chystame feSit
problém  prostrednictvim statistického pfistupu, budeme pracovat se stochastickou
gamatikou, kterd vznika pridanim pravdépodobnosti k jednotlivym odvozovacim
pravidlim pavodni gramatiky. Piikladem je i struktura naseho systému pro identifikaci
feCovych segmentl (viz obrazek 5.4). Jedna se o schéma sestavené z HMM (tyto mod.ely
pomoci kterych chceme rozdelit  spojity

"prezentuji  jednotlivé audiokategorie), b S
predpoklada, ze

audiozdznam, Jak z prafu vyplyvé, rozpoznava¢ podle tohoto schématu

i p : i o li s délce. Pokud
V Pfichozim signalu mize byt libovolna kombinace audiokategorii © libovolné délce
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si za audiokategorie (slova), ktera jsou v podstaté jen symboly oznacujici pfislugné
markovské modely, tyto modely dosadime, vznikne tak jedna velks sit 4 rozpoznavani vede
na hledani nejlepsi cesty fouto sit. Vedle dogazen: nejlepsiho skére je zde oviem nutné si

jesté zapamatovat cestu, ktera tohoto skore dosahla, tedy vysledek rozpoznavani

—— L
ohodnoceni
pravdé podobnosti ‘ ~-—
prec hodu <
\‘
+—{ Ret

\*’r

NSiP==g

b Reé&+ostatni enalizace

START \ - 4 KONEC
.—j\ Hudba i
\-_/
\ : A
Ostatni
\4

Obr. 5.4: Rozpozndvaci sit vytvorend z modelu audiokategorii, jez je pouZita pro
identifikaci Fecovych segmentu ve spojitém audiozaznamu

Takto vytvofenou strukturou lze modelovat rizné ulohy rozpoznavani fe¢i, od téch
nejjednodussich, az po velice komplikované. Piikladem jednodussi aplikace muze byt
pitkladem aplikace si lze predstavit automaticky hlasovy informacni systém, ktery s nami
po telefonni lince vede dialog s pevné danou strukturou dotazti a odpovedi. Takovéto
gramatiky jsou mocnym nastrojem pro tvorbu pevné vazanych aplikaci. Ovsem v pi‘f’padé
plynulé a ni¢im nevazané promluvy nelze takovychto gramatik pouZit. Pfirozeny Ja:»fyk
obsahuje tak rozsahly slovnik a tak Sirokou Skalu vsech moznych slovnif:h a vétnych
kombinaci, 7e neni re4lné vytvofit takovou gramatiku, ktera by dokazala cely tento rozsah
pokryt,
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53.1. HMM Klasifikator na Spojitém zakladu

Schéma naznaCené na obrazku 5.4 piesng odpovida strukture naseho systému pro
detekci fecovych segmentu, ktery pracuje se Spojitym audiosignalem. To znamena pie
detekce fecovych segmentl je z ¢asového hlediska vykonavanych operaci zafazena il;ned
za parametrizaci signalu. Identifikované fecové segmenty Jsou az poté postoupeny modulu
detekujiciho zmeény mluvCich ¢i audiopozadi. Takto navrzena struktura ma viak dvé
nevyhody. Prvni z nich je potieba kompletniho audiostreamu, tudiz odpada moznost
zpracovani zpravodajského pofadu v redlném €ase. Druhou slabinou této metody je pak
onéco horsi casové zarovnani rozdélenych audiosegmenti, kdy v nékterych ptipadech
dochdzi k rozdéleni uprostied slova ¢i vlozeni kratkych feCovych a nefeovych segment,
coz ma samoziejme za nasledek snizeni rozpoznévaciho skére modulu LVCSR.

Chovéni tohoto ¢asoveé synchronniho Viterbiho klasifikatoru fidime dvéma parametry
- ohodnocenim prechodu a prechodovou penalizaci. Piechodova penalizace je v podstaté
aditivni  logaritmicka pravdépodobnost, kterou regulujeme délku generovanych
audiosegmentt. Ohodnoceni prechodi je dano bigramovym jazykovym modelem a
v podstaté ik, s jakou pravdépodobnosti po ur¢itém slovu nasleduje slovo druhé. Z nasich
experimentii nakonec vyplynulo, Ze s bigramovym jazykovym modelem vytvofenym na
zakladé trénovacich dat se identifikacni skore nezlepsi, ba pravé naopak, v mnoha
piipadech doSlo ke zhorSeni identifika¢nich vysledki. Jednou z pfi¢in muze byt
inedostate¢ny objem trénovacich dat (110 minut), ze kterych nejsme schopni ziskat
spolehlivé statistiky pfechodi. Druhym divodem muze byt velka variabilita a entropie
vpiipadé stfidani jednotlivych audioudalosti, jez nejsme schopni bigramovym jazykovym
modelem uspokojivé popsat. V kone¢ném disledku to znamenalo vrétit se k pavodnim
hodnotam ohodnocujicim pravdépodobnosti prechodu, tj. pouzit stejné hodnoty pro

vSechny audiokategorie.

53.2. HMM Kklasifikator pracujici s pFedrozdélenymi ¢astmi

Pouziti HMM Klasifikdtoru pracujiciho s predrozdélenymi &astmi audiosignalu
umoznilo vyvinuti a nasazeni do realného provozu detektoru zmén feénika v audiosignalu

[ZDA05). Tento detektor, nejnovéi zalozeny na modifikované metodé s adaptivnim oknem,

v soutasné dobé tvofi nedilnou soudast systému pro prepis televizniho zpravodajstvi a
Jeho implementaci a zafazenim do procesu
&jsich cinnosti, jiz je rucni segmentace
imalni zpozdéni

umoziuje jeho plnou automatizaci.
automatického piepisu odpadla jedna z nejnamahayv
Ziznamii. Velkou vyhodou této metody je jak jeji on-line pojeti, Uj. min

R S e st’ova naroCnost.
detekce bodu zmeny viici realnému Easu, tak i jeji nizka vypocetni a paine s
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Jak jiz bylo fe¢eno, HMM Klasifiktor pracujici s pfedrozdélenymi ¢astmi Zpracovava

tvrdit, Ze je z hlediska
Proto neni tieba, aby bylo provadéno
Casti, nebot’ tato ¢innost je jiz zajisténa
detektorem zmén. Jednotlivé segmenty tedy mohou byt zatazeny do jedné z kategorii
iet/nefeé jako celek. Odpada nam tudiz potieba vzajemného propojeni model{ jednotlivych
qudiotiid a iloha se méni na klasické rozpoznavani izolovanych sloy metodou HMM
sergodickymi modely. Jednoznatnou vyhodou tohoto pfistupu je dodrzeni
koncepce v sou€innosti s dalimi funké&nimi bloky
zpravodajskych pofadu.

zsegmentovany audiosignal, tj. o kazdém segmentu mizeme
jiz 10 ; : :

J mlouvajici osoby ¢i audioobsahu homogenni,
rO r o v r
p ové zarovnani nebo déleni segmentii na mengj
tasov

on-line
kompletniho systému pro prepis

Konfigurace klasifikatoru je nastavena takovym zpiisobem, aby dochazelo k spravné
detekei co mozna nejveétsiho objemu feovych segmenti. Nezapominejme, 7e
e ~ r Ld v v ’
identifikované feCové segmenty kon¢i az v LVCSR bloku, kde kazdy vypadek fe¢ového
ide u, k ’ '

entu muze vyrazné ovlivnit Gspésnost rozpoznavaciho skére a srozumitelnost
segm
vysledného textového vystupu.
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61. Motivace vzniku databize COST278-BN

Jednim z frekventovanych témat soucasného vyzkumu v oblasti rozpoznavani feéi je

 qutomaticky piepis zpravodajskych pofadii. Z toho VYPIyVa i potieba vhodnych dat pro
(rénovani a testovani téchto systému.

Ztéchto duvodu bylo vytvofeno mnoho ndrodnich databazi televizniho a
rozhlasového zpravodajstvi. Jako piiklad lze uvést korpus americkych zpravodajskych
pofadu Hub4 vytvotreny konsorciem LDC' (Linguistic Data Consortium), jehoz vznik mél
podpofit vyzkum a vyvoj v oblasti transkripce zpravodajskych potadii. BohuZel, americké
zpravodajstvi je v mnoha aspektech odlisné od evropského, a tudiz neni vhodné tento zdroj
dat pouzit pro vyvoj ..evropského* systému. Daleko zavaznéjsim nedostatkem je viak
nemoznost vyhodnocovani navrzenych systémi jako celku, tj. vytvofeni kompletniho
textového vystupu zahrnujiciho i rozpoznavani spojité fe&i (dtvodem je zavislost
rozpoznavace na jazyku dané zemeg). Predevsim tyto skute¢nosti vedly nékolik instituci
participujicich na projektu COST278 k rozhodnuti vytvofit evropskou databézi televizniho
zpravodajstvi (viz spole¢na publikace [VANO04]).

Stanovenym cilem nebylo vytvoreni co nejobsahlejsi databaze vhodné k natrénovani
kompletniho systému pro prepis zpravodajstvi. Nasim ukolem bylo spiSe vytvofeni
piiméfené obsahlého souboru nahravek, ktery by byl vhodny k vzdjemnému testovani a
porovnavani jednotlivych algoritmi mezi ¢leny konsorcia, at’ uz se jedna o ¢innost modula
na jazyku nezavislych® (segmentace mluvéich, identifikace pohlavi, identifikace fecovych
segmentii), nebo na jazyku zavislych (rozpoznavani fe¢i, identifikace tématu pfispévki a
komplexni tiloha automatické transkripce). Spole¢né s databazi je distribuovan i software
pro vyhodnocovani dosazenych vysledki v jednotlivych diléich tlohdch. Tak je zarucena
vzdjemnd kompatibilita vysledki a lze i objektivné stanovit uspeésnost riznych pfistupu,
kieré jsou pouzivany partnery projektu v alohach automatického zpracovani feci.

Podminkou pfistoupeni kazdého nového ¢lena ke konsorciu je dodani tii hodin rucné

anotovanych nahravek narodniho televizniho zpravodajstvi libovolnych komerénich Ci
vefejnych TV stanic. V soucasné dobé obsahuje celd databaze 31 hodin nahravek

I i . wzkum a vyvoj v jazykové oblasti. BliZsi info. na

[ »Linguistic Data Consortium* je organizace, kterd podporuje vy {ku?l a \E\imjt\ 'Idge}ch;e;glish;mm,emiunsbth
hﬂp:-"a"www.}dc.upcnn.cdu.-’PrOJCCrs.-"(‘orpus Cookbook/transcription/broadcast_speech/

i ] s 1arvky

aven na jakychkoliv pistupech a algoritmech, ruzn¢ jazy Ky

jlulunw;h-j‘,[ it ativni Af ja gvsté yst
avislost je pouze relativni. At je systém pos aliy plisiupe
0 : do konecnych vysledku.

Pfi trénovéni a testovani se do urcité miry vzdy promitnou
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Pofizcn}'"Ch z13 TV stanic v9 evropskych Jazycich. Jmenovits 1o je vlamstina

pmugalétina. galeo, Cestina, slovenstina, slovintina, feCtina, chorvatstina a mad'aritin
; a.

podrobnéjs statistika je znazornéna v tabulce 6.1

™ - Pocet :
. Pocet Délka .
Jazyk TV stanice Safadit k]]éo\i?ch pofad( Orig. f,,
is miuvéich (min.) [kHz]
BE| vlamstina VRT 6 8 162 16
[cZ| c&estina CT1 7 11 187 441
GA[_galeo VG 3 3 225 | 4.1
'éﬁ_k_ fectina ERT 3 2 174 22 65
HR| chorvatstina HRT 6 11 201 44 1
e | MTV1, TV2, :
HU| madarstina RTL KLUB 11 10 203 44 1
PT |portugalstina| RTP1, RTP2 6 6 211 44 1
S| | slovinstina RTV-SLO1 3 6 182 16
SI2| slovinstina RTV-SLO1 3 4 151 16
SK | slovenstina TA3 9 7 190 44 1

Tab. 6.1: Informace o jazykové skladbé databdze — tabulka ukazuje jména TV stanic a
Jejich komercni/verejny status, pocet poradu, pocet klicovych mluvcich v poradech, délku
nahranych dat v minutach a origindlni vzorkovaci frekvenci nahrdvek poradii

Soubory, které nebyly vzorkovany pozadovanou frekvenci 16 kHz ptimo pfi
nahrdvani, byly na tuto vzorkovaci frekvenci pievedeny pozd&ji volné Sifitelnym

programem ,,soXx™ s parametry .-r 16000 polyphase”. Soucasné sjiz zminénymi

audiozaznamy tvofi databazi i video soubory. Pomoci nich je mozné zpé&tné

identitu mluvéich, rozsifit vyvijené algoritmy 1 na oblast
multi-modalniho zpracovani fe¢i a pouZivat tyto video soubory k prezentatnim ucelum.
Z divodu snizeni pamét'ovych narokl vizualni ¢asti databaze byl pro archivaci pouzit Real

Media Video format s rozlisenim 352x288 obrazovych bodu.

ovéfovat/opravovat

Kazda narodni databéaze je rozd&lena na trénovaci &ast (pfiblizné 2 hodiny) a testovaci
Cast (pfiblizné 1 hodina). V evaluaéni kampani se pozdéji ukazalo, Ze ne vzdy je vhodné
@élit nahrévky na testovaci a trénovaci &ast a v experimentech jsou zvoleny i jiné varianty
USpofédani dat. V3echna data jsou uloZena na FTP serveru, ktery je pristupny vsem ¢lenum
konsorcia. FTP server mé nasledujici adresafovou strukturu: s’<pouiiti>/<jaz)’k.)/q)’lp'/a
kde <pouziti> reprezentuje adresat s trénovacimi nebo testovacimi daty, adresaf 'fla:’?(b )
Prezentovan mezinarodni znackou daného jazyka a <typ> rozdéluje data na audio, video a
ranskripci. Na serveru je kromé fecovych dat uloZen i software s dokumentaci pro tvorbu

isti et > by i ikladé vzajemné
Hatistik a vyhodnocovéni vysledkii rozpoznavani, ktery byl vytvoren na zak !

. : : gzl g i vramci databaze
Poluprice mez; jednotlivymi ¢leny konsorcia. Nazvy ket
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o Jinetné a identifikuji TV stanici, ze které byly potizeny, datum v

pehem evaluacniho procesu byly v transkripénich souborech izt

it pravdépod()bné, ze se jesteé dalsi chyby objevi). Na zéklad

ysilani a nazey pofadu.
ny drobné chyby prepisu

{ ¢ techto zkusenosti
. ’ 4 r w0 Pt . L '4 Jsou
it ukladdny do podadresaiti, jejich? jména obsahuji datum revize. V techto

ods dresafich jsou pak .u102eny vSechny transkripéni soubory dostupné k danému daty
evize. Tomu je samoziejmé pfizplsobeno i testovani, kdy je pokazdé specifikovéna verze
quborit pouzivanych v testech. Podrobngjsi statisticky pohled na databézi lze ziskat
zpiilohy 2, kde jsou shrnuty nékteré zékladni udaje o kompletni a eské skupiné dat.
Disribucni politika databaze je nastavena takovym zplisobem, aby umoziovala védecko-
yjzkumné pouziti databaze vSem stavajicim i novym ¢lentim, ktef splni podminku dodéni

novych dat.

— <?xml version="1.0" encoding="CP1250"?>

Hlaviéka <!DOCTYF_’E Trans SYSTEM "trans-13.dtd">
F j;?:s s;cnbe= (unknown)" audio_filename="03.05.29_Prima wav" version="12" version_date="030714">
Seznam <Topic id="to1" desc="Jaroslav Tvrdik nabidl svijj odchod z vedeni ministerstva obrany’/>
témat <Topic id="to2" desc="Vlada padne, pokud v referendu neschvalime vstup do EU"/>
L__ </Topics>
[ <Speakers>
Speaker id="spk1" name="Martina Kocianova" check="ng" type="f " di ="native" = "
m < _ ype="female" dialect="native" accent="" scope="local"/>
SEZI:IIB h <Speaker id="spk2" name="03.05.29P - Muz 1" check="no" type="male" dialect="native" accent="" scope="local'/>
mlucic ) ;Spekaker id="spk3" name="Pavel Suba" check="no" type="male" dialect="native" accent="" scope="local'/>
</Speakers>

[ <Episode program="" air_date="">

(.}
<Section type="nontrans" startTime="18.503" endTime="33.958">
<Turn startTime="18.503" endTime="33.958" mode="planned" fidelity="high" channel="studio">
<Sync time="18.503"/>
<Event desc="jingle" type="noise" extent="begin"/>
</Turn>
</Section>
<Section type="filler" startTime="33.958" endTime="55683">
<Turn speaker="spk1" startTime="33.958" endTime="49.102" mode="planned" fidelity="medium" channel="studio">
<Sync time="33.958"/>
A Jaroslav ATvrdik nabidl brzy rano sviij odchod z vedeni ministerstva obrany.
<Sync time="38.473"/> )
Pokud v referendu neschvalime vstup do *Evropské *Unie tak souctasna vlada nejspis padne.
<fTurmn>
</Section>
()
</Episode>
<[Trans>

Transkripce

Obr. 6.1: Ukdzka formatu TRS

62. Konverze do NIST STM formatu

Nativnim formatem pro ukladani vysledki segmentace jsou pro pro '
rém byly viechny ruéni piepisy pofizeny,
atu je na obrazku 6.1.

gram Transcriber

(OliZS§ pops je mozno nalézt v piiloze 3), ve kte
* trs soubory. Ukazka prepisu ulozeného ve zminéném form . i
Tanskripeni ~ format (Transcriber Transcription format — TRS), ktery i pauean
Programem Transcriber, je podobny univerzalnimu transkripénimu formatu (Universal Test
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o mework — UTF) pouzivanému NISTem (Nationa] Institute  of  Standarg

Technology) s nepatrnymi  rozdily ve zpracovani charakteristik a pojmenovén? anfd
aluvéiho. kter¢ jsou pouze nepovinné obsazeny v UTF, Aby byla zachovana kompatilfiﬁlt
. Hub-4 testovacimi specifikacemi pro vyhodnocovani rozpoznavaciho .

pReg B skére feci, bylo
feha zajistit konverzi atributi mluvéiho, médu fedi a prenosového kanal

w di F i u z TRS/UTF do
\IST podminek pozadi ,.Focus conditions definovanych v (Pallett, 2002). Konverzni

algoritmus prevadi dialekt mluvciho (rodily ¢i nerodily mluvéi), techniku fegi (planovanou
ii spontanni), sitku pfenosového pasma (telefonni & studiovou), kvalitu zaznamu (vysoka
siedni &1 nizka) a rozdilné audiopodminky pozadi (hudba, fe¢, hluk a jiné) stanovené TRS,
formétem do sedmi ,,Focus conditions™. Pfevod nékterych z vySe zminénych fecovych
qributd (technika feCi, Sifka pasma a kvalita audiozaznamu) na odpovidajici ,,Focus
conditions™ je logicky a pevné dany. Zvlastni pozornost je tieba vénovat uipravam dialektu
muwvétho, odliSnym akustickym podminkam pozadi a pi vyskytu ptekryvajici se feci.

Nerecové 03.05.29_Prima.wav 1 "no_name" 0.000 18.503 <o,{3,unknown>
03.05.28_Prima.wav 1 "no_name" 18.503 33.958 <o,f0,unknown?> [jingle-] [-ii
menty .—= x ] . ’ ,10, wn> [jingle-] [-jingle]
seg y 03.05.29_Prima.wav 1 "Martina Kocianova" 33.958 38.473 <o,f3,female> *Jaroslav *Tvrdik nabidl brzy rino svij
3 odchod z vedeni ministerstva obrany.
Podbarveni 03.05.29_Prima.wav 1 "Martina Kocidnova" 38.473 43.853 <o,3,female> Pokud v referendu neschvalime vstup do
hudbou “Evropskeé “Unie tak soutasna vlada nejspié padne.

03.05.29ﬁana'.wau 1 "'Martina Kocianova" 43 653 49,102 <o,f3 female> [i] Obéti chladnokrevné vrazdy se dnes rano
stal ticeti lety Aidi€ z *Luzne u "Rakaovnika.

03.05.29_Prima.wav 1 "no_name" 49.102 51.854 <o,f3 unknown>

03.05.29_Prima. wav 1 "Martina Kocianova" 51.854 54.290 <o fx,female> Vitejte u nas pfipravili jsme zpravodajsky
dennik.

03.05.29_Prima.wav 1 "03.05.29P - Muz 1" 54.290 55.683 <o,f1,male> [bb] Hezky vecer.

03.05.29_Prima.wav 1 "Martina Kocianova" 55.683 59.971 <o,f0,female> [i] *Jaroslav *Tvrdik nabidl svij odchod z
vedeni ministerstva obrany.

03.05.29_Prima.wav 1 "Martina Kocianova" 59.971 64.485 <o,f0,female> [i] Kviili reformé verejnych financi nedostane
jeho resort tolik penéz, kolik by potfeboval _

03.05.29_Prima wav 1 "Martina Kocianova" 64.485 67.090 <o,f0,female> [i] Amadni reforma je od dnesniho dne
zmrazena, o

03.0529_Prima wav 1 "Martina Kocianova" 67.090 70.000 <o,f0,female> [i] Tvrdik ale mozna nakoneq ve !unkc1 zustane.

03.05.29_Prima wav 1 "Pavel Suba" 70 000 81.486 <o,fx,male> Do armady méla Jit kazdy rok qvé_ceI'a dve_ deset'my
procenta ~HDP, usnesla se na tom viada a slibili jsme to alianci. Pfotoie chee ale stat usetiit, ma rocné
armada dostat o étyfi miliardy méné. Bez nich *Tvrdik ministrem zustat nechce TR ;

03.05.29_Prima.wav 1 "Jaroslav Tvrdik’ 81.486 86.768 <0,f4 male> Pfedal jsem panu [e] premiérovi rezignaci podie
prisluéného élanku Ustavy “Ceske "Republiky. g ' ey

03.05.29_Prima.wav 1 "Viadimir Spidia" 86.768 93.022 <o f4,male> Po keatkych konzultacich se rozhodnu do utery, zda
podminénou rezignaci pfijmu, nebo +nepfijdu. X : 9 ;

03.05.29_Prima.wav 1 "Pavel Suba" 93.022 98.780 <o,f4 male> Za *Tvrdika se postavila ~ODS, na reformé armady se
pry Setfit neda. Otazkou véak je, jestli "Tvrdik skuteéné skonci.

03.05.29_Primawav 1 "Petr Necas" 98.780 106.524 <o f4 male> Zda to neni pou

if pred vnittkem armady £ o :

EOVAY Tl Th e 17 <o f4,male> Muze to byt urcita forma, forma natlaku.

03.05.29_Prima wav 1 "Bohuslav Sobotka" 106.524 110.1 ' = s L
03.05 29:ana.wav 1 "Cyril Svoboda" 110,117 113.388 <0,f4,male> Ja myslim, Ze pan ministr ATyrdik setrva ve funkei.

du
1

sériovém ¢asovém prou

ze hra, na zakladé které vlada a ministr

Transkripce s vyznaéenim miuvéich,
akustickych podminek a ¢éasua v

—

Obr. 6.2: Ukdizko vy STM soubor s totoznym textovym pfepis.em. ktery Jf'e i.’.m obrazku 6.1
(zvyraznéné pasdze na obou ukdzkdch si navzdjem odpovidaji)
softwarovy ndstroj pro parsing

Na zikladé konverzniho algoritmu byl vyvinut o
Transcriberu a jejich

UoZenjch XML (Extensible Markup Language) dat z prostiedi

eratufe (je mozné setkat se i s terminem _F-conditions™), z¢

1
lento termin i ] =T A
ermin je natolik specificky a zavedeny v lit i
‘ [ ir at ho teskym ekvivalentem.

Jsme se z divodu srozumitelnosti rozhodli nenahrazov
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sevod na NIST STM (Sclite Segment Time Mark) format, v
Eﬁmé odlisny od konvertoru implementovaného pfimo v p

Ytvofeny konverzni nastroj je

| fogramu Transcriber, Format
M rozlisuje casove intervaly ziznamu zarovep s info

onditions™ @ textovymi prepisy jednotlivych interval. S
% A - 5 !

'mpliCimi format v referen¢nich prepisech pouzivanych pfi
|

piepis zpravodajstvi. Na tomto formatu je zaroven p

rmacemi o mluvéim, | Focus
™M format byl stanoven Jako
VYVOji Systému pro automaticky
ostavena i evropsk databéze
elevizniho zpravodajstvi COST278, na jejimz VYVOji jsme se aktivns podileli.

Veskeré textove piepisy vytvofené v prostiedi programu Transcriber b
formétu XML pouzivajicim odlisné narodni znakove sady. Pfi pokusech o v
STM konverze, kterou nam umoziuje Transcriber, jsme velmj ¢asto naraz

yly uloZeny ve
yuZiti implicitn{
eli na problémy
schybnym exportem urcitych znaki (divodem bylo selhdni podpory nékterych narodnich
kodovanych stranek). Vytvofili jsme proto vlastni konverzni nastroj ,,TRS2STM* pro
sprivnou konverzi Transcriber XML souborii (obr. 6.1) do NIST STM soubort (stejné jaké
pouziva ,American Hub4* viz obr. 6.2). Tento nastroj je piistupny spolu s databazi
(0OST278. Vytvofeni vlastniho konverzniho nastroje navic umoznilo provadét plné
atomatickou konverzi bez nutnosti spoustét program Transcriber a ruéné otevirat
jednotlivé soubory. V okamziku, kdy jsme méli plné funkéni a spolehlivy nastroj pro
konverzi do STM, bylo potvrzeno, Ze referenénim vstupnim formatem pro vyhodnocovani
viech dosazenych vysledki v ramcei celé BN skupiny bude format STM. Abychom se
whnuli pfipadnym problémiim s riznymi znakovymi strankami, konverzni utilita uklada
SIM soubory s podporou UNICODE standardu.

' F-conditions — informace o audiokvalité promluvy

| FO — normalni fe¢ (vétsinou ¢tend. nebo jinak pfedem pfipravenad)

| F1 - spontanni fe¢ (odpovédi na otézky, ankety — ptedem nepfipravena)

F2 — telefonni fe¢

F3 —hudba na pozadi

. itni fe¢. prekryvajici se re¢
F4 - promluva obsahuje sum, nekvalitni fe¢, prekryvajici se

F5 — ¢esky hovofici cizinci

Fx — jakékoliv dalsi pipady. pripadné smés predchozich

S : itu promluvy
Tab. 6.2: Vyicet znacek ,, F-conditions * popisujicich audiokvalitu p
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;3. Spoletné znacky, originilni znatky a pravidla databaze

631. Spolecna pravidla a znagky

Jak jiz byl(‘) p’redeslz‘i’noov predchozich odstaveich, primérnim zdrojem pravidel pi
piepisu zpravodajskych pofadi se staly konvence stanovené [.pc konsorciem pro databézi
{jUB4. Nektere nejasnosti musely byt pfedem vyfeseny, hlavne 7 davodi separace autori
anotaci, ktefi museli pracovat nezavisle jeden na druhém na ruznych mistech bez pfimého
ontaktu @ konzultaci. Tento divod vedl k potiebé prodiskutovat nekteré sporné useky,
slednotit pravidla a tim i zlepsit pfesnost anotaci. Tomuto tkoly byla vénovana velks
pozormost, ktera méla zaruCit co mozna nejmensi odchylky jednotlivych anotatori od
dohodnutého standardu prepisu. Jako priklad lze uvést zkusenosti portugalskych kolegii.
Jejich nahravky byly pofizeny a anotovany v pribéhu del3iho casového tiseku rozdilnymi
motétory. Dusledkem  byly nekonzistentni pfepisy lisici se podstatnym zplisobem
yumisténi a Cetnosti délicich znaCek mezi pauzami promluv, nestejnorodé znacky
itoslovei, ruchti a podobné. Tyto nahravky musely byt nakonec znovu pfekontrolovany a
upraveny do jednotného formatu respektujiciho stanovena pravidla. Uprava pravidel pro
segmentaci a transkripci byla ukon¢ena béhem workshopu organizovaného lisabonskou
instituci INESC-ID, kde se seslo Sest ze sedmi zakladajicich ¢lent BN skupiny zabyvajici
se transkripei zpravodajskych pofadu pro databazi COST278. VSichni anotatofi, ktefi se
vpozdéjsi dobé podileli na rozsifeni databaze svymi nahravkami, byli se stanovenymi

pravidly seznameni a Fidili se jimi.

Tento modifikovany soubor konvenci je uréen k feSeni nékterych otevienych otazek,
keré nepokryvaji konvence LDC uréené pro anglickou databizi HUB4. Béhem

isabonského workshopu byl sestaven soubor bodu, které bylo tieba upfesnit a sjednotit:
* atributy charakterizujici kvalitu nahravky promluvy mluvéiho a pfenosovou cestu,
* segmentace dlouhych vét na mensi tseky,
* pauzy uvnitf promluv jednotlivych mluvéich,
* Zzpisob, jakym budou pojmenovavany sekce ( zpravodajske prispévky).
identifikace znélek (.jingle” segmenty),

* 7pusob, jakym budou piepisovany promluvy v cizich jazycich,

a zkratek.

znacky pro piepis riiznych citoslovei, nestandardnich slov
£ ¥ ; : siho je druh zafizeni,
Hlavnim; atributy popisujicimi audiokvalitu promluvy mluveiho |

" s ol KT ' avk vukova vérnost,
Ko byla promluva zaznamenana (studiova ¢i telefonni nahravka) a z
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kou byla nahravka danym zafizenim Zaznamendna. Zvukovg ve
5} N

idiena pojmy nizka/stiedni/vy
W)

qdiové ¢ telefonni kvalité. Studiova kvalita s vysokou zvukovoy v
pouze Pro nahravky pofizené pfimo ve studiu. K této situaci dochézi oby
povott Klicovi mluvei nebo je ze ziznamu prehrévana ve studiu kom
Siedni zvukovou VErnosti jsou oznacovany ty nahravky,

mosti se vyuziva
ykle tehdy, jestlize
entovana reportay,
kdy je komentsr reportéra
achycen v terénu (ptikladem miZe byt zumalista provadsjic rozhovor piimo na ulici),
Nizkou zvukovou ve€rnosti oznaCujeme takové audiozédznamy, kter¢ zahrnuji - hluk
pienosoveho kandlu. Temef ve vSech pripadech mohou byt promluvy identifikovany jako
sudiové. Existuje pouze jedna vyjimka — telefonni zaznam, v Pfipadé hovoru prenaseného

po telefonni lince jsou vysokou zvukovou vérnost oznaceny ty nahravky, které jsou velmi

dobie srozumitelné a na jejichz pozadi se nevyskytuje téméf 7adny hluk. Pokud jsou
nhrévky stdle jesté srozumitelné, ale nejsou jiz tak kvalitni kvili ruseni hlukem (Sumem)
vprenosovém kanalu, oznaCujeme je stfedni zvukovou vérmnosti. Nizka kvalita zvukové
vémosti je uzivana pouze pro nejvice znehodnocené pripady, kdy je telefonni hovor téméf
nestozumitelny kvli hluku (Sumu) v pienosovém kanélu (viz tabulka 6.3).

Pfenosova cesta
Studio Telefon
[Sitka pasma > 4kHz] [4kHz Sifka pasma ]
Nizka ruseny signal nesrozumiteiné
Kvalita Stredni venkovni nahravky ruseny signal
Vysoka studiové nahravky kvalitni nahravky

Tab. 6.3: Atributy popisujici audiokvalitu zaznamenané promluvy

Promluva by neméla byt piilis dlouha, protoze kazdy nadech mluvéiho muze byt
PVazovin za potencialni konec Fedi. Abychom zamezili nestandardnimu c‘l:ovam
jednol]ivych anotatorii (pro rozdéleni promluvy mluveiho mﬁif: né’komu prlp::d]at
dostategna dlouh4 pauza trvajici 0,2 sekundy, nékomu nedostacuje ani celfa sekux'lda), yo
MIn¢ Stanovit jednoznagna pravidla pro déleni promluv. Tato pravidla Jsour naslelilu_]dlcs-;
Ypripadg, 7o je ticho krat3i nez 0.5 sekundy, neni délici bod vubec za}znamenan.v lzlotuhom
(élka Pauzy pohybuje mezi (0,5-1.5 sekundou, je pomlka zaznamendna uprostred to

| : : ¢ Casové znaCky presne
kU Pro odm]gen delsi nez 1.5 sekundy jsou zapsiny dvé caso

1,1' g Lo = - - .
"e2ujici zatatek a konec dseku ticha.
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< déka ticha v promluve pochazejici od jednoho mluvéiho:
| o kratsi nez 2 sekundy:
=> PONECHANI PROMLUVY V CELKU,
o delsi nez 2 sekundy a krat$i nez 1+ % sekundy:
=> ROZDELENI PROMLUVY V P{JL] PAUZY,

o delsi nez 1+ 2 sekundy:

=> VLOZENI DVOU CASOVYCH ZNACEK, KTERE BUDOU
VYMEZOVAT ZACATEK A KONEC USEKU TICHA.

Zpravodajsky pofad je pfi anotaci rozdélen na mensi bloky, které jsou zatazeny do
jedné z nasledujicich kategorii:

o reporty —,.reports™ (zpravodajské pfispévky, komentované reportaze, pribéhy),
o upoutavky — . fillers* (titulky, kratké upoutavky na nadchézejici vysilani),

¢ Useky kompletné vynaté z pfepisu — .,nontrans* (komeréni segmenty, zahajovaci a
ukoncovaci znélky).

Viechny znélky (jingly) jsou ponechany bez textového piepisu a je jim pridélen
aribut ,noise event tag™, ktery danou oblast oznali jako nefecovy usek a vyjme ji
zevaluatniho procesu. Jestlize televizni stanice pouzivéa rozdilné jingly na za¢atku a na
konci pofadu, kazdému jinglu je pridélena dodatkova piipona oznacujici, zda jde o znélku

pocatku ¢i konce segmentu.

Projevy v cizi fe¢i jsou oznadeny znatkou .foreign language tag™ a nejsou
pickladény. Stejné jako jingly jsou i tyto useky vyfazeny z evaluatnich experimenti.
Piikladem prepisu cizi promluvy miize byt i obr. 6.3. Z tohoto obrazku je patrné, jak je
nekdy slozité cizi promluvu prepsat a ¢asové zarovnat, pokud se prolina s nativnim
Jizgkem. Tento konkrétni priklad je slozen z promluvy v teském a anglickém jazyce.
Originalni anglicky jazyk je po chvili potlacen do pozadi a je pies néj pustén Cesky
simulténni preklad. Chvili jsou oba jazyky prehravany soucasné (v Transcriberu je tento
Mipad vyznagen gede jako fe¢ na pozadi) a cela promluva je dokoncena Cistym c":t?sk?'fnrj
Piekladem. Prave v techto spornych pripadech (tato promluva by se dala prepsat neJmeRs
emi dalimj zplsoby) je velice dilezité dodrzovat dohodnuté pravidla prepisu.

% hlasité Si inni fe¢i dvou a
Dalsim jevem, i kdyz ne tak ¢astym, je vyskyt podobné hlasite simultanni feci d

i : ; 5t i jako fec
Vice osoh vjednom okamziku. V takovém piipade nelze oznacit jednu promluvu

g e ; ; " i o situaci reSime
4 pozadi a pfepsat pouze tu z nich, ktera je dominantni. V Transcriberu tut

‘"“"-H-_________ e N i __-—-—-—'—'_'_'_'_'___.____'_-__.____

- 88 -
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M

4nim nové zmeny mluvciho a za fecnika dosadime obe

D

e —

prid

' ' promlouvajici osoby. Pii
overzi anotované nahravky do STM formaty je  simult

o anni  fe¢ oznadena jako
inter-segment-gap™, CImZ Je vyrazena z testovani i trénovan;.

nedavno spéchala sebevra%dy.

03.05.25P - Muz 2

J J4 jlaem Ji nezndsilnil. J
Anna Kadavé: |

Soud sice guvernéra v patek osvobodil

Mujuivining 557

+ skandal ho ale ]

4 iR TR S
| spesch |
se vzdal funkce

03.05.25P - Muz 2

[lang=English-][-lang=English}Ja jsem ji neznasilnil

L G B i T
4:19 4:20 4:21
Cursor : 04:18.958 Selection : 04:18.958 - 04:21.026 (2.088)

Obr. 6.3: Prepis promluvy obsahujici cizi jazyk v programu Transcriber

Jak jiz bylo predeslano dfive. pro vSechny jazyky COST278-BN databaze existuje
pevné stanovena mnozina znacek a anotac¢nich postupt popisujici citoslovee, zkratky, ruchy
a neobvyklé fraze. V tabulkach 6.4 a 6.5 se pokusime tyto znacky a pravidla pfehledné

shmout a vysvétlit jejich vyznam v kontextu k anotovanému zpravodajstvi.

Specidlni znacky a jejich vyznam

Priklad pouziti znaéek Popis vyznamu
@NATO Zkratky nazvi instituc, slovnich spojeni, medicinskych a
@L ol ,
£ iinych termint ¢étené dohromady.
@AIDS ¥
: L PO o T ¢ ddélene.
~CEO { Zkratky nazvu, jejichZ pismena ¢teme 0O
"“}/‘IM(‘/‘I Ill
P — |
i i i , srozumitelnym nebo
PFileZitos- Nedokonéena slova a slova s nes Y
Stoupeni chybgjicim zacatkem.
k___

- 89 -
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.
\Homer ~L "Simpson
\Praha Vlastm'jména_
_-“.Pf;”'
e
; 5 Prefeknuti (vy; e
+pravd€p(?d(’bm knuti (vyznam sloy J€ Jasny, slova byla dokon¢ena,
Fvderejsi ale nekde se objevila nekorektni hlaska),
%ehm Kromé n&kolika zakladnich citoslovei s1 v ramci narodni
ophmm databdze muzeme vytvofit vlastni slovnik citoslovei,
vopp (zvuk rtid) pomoci kterého budeme anotovat.
Fusici Neobvykla slova ale piesto srozumitelna (nejcastéji
*zalla nespisovna slova).
M Rafjanii “Agrawal [ Slova s odliSnou vyslovnosti (pfedevsim prejata slova),
¥ summit ' ** — cizi slova kromé cizich vlastnich jmen,
**schmates { A — cizi vlastni jméno (jinak se ¢te a jinak se pise).

Tab. 6.4: Prehled specialnich znacek, priklady jejich pouZiti

Interpunkéni znaménka

Pfi anotaci zaznamu je dovoleno pouzivat pouze &tyfi interpunkéni, nebo-li ¢lenici
maménka v jejich pravém vyznamu (tecka, &arka, uvozovky a pomlcka). Ostatnim
maménkim (stfednik, otaznik, vykfiénik, dvojtecka, tii tecky, zavorky) je prid€lena
specidlni Fidici funkce, nebo nejsou povoleny v STM formatu, do kterého jsou vSechny

prepsané pofady zkonvertovany.

Upfesnéni anotaénich pravidel v nékterych spornych bodech

Otizka { Popis postupu

Jak nalozit s identitou mluvéich, pokud nejsme schopni ji sami urcit:

. S , $dé /6 véimu je
Zavedeme mluvéiho jako nového. Kazdému novému mlu J

jme - daiici se ze jména pofadu, TV kanalu,
h piidéleno jednoznatné jméno skladajici se ze jmena pofadu
adovym Cislem vyskytu v danem poradu.

data vysilani a pohlavi s pof

- 90 -
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po v ¥ : s . :
jak prepsat prefeknuti mluvéiho néasledované opravou (zopakovénim téhoj | )
ISR e AR e RS slova)’

Chybné slovo oznacit odpovidajici znatkoy (viz tabulka 6 4)a pokraéc-w t j
; a

L dale v prepisu i s pfipadnou korekei mluveih

|

Co provést v pripade, kdyZ skupina osob skanduje uréité heslo?

e

L Vybrat ze skupiny skandujicich osob konkrétniho mluvéiho (pokud takovy
existuje) a promluvé nastavit atribut , fe¢ na pozadi*,

Jak postupovat v pfipad€, kdy je autenticka promluva ciziho fe¢nika simultanng
piekladana do CeStiny (Cesky pieklad zacina témét vzdy s ur¢itym zpozdénim)?

I S = o

V dobe, kdy hovoti pouze cizinec oznacit fe¢ jako cizi. Jakmile za¢ne
L cesky simultanni preklad, je tfeba ukon¢it cizi fe¢ a nastavit atribut fe¢ na

pozadi®. Dale jiz standardné prepisujeme ceskou promluvu.

Tab. 6.5: Ukdzky reseni prepisu v nékolika spornych bodech

6.3.2.  Originalni zna¢ky a anotacni pravidla ¢eské podskupiny
COST278-BN databaze

Originalni znac¢ky a anota¢ni pravidla dopliuji pevné stanovené znaCky z minulé
kapitoly, aby bylo mozné podchytit specifika jednotlivych jazyku. Tyto specifické znacky
jsou omezeny pouze jednou podminkou — je jich tfeba uzivat systematicky a konzistentné
ve vsech piepisech konkrétniho jazyka.

Véeské podskuping COST278-BN databaze pouzivame pouze omezeny pocet
matek. Konkrétné to jsou znacky [i/, [e], [n], [bb], [rire], [b], [mic]. Ostatni zvukové
uddlosti odpovidajici znackam z této skupiny se v ceskych nahravkach neobjevuji, a proto
ani nebyly pfi anotaci pouzity.

“ ktery je urCen pro uvozovani
yslovené rusivy vliv

Specialni znacky z tabulky 6.4 rozsifuje znak ..
®existujicich slov, ktera byla vyslovena mimo kontext a maji ve vét€ v i
& jiZ se jedna o hledisko slovosledu, nebo srozumitelnosti). Jako piiklad muze slouZit
Nisledujici véta:

%ehm ja nevim asi [des|, pet klubii z %eehm ~ODS.
rozpoznavani spojité feci na

POt téchto znagek se ukézalo potiebnym ve fazi _ o i
ov) jsou brana jako

e sasti sl
r(}?'S'egmmoVa”}'/ch dastech, kde takto oznaend slova (Castt S
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amomﬂliCk}" chybnd. Proto neni chyba pri T0Zpoznavani tohote slova pocitana d
0

(onecného rozpoznavaciho skore.

64, Vyhodnocovaci software

Jiz dive byl popsan STM format. ktery je v ramci COST278-BN datab

; o aze pouzivan
{ ulozeni referen¢nich transkripci.

Format je podrobné popsén na webovych strankach
organizaci NIST a LDC. Vyhodnocovaci software, ktery je produktem spole¢ného tsili

denit konsorcia, je pouZivan v piipadé spole¢nych experimentii s databézi COST278-BN
Je to soubor programu pracujicich s referenénimi STM soubory a s generovanymi vystupy
ientifikace. Tyto vystupy maji strukturu zjednoduseného STM formatu.

Vygenerované soubory (vystupy rozpoznavani) by mély v jednom fadku obsahovat
nisledujici ¢asti v daném poradi oddélené tabulatory (pfipadné mezerami):

¢ pocatecni Cas segmentu (v milisekundach),

kone¢ny ¢as segmentu (v milisekundéach),

¢ identifikace segmentu na fe¢/nefe¢ (speech, nonspeech nebo unknown),

o Cislo identifikovaného clusteru (¢islo typu integer, -1 znamena neznamy),
¢ pohlavi mluvéiho (male, female nebo unknown),

¢ identifikovany druh pozadi (clean, noise, music nebo unknown),

» Sitku pfenosového pasma (broad, telephone nebo unknown),

identifikovanou techniku feéi (read, spontaneous nebo unknown).

Nefe¢ové segmenty jsou v kategoriich pohlavi mluvéiho, Sifka ptenosového pasma a
lchnika fe¢i vzdy oznadovany jako ,unknown“. Neni oviem nutné vytvofit pokazdé
kompletni zaznam obsahujici vech osm polozek. Napiiklad:

* chceme provadét pouze segmentaci audiozaznamu dle zmén mluvc‘:ich”a'
audiopozadi, sta¢i vygenerovat pouze prvni dvé ¢asové znacky reprezentujici
zaCatek a konec segmentu,

: S e : { iroven
* pokud nebudeme provadét identifikaci clusterii ani identifikaci pohlavi, ale za

8 1 g i ich olozek
budeme identifikovat druh pozadi segmentil, je nutne vyplnit prvnich Sest p

( : i mluvéiho bude
stim, 7e jako ¢islo clusteru budeme zadavat -1 @ pohlavi m

sunknown,
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yyhodnocovaci software samoziejme obsahuje jednoduchoy
Jucuje shodny pocet polozek v kazdém sloupei. Pokud tomu tak
Z _ 3
srovedeno a program je ukoncen.

kontroly syntaxe, ktera

neni, vyhodnoceni nenj

64.1.  Metody vyhodnocovani vysledki

V tlohach identifikace zmén mluvéich a audiopozadi nebo pi clusterovani mluvéich
ie potfebné provadét vyhodnocovani vysledkii formou obousmérného hledani nejblizsiho
‘souseda mezi referencnimi a vypoctenymi body zmén. P identifikaci pohlavi (FeCi/nefeci)
mame situaci 0 néco jednodussi. Rozdélime-1li nahravky Opét (stejné jako v kapitole 4.6.1 a
46.2) na mikrosegmenty o ur¢ité velikosti (100 ms), sta&i odegist rozdily ve vypoétenych a
referencnich mikrosegmentech. Uved'me si jako ptiklad identifikaci pohlavi, konkrétng
spésnost rozpoznani muzského pohlavi. Oznacime-li pocet spravné nalezenych muzskych
mikrosegmentl 7y, celkovy pocet referen¢nich muzskych mikrosegmentti #,,. celkovy
pocet identifikovanych muzskych mikrosegmenti »,,, pak

RCL =" 100%, (6.1)
nmr
PRC =mk x 100%, (6.2)
nmr
. 2:PRC-RCL 63)
PRC + RCL

Mira RCL se nazyva recall a zna¢i procento spravné idci:ntiﬁkovan)’ffh muisk)"rch
mikrosegmenti ze vSech hledanych (referencnich) muisk)?chlmlkr.osegme-nt'u. \% me;n;{:l
pfipadé, pokud bychom naprosto viechny mikrosegmenty 1de.:nt1ﬁkov:a’l1 J‘akoktr;: zan;
dosdhli bychom idealnich 100 %. To oviem znamend, Ze potfebujeme da151,m1ru, =
poskytne informace o efektivnosti identifikace. Z tohoto divodu se na‘ilc ?Ouzllezen}"ch
wana precision oznacovana jako PRC, ktera vyjadiuje procenlo SPI‘E?VI_]: ;ladvé i
muzskych mikrosegmentii ze viech nalezenych muzskych mlktosegm.e'ntcl:l.]a ?técmo i
sou protichiidné, tj. roste-li jedna, klesa druha a naopak. ;’ﬁ\\'fs'ak ani Je’ AEi
"ma lokdlni maximum, a proto nejsou vhodné jako kritcria 'plr(o trell;mje f;oslednim
divodem zavedeni miry zvané F-measure (F), ktera tuto podrr:;l; Cu) sga jed—n L
hlediskem vyhodnoceni kvality identifikatoru je mira accuracy ( :

. b 4 - v - \-i)’ a jc
: i i pohlavi (fe€i/nefeC
Popisuje tspesnost identifikace celého systému pro identifikac p i
a ¢ma v evaluacni kampani. Za

Tot /i ini jednotlivych sys ) SN '
Proto pouzita pro porovnani jed y ot ineiont itk anych Zenskych

shodnym zpusobem jako v predchozim textu p

- i 1z, celkovy pocet
. Wy, ” 2k krose entu n_ru
Mkrosegmenti; s, celkovy pocet referenénich zenskych mi gm
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sikrosegmentu prohlasenych za Zenské n.., pak dostaneme vztah pro vypocet mj
miry

jecuracy-

R iy I
ACC ="m " "a 1000,
n -i-!]l__,r

me

(6.4)

65. Experimenty s COST278-BN databazi

Jak jiz bylo’zmi’néno diive, f':eské narodni podskupina COST278-BN databéaze je
dozena ze tii hodin zaznamu televizniho zpravodajstvi vefejnopravniho kanalu CT1. To
oviem nejsou viechna data, kterd budou v této préci vyuZita pro vyvoj a testovani
navizenych algoritmi a metod. Soucasné se tiemi hodinami oficidlng zatazenymi do
jatabdze bylo nahrano a ru¢né prepsano dalsich 181 minut (rozdélenych z hlediska
mluvéich do 991 homogennich promluv) televizniho zpravodajstvi (zaznamy z TV kanalt
pima, Nova a CT1). Tyto nahravky jsou pouzivany jako vyvojova testovaci data naseho
systému pro automaticky pfepis audiozaznamu. ProtoZe vysledky dosazené pfi piepisu
adioziznami - (pouziti kompletniho fetézce moduli). budou jednotlivé i globélne
diskutovany v kapitole 7, uvedeme v této casti pouze vysledky ziskané v ramci
vyhodnocovaci kampané COST278 BN poradané zacatkem roku 2005. Podrobné vysledky
lze nalézt v [ZIBOS] a v priloze 4 (tabulky P.3 az P.6).

Tato vyhodnocovaci kampan, které se zucastnilo 8 z 10 stavajicich ¢lend konsorcia, si
Kladla za cil otestovat algoritmy a pfistupy jednotlivych ¢lend konsorcia za co mozna
nejpodobnéjsich podminek (stejna testovaci data, vyhodnocovaci nastroje a protokoly) a
umoznit tak jejich objektivni porovnani. Zugastnénymi stranami byly instituce ELIS (Gent),
INESC (Lisbon), TUB (Budapest), TUK (Kosice), TUL (Liberec), LJU (Ljubljana), UMB
(Maribor) a UVIGO (Vigo).

Pro testovéani byly stanoveny ¢&tyfi tlohy, z nichz dve se tykaji této prace a budou dale
diskutovany. Témito ulohami jsou klasifikace audiosegmentd na feCové/nefeCove a
identifikace pohlavi mluvéich u fecovych segmentl. Pfi pouziti dvou riznych pristupt
kirénovani evaluovanych systémii dostaneme nésledujici Ctyfi skupiny testu:

(individualni sady jednotlivych ucastnikd,

* C1 : trénovani na externich datech ,
pletni

g R : ini na kom
ti. trénovaci sady nejsou sou¢asti COST278-BN databaze) a testovant fia k

COST278-BN databazi.
— C1 + T1 = feé/nefec

- C1 + T3 = identifikace pohlavi
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, (2 : trénovani na jedné vybrané narodn;
narodnich saddch COST278-BN databéze (dan
alespon pro nékolik narodnich sad).

sad¢, testovani na vsech ostatnich
Y Postup opakovat pro vSechny, nebo

—~C2 +T1 = teé/nefed

— C2 + T3 = identifikace pohlavi

Vyhodou C2 jsou naprosto stejné podminky pro viechny ucastniky, a tudiz i zcela
govnatelné vysledky. Na druhou stranu vyhodou C1 proti 2 Je ten fakt, 7e délka
génovacich dat neni limitovana tfemi hodinami tak, jak tomu je u C2, &ehoz vétsina
sicastnénych instituci také vyuzila. Predevsim INESC, ktery jako jediny pouzival MLP
(vicevrstvé perceptronove sité), potfeboval pro natrénovéni svého systému daleko vets
porci trénovacich dat nez ostatni (46 hodin u detekce fe¢/nefed). Dalsim dilezitym
pavidlem pfi testovani v kategorii C2 je dodrZeni podminek trénovani pouze jednou
uéenou narodni sadou pro vSechny operace predchézejici identifikaci fe¢/nefe¢ nebo
identifikaci pohlavi. To znamena, Ze v piipadé, kdy je pied identifikaci fe¢/nefe¢ umistén
modul pro segmentaci na zakladé zmén mluvéich a audiopozadi, musi byt i tento modul
natrénovan stejnou narodni podskupinou COST27-BN databaze. Pouze timto zpusobem
zjistime vzajemnou kompatibilitu mezi riznymi identifikaénimi piistupy (zaménéné

pofadi zpracovani audiozaznamu ¢i pfipadna integrace nékolika technik do jednoho bloku).

6.5.1. Identifikace re¢/nereé

V principu miizeme metody pro identifikaci feCovych/nefe¢ovych segmenti pouzité
Viéto kampani rozdélit na dva koncepéné odlisné pristupy. Prvni skupina identifikuje
feové/nefe¢ové segmenty ze spojitého audiozaznamu (ELIS, UMB, TUB a TUK). Druha
skupina, do které patfi i nami navrzeny algoritmus, pouziva jiz pfedsegmentovany zaznam
(IVIGO, LJU, INESC a TUL). V &eském piepisovacim fetézci toto predzpracovani
ajiituje blok detekujici zmény mluvéich a akustického pozadi. Dalsi rozdily lze nalézt
Piimo v pouzitych metodach rozpoznavani. ELIS, LJU, UMB a UVIGO jako akustické
Modely pouzivaji GMM. TUL, TUK a TUB vyuzivaji HMM. Vsechny tyto systémy pak

: 5 o - Fec. Fec Fec-tostatni.
Mo reprezentaci fe¢ovych segmenti pouzivaly modely: rec, e¢i/yaba 4

ovany modely hudba a ostatni. Jak jiz bylo zmin. ’
Zela odlisny zpiisob zvolil INESC s jejich MLP [WIL99] pocitajicim pOST@I‘lOI’ﬂl
PivdEpodobnostni  vektor pro kazdy ramec. Na obrazku 6.4 jSOl:l ’Shmuty \’fy:’?,ledlfy
Podtobngji iy pfiloha 4 tabulka P.3). O tspésnosti identifikace I.le_!VlCe vypovida 1’111ri1
e Pripadné error rate (error rate = 100 % — ACC), jeZ zohlednuji jak pr(’)centa rspravne
tak i jejich délku vic¢i kompletnimu zaznamu.

o €no,
THHCOVE segmenty byly reprezent

Ident; - : R
mlﬁkm’anych segmentu fec/nerec,
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 tomto ohledu si nas systém (TUL) ved] nejlépe s 96,3 9,
959%a UMB s 95,2 %.

ACC, 7a nim nasledoval E[[S

Vysledky vyhodnocovac

i k_alirjpané Vv kategorii C1+T1

. — et | - e
e e T\_
WIGO [ e T
INESC = i O accuracy
. B nefec
| et
TUB )
= = = ]
TUL : '
UMB m
L : : '
| |
ELIS ' ' :
o 7l =
! T 1 T T T T T T T i
50 55 60 65 70 75 80 85 90 85 100

Uspésnost klasifikace audiosegmenti na reé/nefeé [%]

Obr. 6.4: Porovnani vysledkii v kategorii Fec/nerec (jednotlivé systémy byly natrénovany
externimi daty — kaZda zucastnénda instituce pouzila vlastni)

Kategorie experimenti C2+T1 se ztcastnily pouze tii instituce (TUL, TUK a LJU).
Visledky jsou znazornény na obrazku 6.5. Pokud porovname nase a LJU vysledky
Vkategoriich C1 a C2 mizeme zkonstatovat, Ze i pies niz3i identifikacni skore v kategorii
(2je vzdjemny rozdil pfiblizné shodny. Z toho mizeme usuzovat, 7e metody zaloZen€ na
OMM i HMM jsou na jazyku nezavislé. Vyssi error rate v kategorii C2 pravdépodobné
Blsobil nedostatek vhodnych trénovacich dat (pro kazdy test tii hodiny narodniho BN
Ziznamu) pro vytvofeni robustniho systému identifikujiciho fe¢ové/nefeCove segmenty.

Dle dosazenych vysledkii navic miizeme usuzovat, Ze obraceni potadi pii zpracovani
luvéich a nasledné identifikace fe¢/nefe¢ a opacné)
sledky identifikace. To samoziejmé plati
4znam jako prvni nema vyrazné horsi
gmentul. Takové chyby by pak
t tak vysledky nasledujicitho

Adiozéznamy ( nejprve detekce zmén m
"Ma ve svém disledku podstatny vliv na vy
P?“Ze Vpfipadé, kdy modul zpracovavajici audioz
"ledky 7 hlediska casového zarovnéni vytvafenych se
{mhl.‘/ VnéSet nepresnost do dalsiho zpracovani a zhorsi
lunkénth bloku.
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Obr. 6.5: Porovnani vysledku identifikace v kategorii Fec/nefec (jednotlivé systémy byly
postupné natrénovany slovenskymi, portugalskymi, Spanélskymi a belgickymi daty)

6.5.2. Identifikace pohlavi

Vysledky vyhodnocovaci kampané v kategorii C1+T3
T 7 = = o = 1L

WIGO

INESC

. [0 accuracy |
|
|mzeny |

B Muzi |

L

ELIS

I 97 99
Uspésnost identifikace pohlavi [d

, O ; adény nad
Obr. 6.6: Srovndni vysledku identifikace pohlavi v kategoru '( H}:ii;?;g?/ 5; ;;;a )
celou databdzi COST278-BN, systémy byly trenovany exte

ampane sicastnilo Sest instituct

Ubhy C14T3 <o v rifihé hodnocovaci k .
RS 2+T3 pouze dvé instituce (TUL a

WiGo, INesc, Tu L. UMB. LJU a ELIS) a v piipadé C



TECHNICK A UNIVERZITA v LIBER(C]
patabaze C 0ST278-BN

//——} Diserta¢nj préce

JU) z celkem osmi zucastnénych. Ve &tyfech pfipadech je
oMM (UVIGO, TUL, UMB a LJU), ELIS a INESC pouz
pouii\-’aji vsichni zucastnéni pouze dva modely pro muys
ozlisen. LJU navic pouziva par modelt pro telefonn; fet,
40, Vnasem systému pro identifikaci pohlavi jsou sep
ednotlivé mluvei spliujici kritérium dostate¢né délky trén
pﬁpadé to bylo 75 sekund audiozaznamu). Podrobné je

pro identifikaci pouzita metoda
ivaji MLP. Kromg LIU a TUL
kou a Zenskou fe¢ bez daliho
dalsi par pro fe¢ s pfimési hudby
aratng natrénovany modely pro
ovacich dat (v tomto konkrétnim

princip a konfigurace ceského
mluvéich vysvétlen v kapitole 4.4.5. Uspésnost
identifikace je opét méfena v procentech tsp&sné identifikovanych muzskych a zenskych
nikrosegmentti z celkového mnozstvi a mirou ACC.

wstému pro identifikaci pohlavi

V této sérii testi dosdhli vSichni uéastnici kampané velice podobnych vysledki
(wsledky se pohybuji v rozmezi 94 % az 95 % ACC). Na obrazku 6.6 je vidét, Ze pouze
vsledky LIU jsou o néco horsi. Z toho ovsem nelze usuzovat, ze by systém zaloZeny na
MLP pracoval hufe neZ obvyklejsi GMM. Vysledky kolegii z INESC, ktefi pouzivaji stejny
pristup jako LJU, byly srovnatelné s vysledky ostatnich. Z vysledku kategorie C2+T3, které
jsou vyneseny na obrazku 6.7, je vidét, Ze odstup LJU od nasich vysledki je 0 néco mensi
nez vkategorii C1+T3. Ztoho lze usuzovat na problémy se slovinskymi externimi
enovacimi - daty, ktera mohou negativné ovliviiovat vytvafené modely pohlavi.
Lexperimentt dale vyplyva, Ze tii hodiny trénovacich dat (experimenty v kategorii C2+T3)

jsou pro identifikaci pohlavi postacujici.

Vysledky vyhodnocovaci kampané v kategorii C2+T3

e B = [ ECa | |
| o R j_' o SK

oPT

TUL

mGA

| mBE

Lu

88

Uspé&nost identifikace pohlavi [%]

kategorii C2 (jednotlivé systémy byly

e ickymi daty)
POstupné natrénovdny slovenskymi, portugalskymi, spanélskymi a baigicl 4

Obr. 6.7: Porovndni vysledkii identifikace pohlavi v

¢ vysledky, mizeme zkonstatovat

Pokud bychom chtéli kratce shrnout dosazen :
&fovanych kategoriich.

4tnou jazykovou robustnost viech pouzitych metod v obou prov
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7, Experimentalni vysledky

11, Identifikace Fe¢ovych useki
pro vyhodnocovani vysledkl ziskanych v rgmei identifikace audiosegmenti n
a
apitole 6.4. K trénovani a

, e _ tj. dvé hodiny od kazdé
grodni sady pro trénovaci ucely a jedna hodina urcens k testovani. Pod pojmem

nezindrodni data budeme v této kapitole uvadét BE, CZ /GA, PT ST i'SE nahrévky
ieskymi daty budeme minit pouze CZ podskupinu mezindrodnich dat. '

experimentech byl kazdy stav ergodického modelu reprezentovan 64 mixturami.

réové a nefeCove byly vyuZity postupy a software uvedené v k
estovani byla pouzita COST278-BN databaze v poméru 2:1,

Ve vsech

_ V priibéhu
experimentll byl tento pocCet mixtur urc¢en jako optimalni volba Jak z hlediska vykonnosti,

ukiz hlediska vypocetni naro¢nosti. Ve viech tabulkach a grafech této kapitoly odpovidaji
hodnoty uvedené v tabulkach mife recall (RCL) v jednotkach procent.

CMS a trénovani HMM

Ceska testovaci data Komplet. test
Test. konfigurace Init-CZ Reest-All Reest-All
-] ‘ ;
238 E gl g | 3 o | 2| ¢ | 3
E n W E :2 Q )E Q :E ]
x ® = 5 © = c c
5 5 12 24 e | 99,77 85,76 25iteraci —> | 99,31 90,68 | 98,22 | 70,04
5 5 12 24 99,73 | 85,66 | 25teraci— | 97,33 | 94,39 | 96,61 [ 73,95
12iteraci —> | 97,95 93,2 96,79 | 73,83
100iteraci —> | 97,2 93,97 | 96,78 | 72,62

Tab. 7.1: Porovndni vysledkii detekce Fecovych segmentii i pouZiti CMS a pri reestimaci
parametru modelu ruznymi pocty iteraci na kompletni rrénovac_'i c’a’s{i COST2 TS-BN
databdze. Pouzitd konfigurace — pétistavové ergodické modely, 5 am{t?kafegom (slov),
12 MFCC priznaku a 24 bank filtru pro vypocet MFCC.

Vtabulce 7.1 jsou uvedeny vysledky experimenti, ve kterych jsme testovali, jaky

i . 3 : { imaci st
v ma odegitani kepstralniho pruméru a pocet trénovacich reestimaci (HRest)

$nost identifikace fe¢ovych/nefecovych segmentu

BaUm-\\a’e]chovym algoritmem na uspé ylo

; e R fipade CMS b

HMM klasifikatorem pracujicim se spojitym audiosignalem. V pripadé e

s 2 . S ¢ ¢ hodnoty.
Pokizino, e pouziti této metody ma jednoznacné pozitivil dopad na vysledn

. suvm ziisténi Sem je. ze tento
# ostang vyplyva i z pravé Gasti tabulky 7.1. Prekvapivym zjiStenim OVSEm )

brist s : TR & na datech celé
St miry recall se projevi pouze v piipadé reestimovanych model Tt
6 : ¢ s alizovany Viterbiho a
Tenovac; Casti databaze. Pokud jsou modely pouze inicializovany Vi

BRI 1T

. DO
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Hinit) na teskych trénovacich datech, ke zlepgen; r0Zpoznavacih
' aciho

pivod je pravdépodobné skryt v riizné kvalité a obsahy nahrévek n4 skére témef nedojde,
néro

jokaze tyto JEVY potlaCit a systém se tak stiva robustngjsim
Im a vjistém sme
méru

skych datech, dokdZeme se dostat na velmi vysokou mi
) iru recall. Pro 12 MFCC piiznak
priznak

]-uni\.-erzélnéﬁlm- Tim se dostavame k otazce optimalniho w0l
ot : o ) ¢tu re
iz se snazime nalézt odpovéd’ experimenty

sprovedenym CMS je to az 99,77 % spravne detekovanych fecovych g

1424 % nespravné prohlaSenym nefeovym segmentiim za fegové Vytck Sl?gme'n'tu vﬁf':l
oviem MOZnE, Ze vznikne ur€itd zavislost modeld na daném jaz‘yce Z (::Iftm pfipade Jff
(asifikator nemusi pracovat spolehlivé s jinymi narodnimi sadami Jedn’o POStavEny
momych zpusobl je inicializace modell ¢eskymi trénovacimi daty a n‘éSlednl'm z dfalsmh
ihto modeli mezinarodnimi daty, jak je tomu i v ptipadé vysledki v Etlalr:-‘linm:cle
Vysledky jsou uvedeny pro 12, 25 a 100 reestimacnich iteraci s mezinérodnimi trénofaci;ni
daty, v prvnim sloupci pouze pro Ceska testovaci data, v druhém pro mezindrodni testovaci
data (6 hodin). Vysledky takto trénovaného systému (inicializace modelt ¢eskymi daty
reestimace celou trénovaci Casti databaze) jsou na ¢eskych datech o néco horsi, oviem pf;
detekei fecovych segmentt v ramci celé COST278-BN databaze se situace méni a timto

pristupem je dosazeno v prumeéru lepSich a také vyvazeng)Sich vysledku.

HMM Klasifikator pracujici se spojitym nebo rozsegmentovanym signalem

HMM klasifikator pracujici se spojitym signalem

1 stavovy HMM 3 stavovy HMM | 5 stavovy HMM

rec nerec feC nefe¢ feC nerec

BE 96,12 83,82 96,69 64,21 98,26 53,77
Ccz 96,95 95,85 96,66 94,07 99,31 90,68
GA 95,4 80,4 9633 | 6846 | 9826 | 6244
PT 96,18 90,38 97,5 86,63 98,19 85,08
SI 9476 | 94,44 | 97,81 | 9437 | 984 | 89.73
SK 96,74 92,18 93,49 89,54 | 9842 | 8305
All 96,07 89,39 96,36 | 8333 | 9845 | 77,89

Tab.7.2: Vysledky detekce Fec/nerec ziskané | IMM klasifikatorem pracujicim se spojitym

audiosignadlem

ceny oba implememované pristupy pro
ako prvni vznikl systém pracujici se
detekei fed/nefec jeste nebyl
Inil i roli jednoduchého

y Na tomto misté¢ budou porovnany a zhodno

dent; o '

ifikaci fecovych segmentii z kapitoly 5.3. J

POJtYM audi e o , | U
Jym audiosignalem, nebot’ v dobé prvnich experimentu s

kdispoin:
+MISpo; e 3 ) o e
Pozici detektor zmén mluvéich. Tento klasifikator tudiz p

) vyse uvedeno, body zmén nalezenc

etek
loru zme X1 ? ;
U zmén mluvéich a audiopozadi. Jak )12 byl

- 100 -
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imto postupem byly v mnoha pfipadech nepfesne umistény

tudiz dochazelo napriklad

. ozdéleni promluvy uprostied slova. To mélo za nag| d .
(rozdéle asledek sniZeni rozpozngyaci
Znavaciho skore

;modulu LVCSR. T pes tento handicap vsak Klasifikétor dosahovy] dobrych vysledki p
Jhalovani feCovych segmenti.  Tyto vysledky jsou it ysledki pi
gistavové ergodické HMM uvedeny v tabulce 7.2. V poslednim t4diy jsa’u
e visliage!. ;Y. recall Felomighu nefecovych segmenty vSech Se
ovacich sad dohromady.

tiistavové a
pak uvedeny
sti narodnich
fest

Tabulka 7.3 shrnuje vysledky ziskané druhou implementovanoy metodou detekce
riovych segmentu zaloZenou na HMM, jez pracuji s jiz s pfedpripravenymi segmenty.
Tyio segmenty byly na rozdil od tabulky 7.1 (ru¢ni ségmentace) ziskany automatickou
segmentaci (modul detekce zmén v audiosignalu), zaloZenou na metodé s adaptivnim
oknem, viz kapitola 2.1.2. Struktura tabulky 7.3 a testovaci/trénovaci data pouzita
vexperimentech si navzajem odpovidaji s tabulkou 7.2. V tabulce 7.3 jsou tedy opét
wpsany vysledky pro jednostavové, tiistavové a pétistavové ergodické HMM. Pro
jednodus$i srovnani je pod tabulkou umistén posledni fadek tabulky 7.2 s vysledky
Klasifikatoru pracujiciho se spojitym signalem.

HMM klasifikator pracujici s predrozdélenymi ¢astmi

1 stavovy HMM 3 stavovy HMM 5 stavovy HMM

rec nerec rec nerec fe nefrec

BE 99,6 32,64 97,66 25,86 99,36 26,8
Ccz 99,05 83,34 95,79 88,12 99,42 78,83
GA 99,31 45,41 97,95 49,81 99,53 49,07
PT 99,97 84,71 98,46 83,81 99,33 83,81
S 98,73 78,19 99,68 86,58 99,61 89,31
SK 96,62 45,98 93,6 56,93 98,09 56,68
All 98,86 58,79 97,16 63,42 99,17 63,43

HMM klasifikator na spojitém zakladu - srovnani
[ Al | 9607 | 8939 | 96,36 | 8333 | 9845 [ 7789 |
Tab.7.3: 1; isledky detekce Fec/nere¢ HMM klasifikatorem pracu_,r’:'cr'm'se segmenty
predrozdélenymi detektorem zmén miluvéich a audiopozadi

Ztesti vy3el nejlépe pétistavovy HMM pracujici s predrozdélenymi segmenty,l jez se
i Pokud budeme bez bliZsi specifikace
& o tuto konfiguraci ve spojeni s 12
srovnani miry recall
pétistavove ergodické

.ake stal soucasti systemu pro prepis zpravoda‘]btv
oy _ .
"0t o detektoru fe¢/nefec, bude se jednat prav
e pfiznaky a CMS. Na obrazku 7.1 je provedeno vzajemne

]d . { . el ¢ Mg 7 i
Mifikovanych fe¢ovych segmentl pro jednostavove, tiistavove a
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M. Na tomto obrazku je zfetelné vidst, ye nejvyssiho skore b

, ylo dosazeno prave
upétislavo\-'}":h HMM. e
5 stavowy HMM
@ Pfedsegmentovany si a
o HMM i A y signal
8 Spojity audio signal
1 stavoyy HMM ‘
|
; ; ) X T __r
95 96 a7 98 99 100

Obr. 7.1: Porovnani vysledku detekce Feci u metody pracujici se spojitym audiosigndlem a
predrozdélenymi segmenty pro vSechny ndrodni testovaci sady

U identifikace feC/nefe¢ davame prednost vysoké Gspésnosti pii detekei feCovych
segmenttl, i kdyZ to ma za nasledek ur€ité sniZeni uspés$nosti pfi identifikaci netfecovych
segmentii. Navic, se Spatné identifikovanymi nefecovymi segmenty (oznaceny jako fedové
apripustény k rozpoznavani spojité feci) si dale muze poradit LVCSR, ktery ma 7 modelti
reprezentujicich ruzné kategorie rucht a velkou cast téchto nefecovych udalosti dokaze
ofiltrovat sam. V neposledni fadé je nefecového signalu v televiznim zpravodajstvi
vrazné méné (na celé BN databazi je pomér fe¢/nefe¢ piiblizné 7:1), tudiz chybné
identifikovany nefeovy segment zatizi miru recall vy3si chybou, ale v kone¢ném disledku

ieni tato chyba natolik dramaticka.

12, Identifikace a verifikace mluvéich

Veskeré experimenty v kapitolach 7.2 a 7.3 byly realizovany na ¢eskych testovacich
pomluvach é&itajicich 181 minut (rozdélenych z hlediska mluvéich do 991 homogennich

momluy) televizniho zpravodajstvi (zdznamy z TV kandld Prima, Nova a CT1). Tyto

ke : I % S roRaT VOjOVa vaci data
thrivky jsou v dlohach rozpoznavéani mluvéiho pouzivany jako vyvojovd lesig

"eho systémy pro automaticky prepis audiozaznami (viz kapitola 6.5). Pro natrenoxie.lm
17 modeliy mluv¢ich (shodna trénovaci data pro identifikaci i verifikaci) bylo ['Jou,zlto
brani pouze ti miuvei, jejichz celkova délka
la pouzita data zbyvajicich
ek pochazejicich

Wminut BN zdznamu. Ze z4znamu byli vy
Momluy prekrocila 100 sekund. Pro trénovani UBM by ’
"itich ( zbytek 2 800 minut BN nahravek a dalsich 180 minut nahray
Zjinjch zdrojii nez BN).
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Identifikace a verifikace mluvéich
RER ROIF“ RO‘.Fﬂ + RFR Rol
|dentifikace mluvcCich 1.86% =
Verifikace mluv¢ich - 7,44% 903% 10,37%

Tab. 7.4: Vysledky IM a VM pro ceské, rucné segmentované BN nahravky

V tabulce 7.4 jsou uvedeny vysledky, kterych se nam podafilo v oblasti IM a VM na
zminénych 991 testovacich promluvach dosahnout. Pripomerime, Ze R4 oznacuje
pomémy pocet chyb identifikace neopravnénym pijetim, Rrz oznatuje pomérny pocet
nesprz’n-'n)?'ch zamitnuti mluvéich a Ry, je pomérny pocet chyb identifikace nad otevienou
mnozinou. Ctendfi by se mohlo zdét, 7e mira Roys u VM Je pro ruéné segmentované
nahravky pfilis vysoka. ZvySenou hodnotu miry Ry, si vysvétlujeme povahou
verifikovanych nahravek, kdy pouze v45% pripadi se jedna o Cisty a kvalitni
audiozaznam. V ostatnich pfipadech jsou promluvy podbarveny hudbou & jinymi ruchy,
piipadné se jedna o nahravky s nizsi kvalitou.

7.3. Identifikace pohlavi

V nasledujicich nékolika odstavcich budou diskutovany vysledky vyvojovych
experimentu s identifikaci pohlavi fe¢nika, jejichz primarnim cilem bylo ovéfeni praktické
pouzitelnosti navrzenych piistupi a nalezeni nejlepsiho postupu, ktery se stane soucasti
systému pro prepis zpravodajskych pofadu. Hlavni Cast experimenti byla provedena
vramei mezinarodni evaluaéni kampané COST278 BN a tyto vysledky jsou uvedeny
v kapitole 6.5.2.

Pro vyhodnocovani vysledkii ziskanych pfi identifikaci pohlavi byly vyuzity postupy
a software uvedené v kapitole 6.4. Radek v tabulce 7.5 soznaenim pocet chybné
ientifikovanych promluv popisuje chovani metod pro IP s ohledem na pocet provedenych
identifikaci. V tomto piipadé je procento chybné identifikovanych promluv vypocteno

podle vztahu

Merr 100 %, (7.1)

n(('& 1

% chybné identifikovanych promluy =

identifikovanych promluv a ek je potet viech
ntifikovanou

%. Hodnoty

kde n,, je pocet chybné o
identifikaénich pokust. PH 991 testovanych vétich je jednoTz -cflyvbne ide
Promluvou zvétseno procento chybné identifikovanych vét pfiblizn€ o: 0.1 o
Wedené v tabulkach 7.5 a 7.6 pod oznatenim délka chybnych segmenti odpovidaji mife

; e i zlepSeni této miry vzhledem
IUU%—AC(_', posledni fadek pak ukazuje relativnl - zlep
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k referenéni  hodnoté (zaporna hodnota znadi

) zhorSeni identifikagniho skore). Veétsi
procento chyb je u vyhodnocov

. . ani po vétach zpusobeno chybami pfi identifi
promluv, u kterych je vlivem nedostateén¢ délky
pravdépodobnost nespravné identifikace pohlavi, al

kaci kratkych
sekvence priznakovych vektord veétsi

¢ Jejich délka mensi mérou ovliviuje

miru ACC.
Identifikace pohlavi
nejlepsi vSichni n n%
model mluvéi | nejlepsich | nejlepsich
pocet chybné identifikovanych promiuy 2,93% 2,83% 6,16% 2,52%
délka chybnych segmentti [100 % - ACC]|  2.62% 1,46% 5.82% 2,12%
relativni snizeni chybovosti - 44 27% -122,14% 19,08%

Tab. 7.5: Vysledky experimentit hledajicich nejlepsi metodu pouZitelnou pro
identifikaci pohlavi

Tabulka 7.5 shrnuje vysledky IP dosazené metodami vyhodnocujicimi vystupni
pravdépodobnosti ziskané pfi IM. Podstatou zde ovéfovanych metod IP je tedy pristup
zalozeny na GMM. V piipadé prvniho sloupce s ndzvem nejlepsi model je pohlavi autora
promluvy ur¢eno z pohlavi vitézného kandidata. Vysledek tohoto postupu je stanoven jako
referenéni mira, ke které jsou vztazeny vysledky ukazujici relativni snizeni chybovosti
ostatnimi metodami. Druhy pfistup, oznac¢eny v tabulce jmenovkou vsichni mluvci, urCuje
pohlavi promlouvajici osoby na zakladé pramérné vérohodnosti testované promluvy vuci
kohorté vsech muzskych kandidati v databazi a poté vici kohorté vSech Zenskych mluveich
uloZenych v databézi. Pohlavi skupiny s vy$§i prumérnou vérohodnosti je pak pfifazeno
testované promluvé. Podobny pristup je zvolen i u poslednich dvou metod, pouze pro
vytvofeni kohort mluvéich reprezentujicich dané pohlavi pouzivame omezujici pravidla a
ne tvrdé pfifazeni viech mluv¢ich shodného pohlavi z databaze jako v pfedchozim pfipadé¢.
Ve sloupci oznateném jako n nejlepsich jsou kohorty utvofeny z pevné dan¢ho poctu
nejlepsich kandidata (v tomto piipadé z péti nejlepsich) kazdého pohlavi. Poslednim
zplisobem, uvedenym v této tabulce, je vytvofeni kohorty reprezentujici pohlavi nla zakladé
n% nejlepsich kandidati. Podle mluvéiho s nevyssi vérohodnosti (Vitéz_ idefmﬁka?e)' .a
stanoveného prahu (experimentalné stanoven na 105 %) jsou vybrani vsichni kandidati,
ktefi spliuji podminku dostate¢né blizkosti k tomuto nejpravdep : i
Nejlepsich vysledkii bylo dosahovano s metodou viichni mluvéi, kde doslo k relativnimu
snizeni chybovosti viiéi referenéni identifikaci nej lepsim modelem 0 44 %.

Hlavnim rozdilem proti evaluacni kampani C OST278 BN, kd.e bylywst*’:gmeflt}:
e zmén v audiosignalu, je pouZill rucnc

odobnéjsimu mluvéimu.

Vytvdfeny automaticky modulem deteke
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rozdélenych segmentd. V pfipadé manudlniho rozdéleni audiosignalu nam totiz nikd

e N : : nikde
nepronikd muzska promluva do Zenské a naopak, vlivem nespravné stanoveného bodu
mény. To je i hlavni divod zvySujici rozpoznavaci skore v

: ¥ = tabulce 7.5 v porovnéni
s vysledky ziskanymi v evalua¢ni kampani COST278 BN.

Identifikace pohlavi zaloZzen4 na rozpoznavaci spojité eci s GD modely

[P mluvéich metodou GMM je s oblibou pouzivana jak pro svou rychlost, tak

i zduvodu textové a jazykové nezavislosti (viz evaluaéni kampani COST278 BN, kapitola

6.5.2). 1 pfes relativné dobré vysledky GMM [P jsme se pokusili o zlepseni tohoto

klasického postupu. Pouziti LVCSR pro IP nas sice omezilo pouze na Cesky jazyk, aviak
z hlediska vykonnosti mize byt tento na jazyku zavisly piistup vyhodou. Zkombinovani
obou do znacné miry odlisnych pfistupt pak mohlo potlagit slabiny jedné ¢i druhé metody a
v kone¢ném dusledku pfinést pozadované zlepseni rozpoznavaciho skére. Tento predpoklad
nakonec potvrdily 1 naSe experimenty.

Identifikace pohlavi - fuze GMM a LVCSR
GMM LVCSR id?élni dos?iené
fuze faze
pocet chybné identifikovanych promluv 2,83% 2,12% 0,71% 1,51%
délka chybnych segmentu [7100 % - ACC] 1,46% 1,07% 0,71% 0,82%
relativni snizeni chybovosti - 26,71% 51,37% 43,84%

Tab. 7.6: Vyhodnoceni vysledku experimentii s LVCSR v uloze IP s ceskymi BN daty.
V tabulce jsou ddle uvedeny vysledky fuze s klasickou GMM IP.

V tabulce 7.6 jsou uvedeny vysledky GMM IP a LVCSR IP. Pfedposledni sloupec
udava nejlepsi mozny vysledek dosazitelny pomoci fiize obou metod a v poslednim sloupci
Je uvedeno realné rozpoznavaci skore, které bylo dosaZeno na nasi testovaci databazi
Citajici 991 promluv z BN oblasti. Nejlepsi dosazitelny vysledek nam fika, kolik chyb IP
nedokazeme fiizi obou metod ovlivnit, tj. kolikrat selzou obé metody IP pfi samostatné
identifikaci. Pomoci koeficientii 5, a f3, ze vztahu (4.34) byla obéma metodam nastavena
B, =B, =0,5. Série experimentd  spotivajicich ve zmeéne pomeéru
rozpoznavaci skore.

shodna vaha, tj.
B, / B, neprokazala téméf zadny pozitivni vliv na vysledne

Doplnénim GMM [P o metodu zaloZenou na LVCSR bylo dosazeno zvySeni miry
coz je relativni sniZeni chybovosti o 43.84 %

ACC systé hodnotu 99,18 %. .
D . dnotou ACC, jez

V porovnani se standardni GMM IP. Nejvyssi teoreticky dosazitelnou ho .
r .r r 0 w o w
mohla byt fiizi obou metod ziskana, bylo 99,29 %. Ve zbyvajicich 0,71 A’Ci;rliadu iOTIl;
K ) : _ e i
selhala Jak identifikace p()hlavi pomoci GMM., tak 1 pomoci LVCSR ybov
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pouzitiny samofne SMM mistody byl Laal iy boxesthti niit entinaait s o byla

1.07 % nespravné€ rozpoznanych feCovych segmenti,
I pfes nesporny piinos LVCSR IP na zvyseni rozpoznavaciho skore

¢ . pfi IP nebyla tato
metoda doposud zafazena do fetézce operaci slouzicich k piepisu zprav

odajskych poradii.

Hlavnim divodem je vysoka vypocetni nérocnost takovéto IP. Pied realnym nasazenim je

tfeba provést sérii dalSich experimenti se zmensenym slovnikem. Timto zptisobem by bylo
mozné sniZit vypocetni naro¢nost na piijatelnou aroven, ¢imz by se zvysila atraktivnost

tohoto piistupu z hlediska praktického nasazeni.

74. Optimalizace nastaveni parametri vzhledem k celému
rozpoznavacimu retézci

Vtéto Kkapitole bude objasnén a experimentdlng ovéfen piimy vliv metod
pouzivanych pro identifikaci audiosegmenti v kontextu s rozpoznavacem spojité feci,
respektive s pfepisem zpravodajskych poradi do textové podoby. Potreba identifikace
audiosegmentu byla nejprve vyvolana automatizaci segmentaéniho procesu, kdy bylo tieba
pred vlastnim rozpoznavanim spojité feci vyradit nepotfebné, mnohdy i $kodlivé nefecové
audiosegmenty. V dobé¢, kdy byly implementovany metody pro adaptaci fe¢ovych modeli
pro LVCSR, vyvstala potreba identifikace audiosegmenti do dalsich kategorii, jimiZ byly
pohlavi a skute¢na totoznost promlouvajicich osob. Kvalitnim roz¢lenénim audiosegmentt
do uvedenych kategorii tak metody pro identifikaci audiosegmenti umozZni nasazeni
pokro¢ilych metod pouzivanych pfi rozpoznavani spojité feci a nepfimo tak zlepsi kvalitu

vystupniho textového prepisu.
Vliv detekce Feé/nefed na kompletni systém pro piepis zpravodajskych poradu

Vysledky uvedené v této a nasledujici sekei (vliv procentualni uspésnosti identifikace
feCovych segmenti na LVCSR) byly ziskany porovnanim automaticky prepsancho
zéznamu s ruéné rozsegmentovanymi a prepsanymi nahravkami metodou DTW (HTK

nistroj HResults). Timto zpisobem bylo nalezeno optimalni piifazeni automatického

pfepisu zpravodajstvi k ruénimu (referenénimu) textovému vystupu. Ve vsech nasledujicich

experimentech zabyvajicich se zcela automatickym prepisem zpravodajstvi, tj. od
10zsegmentovéni az po rozpoznavani feci v modulu LVCSR, byla vzdy vyhodnocovina

jedna hodina televizniho zpravodajstvi slozend ze tfi hlavnich zpravodajskych relaci na

kanalech CT1, Nova a Prima.

uvedeny vysledky experimentii s metodami Lo

V kapitole 7.1 byly

| ; i & & imentd pak by
audiosegment(i na kategorie fe¢/nefec. Na zakladé téchto experimen u.,p ( )
HMM pracujici s predrozdélenymi segmenty.

la zvolena

optimalni konfigurace, pétistavovy ergodicky

b B s
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12 MFCC pfiznaky a CMS. Nyni je tieba ZJistitriakd s v A
» Jay VIiv ma identifikace fe¢/nefed
iextovy vystup LVCSR systému. FRcie 1
Tabulka 7.7 ukazuje prinos zatazeni detektory fe¢/nefe¢ do rozpoznavaciho fetézce
kongictho rozpoznavanim spojité feci v modulu LVCSR. Hodnota WER (Word Error Rate)

vyjadiujici miru chybné rozpoznanych slov (vynesena v poslednim sloupci tabulky), je

s vyuzitim nastroje HResults z HTK toolkitu vypoctena podle vztahu

WER =

x100 %, (7.2)

kde H (hity) jsou slova odpovidajici sloviim v referenénim prepisu, / (inserce) jsou slova
vlozena do vystupniho textového prepisu a N (pocet slov) je celkovy pocet slovnich
polozek v referen¢nim prepisu. Kromé téchto hodnot jsou v tabulce 7.7 uvedeny hodnoty D
(delece) — oznacuje vynechand slova a § (substituce) — znadi slova nahrazena jinymi.

Vliv identifikace fe¢/nefeé na cely rozpoznavaci fetézec

H D S ! N WER

kompletni signal 7005 | 333 | 1114 | 249 | 8452 | 20,07%
signal bez nefe¢ovych segmentu 7001 347 | 1104 | 224 | 8452 | 19,82%

Tab. 7.7: Porovnani textovych vystupu LVCSR ziskanych bez pouZiti identifikace
Fec/nerec a s pouzitim detektoru zaloZeného na HMM pracujiciho
s predrozdélenymi segmenty

Prvni fadek s vysledky je ziskan rozpoznavanim celého signélu, ktery je pouze
rozsegmentovan detektorem zmén mluvéich a audiopozadi. Vysledky v druhém fadku jiz
byly ziskany se zafazenym detektorem feCovych signdli, ktery odhalené nefeCove
segmenty nepfipustil do LVCSR. Jak vyplyva z vysledki tabulky 7.7, nejvetsi redukce
chyb bylo dosazeno u inserci, jejichz pocet byl odstranénim nefeGovych segmentil nejvice
snizen a to o 10 %. Tak byl potvrzen i na$ ptedpoklad, ze nékteré ruchy jsou i pies
pfitomnost ruchovych modeld v LVCSR chybné rozpoznany jako slova. Na druhou stranu
piibyly 4% deleci, coz jsou chyby jdouci na vrub nespravné odstranénym Feéovyn}
segmentiim. K uvedenym vysledkim je tieba dodat, Ze nereprezentuji nejle}p?i do.saiene
rozpoznavaci skore, pouze ukazuji zlepSeni. ke kterému dojde po zafazeni 1dentn:"1kflce
fe¢/nefe¢ do rozpoznavaciho fetézce. Stejnych experimentu bylo pfovedeno vpn:ubehu’
Vivoje systému prepisujiciho zpravodajske pofady vice a ve vsech piipadech se absolutni

snizeni WER pohybovalo kolem hodnoty 0,25 % jako v tomto pripade.
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Vliv procentualni aspésnosti identifikace FeCovych segmentii na LVCSR
Vysledky uvedené v piedchozim odstavcei byly dosazen
gspesnosti 99.42 % odhalenych reCovych a 78.83
Otazkou zustava, zda je tento pomér identifikov
vyhodny i pro LVCSR. Podivejme se na tabulky

y s konfiguraci dosahujici
% odhalenych nefeCovych segmentt.
anych feCovych/nefecovych segmenti

7.8, kde jsou ve tiech hlavnich sloupcich

vyneseny vysledky ziskané HMM systémem pracujicim s predrozdélenymi segmenty, jehoz

vysledky byly uvedeny v kapitole 7.1. Prvni fadek s vysledky pak odpovida druhému fadku
tabulky 7.3.

Vliv detekce fe€ovych segmentu na rozpoznavaci skére LVCSR

1 stavovy HMM | 3 stavovy HMM | 5 stavovy HMM

rec nerec rec nereé rec nerec

pocet identif.
fecovych segmentu

99,05% | 83,34% | 95,79% | 88,12% | 99,42% 78,83%

Accuracy 98,29% 95,41% 98,41%

WER 19,96% 20,41% 19,82%

Tab. 7.8: Vysledky uvedené v této tabulce zndazornuji, jakym zpusobem je oviivnéna
uspésnost prepisu zpravodajskych poradu spravné identifikovanymi fecovymi segmenty

Podivejme se na vysledky detekce fec¢/nefe¢ zhlediska miry ACC. Mezi
jednostavovym a pétistavovym HMM je v mife ACC minimélni rozdil 0,12 %. Oba
vysledky se vsak lisi pomérem identifikovanych feCovych ku nefeCovym segmentim.
Rozdil v tisp&snosti odhalovéani fecovych segmenti, ktery lze vyCist z prvniho fadku
tabulky 7.8 ¢ini 0,37 % ve prospéch pétistavového HMM. Tento rozdil ma pak podstatny
vliv na WER LVCSR, kde pfi odstranéni nefe¢ovych segmenti pétistavovym HMM je
snizena mira WER oproti jednostavovému HMM o 0,14 %. Tento vysledek pak potvrzuje
nasi hypotézu, 7e se vzristajicim procentem odhalenych fe¢ovych segmenti klesa i WER
LVCSR.

Na druhou stranu, aby nasazeni detektoru fe¢/nefec mélo své opodstatnéni. je tieba

volit kompromis mezi maximalizaci procenta identifikovanych feCovych segmentu a

piijatelnou uspésnosti pii odhalovani nefeCovych segmenti. Vv pi"ipadé’ ‘ffis%avového HMM
(prostfedni sloupec tabulky 7.8) doslo k opa¢nému efektu, jimz Je’z\rysem WER LVCSR.
Pficinou tohoto jevu je piili§ nizka uspesnost pii odhalovani fecovy ’ ’ :

l poznavaci skore je dokonce pod urovn LVCSR bez
varianty jsou graficky zobrazeny

ch segmenti. Pokles je

natolik vyrazny, ze vysledné roz
dentifikace ted/nefe¢ (79,59 %). Diskutovanc

Na obrazku 7.2.
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Nastavovini verifika¢niho prahu Vzhledem k LVCSR moduyly

V této a v nasledujici sekci (Kombinace akustick
experimenty realizovany na &eskych testovacich p
televizniho zpravodajstvi (zaznamy z TV kanali Prima,
manualné rozsegmentovany tak, Ze vzniklo 99]

ych modeld pro LVCSR) byly
romluvich ¢itajicich 181 minut
Nova a CT] ). Tyto promluvy byly

: ; ' ; homogennich promluy (z hlediska
mluv¢ich). Moznosti a divody vedouci k experimentovani s nastavenim verifi

prahu jiz byly zminény v kapitole 4.6.1.

kacéniho

[ BB B e

B pocet identif. feGovych segmentu ‘
|

5 stavowy HMM
3 stavowy HMM

1 stavowy HMM

95 96 97 98 99 100

I I 1
kompletni signal : y '
ans)

5 stavowy HMM sva))
3 stavowy HMM
1 stavowy HMM , i |

1§,5 1é,7 19,9 26,1 26,3 26.5

Obr. 7.2: V hornim grafu je spolu s hodnotou accuracy pro identifikaci rec/nerec
whkreslen i pocet uspésné identifikovanych rFecovych segmentu. Na spodnim grafu jsou pak
vyneseny miry WER pro odpovidajici pocty stavii HMM. Pro porovnani byl pFidan i
wsledek LVCSR bez pouZiti identifikace Fec/nerec (nejvyse umistény horizontdlni sloupec).

Vtabulce 7.9 jsou uvedeny vysledky experimentl, jez ovéfuji nasi hypotézu
0 pozitivnim vlivu uréitého procenta neopravnéné akceptovanych mluvéich (modul pro
VM) na WER LVCSR. Nové zavedenou veli¢inou je relativni zlepSeni miry chybné
rozpoznanych slov WERR (Word Error Rate Reduction). Podstata experimentu spocivala
vposunuti verifika¢niho prahu smérem K vy38i, respektive nizsi bezpeénosti' VM tak,
abychom dosahli sniZeni resp. zvy3eni miry Rozra. Sekundarnim jevem téchto posuni bylo i
zvySeni celkové chyby verifikace (Rora + Rer)s nebot” posunem verifika¢niho prahu doslo

kodchyleni od EER bodu, ¢imz zakonité doslo i k narustu celkove chyby verifikace.

. y i 7stvi neopravnéné akceptovanych
' Bezpecnosti je v tomto kontextu minéna velikost miry Rain, - IO AP
narusitelu,
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pouziti adaptovanych feCovych modelq, Jjez maji v piipade vhodného nasaz
ispésnost nez GD fecové modely'. Vzdyt GMM pouZivané pro IM a
podstaté zjednoduSenou obdobou HMM pouzivanych pro r0Zpoznavani s
se shodnymi MFCC ptiznaky pak volba nespravného, presto viak podobného adaptovaného
tecového modelu metodou GMM miize Znamenat vhodnou volbu i pro HMM. Pokud je

eni lepsi
VM jsou ve své

pojité feci. Spolu

viak hodnota & stanovena pfili§ nizko, je podobnost rozpoznavané promluvy se zvolenym
adaptovanym feCovym modelem p#ili§ mald a dochézi naopak ke zvySeni WER, viz
vysledky pro hodnotu 6 =—0,2.

Vliv neopravnénych pfijeti R ;;z, na rozpoznavaci skére LVCSR
verifika€ni R
prah 8 OIFA Rora* Reg WER WERR
0,2 2,45% 9,63% 19,94% -0,36%
0,1 4,82% 9,08% 19,90% -0,18%
0 7,44% 9,02% 19,87% -
-0,1 15,46% 15,64% 19,57% 1,49%
-0,2 30,13% 30,26% 19,91% -0,24%

Tab. 7.9: Vyhodnoceni viivu verifikacniho prahu 6 (ménime tak pomérny pocet chyb
identifikace neopravnénym prijetim Rojr4) na rozpoznavaci skore LVCSR

Na obrazku 7.3 jsou pak miry WERR a Rois zndzomény i graficky. Dodejme, ze
v piipadé nahrazeni manualni segmentace automatickou se rozpoznavaci skore LVCSR

systému zhorSuje v praméru o 1-1,5 %.
Kombinace akustickych modeli pro LVCSR

Jak se pozdéji ukazalo, lepsim feSenim pro rozpoznavani feCi nez pouZiti
nejpodobnéjsiho adaptovaného fecového modelu je sestaveni modelu nového, ziskan¢ho
kombinaci modeli kohorty mluvéich [CER05]. V této sekei se zaméfime pouze na 393
feCovych segmentii (71 minut), u nichz byli navrzeni mluvéi pii standardné nastavenem

verifikaénim prahu @ zamitnuti. Kompletni postup piepisu audiozdznamu spolu se zde

; . o o 5 ) W
uvidénym schématem adaptace fe¢ovych modelu je blokové rozkreslen na obrazku 2

Vysledky ziskané testovanim nize popsané¢ho pristupu k adaptaci fe¢ovych modeli na

konkrétniho mluvéiho jsou shrnuty v tabulce 7.10. Tato tabulka ukazuje miry WER a

, ., avrrend identita mluvéiho (blok IM)
'GD modely jsou pro rozpoznavani pouzivany v tom piipadé, pokud je navrzena identita mluvciho (

v pritbéhu verifikaéniho procesu zamitnuta.

-110-
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WEER v zdvislosti na velikosti kohorty mluveich (N), z niz jsou nové adapt soaca
modely vytvareny. ProtoZe zpisoby adaptace fe¢ovych modeli nejsou t:mzl:eovil?e recT)ve
je postup adaptace popsan predevsim z hlediska IM a IP. Pr okl
jejichz navrhovani kandidati byli v prabehy VM akeeptovin
adaptovane fecove modely vytvofené z jejich trénovacich dat. v
kandidat zamitnut, vyuzivame informaci

0 rozpoznavani segmenti,
1 jsou standardné pouzity
okamziku, kdy je navrzeny

fian 2 z 1dentifikaéniho  procesu pro vytvoreni
setfidén¢ho seznamu nejuspésnéjsich N kandidéti z IM, ktefi budou tvofit adaptac¢ni

kohortu.
30% T—F————____
25% - 2
g
20% LM
{v]
15% - \
10% - \
5% - \

00/0 T T r
-%2 0,1 0 0.1 0.2
5% i

Roira, WERR

Velikost verifikacniho prahu

Obr. 7.3: Graf zavislosti pomérného poctu chyb identifikace neoprdavnénym prijetim Rojr.
u VM a relativniho zlepseni rozpoznavaciho skore WERR u LVCSR

Pii vytvafeni kohorty je dobré, pokud jsou vSichni mluvéi stejného pohlavi (jak
z hlediska rozpoznavaciho skore, tak i z hlediska praktické realizovatelnosti, nebot’ mixtury
obou pohlavi mohou mit rozdilné velikosti). Vaha, sjakou se modely mluv¢ich na
vysledném adaptovaném modelu podileji, je urCena pofadim z identifikace. Vysledny
adaptovany model je pak linearni kombinaci vektort stiednich hodnot HMM mluv¢ich
zkohorty. Variance a vahy mixtur jsou jednoduse zkopirovany z odpovidajiciho GD

modelu.

Kombinace akustickych modelu pro LVCSR

N 3 5 7 10 | 15 | 20 | 30 | 40

200 | 200 | 213 | 214
24 | 124 | 108 | 10,3

WER (%] | 21,7 | 212 | 212
WERR [%]| 91 | 112 | 112

Tab. 7.10: Vysledky testovani adaptace Fecovych modelu na ko"f“re‘fm h(:!emri;i:?;f
s vyuzitim kohorty mluvéich. Za referencni vysledek byl ;voi; g ;y f_”;'z “3“0 :
modely, jez na totoznych testovacich datech dosahl = 23,9 7.
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8. Zaver

Primarnim cilem této disertaéni prace bylo navrzeni, implementace a realné ovéfeni

metod pro identifikaci audiosegmenti v loze automatického prepisu zpravodajstvi

Prvotuigggopulsem ke stanovent tohioto cile byla participace SpeechLabu pod vedenim
Prof. Ing. Jana Nouzy, CSc. na evropském projektu COST278 BN, ktery je zaméfen na
textovy prepis zpravodajskych potadi. V Liberci tak byl vytvofen funkéni systém pro plné
automaticky pfepis zpravodajstvi, jehoz soucésti jsou diskutované metody zafazené do
jednoucelovych modula.

V prib&hu vyvoje zminéného systému byla nalezena optimalni sada pfiznaki vhodna
pro viechny metody feSené v této praci. Tyto priznaky jsou vybrany z $irsi sady pfiznaka,
ktera je spolecna pro vSechny moduly systému. V celém systému je tak provedena pouze
jedind parametrizace, coZ prinasi nezanedbatelnou ¢asovou usporu. Metody pro detekci
audiosegmentt pouzivaji vektory pfiznaki sloZené z prvnich dvanacti statickych MFCC
ptiznaku (10/25 ms, vynechan nulty MFCC pfiznak, 74dné dynamické priznaky,
aplikovano CMS), extrahovanych z 16 kHz, 16 bitového audiosignalu.

Pro identifikaci fecovych segmenti byla navrzena metoda, ktera pro svou ¢innost
vyuzivé jiz rozdéleny audiozaznam'. Zminéna metoda pracuje s pétistavovymi ergodickymi
HMM a identifikovany audiosegment roziazuje do jedné z péti audiokategorii. V pfipadé,
Ze systém je trénovan i testovan na manudlné segmentovanych Ceskych datech, uspéSnost
rozpoznavani stoupa az na 99,77 % spravné detekovanych fecovych segmentu pii 14,24 %
nespravné prohlasenych nefe¢ovych segmentech za fecové. Na celé databazi COST278-BN
byla pfi pouziti automatické segmentace (v rémci mezinarodni evaluacni kampang)
dosazena tispsnost identifikace fecovych &asti 98,4 %, nefecovych Casti bylo nalezeno
70,7%, coz vsouhrnu odpovida 96.3 % ACC. Tohoto vysledku bylo dosazeno po
natrénovani systému externimi (Ceskymi) daty. Pokud bychom brali v Gvahu pouze

vysledky ziskané na Ceské podskupiné databaze COST278-BN, procento nalezenych

feCovych/nefec¢ovych segmentt by bylo podstatné vysSi (99,5 % /76,0 %) a odpovidalo by

mife 98,2 % ACC.
ovala identifikace mluv¢ich se 117 nejfrekvento-

V dobé provadéni experimentu prac :
(dnes to je pres 300 mluvéich). Identifikace

vanéjsimi mluvéimi z Ceské trénovaci databaze

je postavena na metodé GMM se zrychlenym vypottem. Zrychleni je provedeno

5 ' i (z hlediska mluveich &i z hlediska
' Tyto &4sti jsou nazyvany segmenty, coZ jsou pokud mozno homogenni sl (z hladiskn
audio pozadi) spojitého audiosignalu.
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rozdélenim identifikaéni

promluva porovnavana se vsemi modely v databézi, Pocet gaussovskych slozek modeli je

viak omezen na 8, coz zplsobi, Ze identifikace Je provedena se zmensenou pfesnosti, aviak

velmi rychle. Druhé kolo identifikace absolvuje pouze vybrany pocet kandidati (na zaklade

vysledkii v prvnim  kole) s finalni velikosti GMM modeli (64

_ vk slozek). Uspésnost
identifikace na ruc¢né segmentov

anych zaznamech televizniho zpravodajstvi (181 minut
teskych testovacich nahravek rozdélenych do 991 promluv) ¢ini 92,45 % spravné

Daleko presngjsi mirou je délka spravné
identifikovanych segmenti (4CC), jez &ini 98.76 %.

ptifazenych segmentti k mluvéim v databazi.
: Tento rozdil je zpusoben ruznymi
délkami segmentu, pri¢emz nejvetsi procento chyb je zplsobeno kratkymi promluvami.
Proto rychleji klesa pocet spravné identifikovanych segmenti nez mira ACC. Modul pro
identifikaci mluv¢iho také poskytuje informace o daldich kandidatech s nejvyssimi
vérohodnostmi. Tato informace slouZi v pozdéjsi fazi zpracovani zpravodajstvi k adaptaci
fe¢ovych model na neznamé mluvéi',

Identifikace pohlavi pouziva jako zaklad pro svou praci vysledky ziskané z modulu
pro identifikaci mluv¢ich. Pro kazdého mluvéiho z databaze je spoétena vérohodnost (tato
pravdépodobnost je ve skutecnosti prevzata z vysledki IM), sjakou by jeho model
generoval dany segment. Konec¢né rozhodnuti o pohlavi mluv¢iho je provedeno na zakladé
primérné hodnoty vérohodnosti vSech mluv¢ich obou pohlavi. Mira ACC u takto
nakonfigurovaného systému je u ru¢né segmentovanych ceskych dat (jiz zminénych 991
promluv) 98,54 %. Doplnénim GMM IP o metodu zaloZzenou na LVCSR bylo dosazeno
zvySeni miry ACC na hodnotu 99,18 %. Pfi experimentech s GMM IP na automaticky
segmentované databazi COST278-BN byla vramci mezinarodni evaluacni kampané
dosazena mira ACC 94,9 % (totozna mira ACC jak pro eska tak i pro mezinarodni data).

Zékladem verifikace mluvéich jsou opét GMM. Pro reprezentaci hypotezy, Ze
promluva nepochézi od mluvéiho uréeného v pribéhu IM byl zvolen UBM (1024 slozek).
Opaénou hypotézu, tzn. Ze promluva pochdzi od proklamovaného mluvéiho, reprezentuje

GMM adaptovany z UBM (model byl adaptovin daty proklamovaného mluv¢iho). Ve fazi

0zpoznavani zjistujeme pravdépodobnost obou hypotéz a na zakladé prednastaven€ho

prahu slouZiciho k nastaveni miry verifikacni jistoty je potvrzena nebo zamitnuta identita
mluvéiho. Na tradiénich 991 testovacich pro
nastaveném na & =0 dosazena mira celkové chyb

pfiCemz mira Roy, Cinila 7.44 %. VM dale urcuje, kt

mluvach byla pii verifikatnim prahu
y verifikace (Ropra + Rrr) 9,03 %,
ery fetovy model bude pouzit pri

atabéazi nemaji ulozen model, byli patné

Vi, s byli pfi verifikaci zamitnutl.

l -2 ’ 2 *
V tomto kontextu jsou neznami mluvéi v databa: it
i i nebo je SNR prilis nizké a mluvei

identifikovani a pfi verifikaci zamitnut

e : /
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rozpoznavani feci. Pokud byl idemiﬁkovany mluvei také verifi

kovan, jsou pfi vani
e : 5 = B s pri rozpoznavani
spojlle reclt apriorne pouzity na nej adaplov 2

it ; - ané feCové HMM. V opacném pfipadé jsou
tecové modely adaptovany na skupinu nejblizsich 0sob. Vybér je provadén pouze z osob
které maji stejné pohlavi jako verifikovany kandidt. |

Kvalitnim roz¢lenénim audiosegmentii do vyse diskutovanych kategorii tak metody
pro identifikaci audiosegmenti umoziuji nasazeni pokrocilych metod pouzivanych pti
rozpoznavani spojité fe¢i a nepfimo tak zlepSuji kvalitu vystupniho textového prepisu.
V zavéru teto prace byla provedena fada experimenti ovefujicich skute¢ny vliv vyvinutych
metod na kone¢ny textovy pfepis zpravodajstvi. PouZitim adaptovanych fe¢ovych modeli
vmodulu LVCSR (jejich nasazeni umoznily metody pro IP, IM a VM) bylo pii plné
automatickém pfepisu jedné hodiny televizniho zpravodajstvi' dosazeno snizeni WER az
03,75 %. Zarazenim detektoru fe¢/nefe¢ do rozpoznavaciho fetézce bylo za tychz
podminek dosazeno dalSiho absolutniho snizeni WER o0 0,25 %.

Shrnuti prinosu k rozvoji védniho oboru

e Vpraci je ucelenym zplsobem shrnuta problematika automatické transkripce
zpravodajskych pofadi. Zvlastni diraz je kladen na IM, IP, VM a detekci fe¢ovych
segmentu, coz jsou metody jejichz problematika je v této praci diskutovana.

e Autor je spolutvircem panevropské databaze televizniho zpravodajstvi
COST278-BN, ktera slouzi k vyvoji a porovnani metod pouzivanych pfi
automatické transkripci zpravodajskych pofadi. Autor se dale aktivné podilel na
metodice pouziti této databaze a vyhodnocovacich nastrojich vyuzivanych ve

spole¢nych experimentech.

e Vramei mezinarodni evaluaéni kampané bylo provedeno vyhodnoceni GspéSnosti
IP a detekce fecovych segmenti na databazi COST278-BN. Ve ttech ze Ctyf
vyhodnocovanych kategorii dosahl autor nejlepsich vysledkii. Tyto vysledky pak

byly spole¢nou publikaci prezentovany na prestizni svétove konferenci.

o Vytvofeni a praktické odzkouseni metody pro zrychlenou IM, jejiZ principem je

rozdéleni identifikaéniho procesu do dvou rozpoznavacich pruchodu.

e Nalezeni velice rychlé a v praxi snadno pouzitelné metody pro IP zaloZené na

vyhodnocovani vysledkii ziskanych pii IM.

*  Oveéfeni vyuzitelnosti LVCSR s GD modely v uloze IP.

o v o otons oo kandlech CT1, Nova a Prima.
' Tato hodina je slozena ze tFi hlavnich zpravodajskych relaci na kandl
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e Vsechny v préaci diskutované metody byly

~ : Postupné testovany v systému pro
automaticky prepis televizniho zpravodajstvi' ; 5

A : G vyvijeného na TUL. Timto zpisobem
byla prokazana moznost jejich praktického nasazen;.

Shrnuti pFinosi pro praxi

e Vytvofeni real-time systému pro IM a VM, ktery je za ucelem realného nasazeni
dlouhodobé testovan softwarovou spole¢nosti CIT.

o Fuzi vysledki dvou metod pro IP (GMM a LVCSR) bylo dosazeno relativniho
snizeni chybovosti systému identifikujiciho pohlavi o 43,84 % (
pouzivané¢ GMM [P),

proti do té doby

e Zafazenim modulli pro IM, VM a IP do fetézce operaci provadénych systémem pro
prepis zpravodajskych pofadii byl umoznén vyvoj a pouziti metod pro adaptaci
feCcovych modeli (modul LVCSR) na konkrétniho mluvéiho. Metody pro
rozpoznavani mluvéiho tak nepfimo prispély ke zvyseni konecného rozpoznavaciho
skore celého systému. Adaptované fecové modely spolu s detekei feCovych
segmentu snizuji miru WER az o 4 %.

o Identifikace fe¢/nefe¢ prispéla ke zkvalitnéni finalniho textového vystupu nejen
z hlediska vysledného rozpoznavaciho skore, ale i sohledem na citelnost a

.prezentovatelnost™ téchto vystupt.
Naméty pro dalsi praci

Jednim z budoucich ukoli je ovéfeni funkCnosti navrzenych metod a postupu
(vsouéinnosti s ostatnimi moduly systému pro piepis zpravodajskych poradil) 1 pro jiné
druhy audiosignalii, ¢imz bychom ziskali komplexni media-mining systém. Dosud byl nas
systém, kromé prepisu zpravodajskych pofadi, uspésné nasazen i v piipadé nékterych
rozhlasovych pofadii a televiznich ¢i rozhlasovych debat.

Dalsi vyzkum by se mohl vénovat implementaci a experimentalnimu ovefeni pfinosu

detekce znélych a neznélych fonému v modulech pro rozpoznavani mluveich. Postup by
mohl byt néasledujici: na zakladé fonetického prepisu segmentu ziskancho z rozpoznavac?
provedeno Casové pfifazeni textu na urovni
nalu budou vybrany pouze ty useky, ktere

fiklad jiz zminénou znélost). GMM

spojité fe¢i bude fonémovym zarovnavacem
jednotlivych fonémii. Ze zparametrizovaného sig
budou spliovat predem stanovena kriteria (nap

) % enniitd Fedi. iejimuZ realnému nasazeni zatim
' Vyjimkou je pouze identifikace pohlavi pomoc rozpozndvace spojite fecl, jejimu re:

bréni pfilisna vypoetni naroénost t€to metody.

N o /
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identifikace a verifikace takto pfedzpracovaného ségmentu by pak pokracovala
standardnim zptisobem.

V neposledni fadé bychom se mohlj pokusit o rozsifeni vyuziti LVCSR (doposud
pouzivané pouze pro IP s GD modely) i na ostatni ulohy rozpoznavani fe¢nika. P
rozpoznavani te¢i za pomoci adaptovanych feCovych modeld existuje pro kazdého
mluv¢iho v databazi adaptovany feCovy model, ktery mize reprezentovat jeho identitu. Na
zikladé¢ znamych vysledki z experimentq s [p ocekavame zajimavé vysledky 1 u IM,
piipadné VM. Fuze s jiz implementovanymi postupy by pak, stejné jako u IP. mohla
znateln€ vylepsit dosahovand rozpoznavaci skore.
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Priloha 1 — Demonstragni aplikace
real-time IM a VM

Real-time systém pro identifikaci a verifikaci mluvéich vznikl v pribéhu
implementace metod pro IM a VM jako funkéni aplikace ovéfujici chovani rozpoznavaciho
¢
firmé CIT k dlouhodobému testovéni, které mé rozhodnout o spusténi pilotniho projektu
piedchazejiciho pozdéjSimu realnému nasazeni aplikace. Grafické uZivatelské rozhrani
tohoto programu je k vidéni na obrazcich P.1 (IM) a P.2 (VM).

softwaru v realnych podminkach. V sou¢asné dobe Je tento program zapijéen softwarové

[_"'.]l_'.HM - Textové nezavisla identifikace mluvtiho

: == =
Sudm-l VytvoF Madely | (= 006 :I

(= Progiam
B | Nahraj + Ttrénu |

£ MFJ
) MFV IC|

{ﬁﬂfﬁ\Progi am\Prezentace\Modelyl
[MAK_6273_GMM 0064 -

MDM_62-73_GMM 0064 MPD -1034,93115234375
MFV_62-73_GMM 0064 MiC 1068 97448730463
MIZ_62-73_GMM 0064 MJZ 1069,89123535156 ;
MJIB_62-73_ GMM 0064 MJS 1074.0625 g
MJC_00-02_GMM 0064
MJF_62-73_GMM.0064

MIN_61-73. GMM, 0054
MJP_52-73_GMM.0064 A
MJS 6273 GMM 0064

MJT_62-73_GMM DOE4

MIZ_62-73_GMM 0064

MLEK_62-73_GMM_0064 s
MLS_E2-73_GMM.0064 | :
MMH_62-73_GMM.0064 Mahraj ze souboru..,
MMM_62-73_GMM 0064 |
MMN_62-73_GMM 0064 |
MMS5_E2-73_GMM.0064 |
MMV_B2-73_GMM 0064 i
MMZ_E2-73_GMM 0064 Daévkov vistup
MPD_00-00_GMM 0064
MPH_E2-73_GMM 0064
MPN_B2-73_GMM 0064
MPS_62-73_GMM 0064

=
i

MPY_62-73_GMM 0064 ! Konec i
MRF_62-73_GMM 0064 —J | e Mo
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MT.I F7.77 MM NNE4 =l e il L - g(— J

Obr. P.1: Pohled na hlavni okno programu pro real-time IM

Nactené GMM modely fe¢nikii z databdze mluv¢ich jsou na obrazku oznaceny
pismenem ,,A*, konkrétné se jedna o modely s 64 mixturami (urceny priponou souboru

1 ’ = ziuji nacteni dalSi delu,
*GMM.0064). Tlac¢itka nad timto oknem (sekce ,,B*), umoziuji nacteni dalSich mo '
¢iho nebo vytvoreni modelu z této

online zaznam trénovaci promluvy nového mluv : ,
tzn. mluv¢i miZe byt ihned testovan.

trénovaci promluvy a okamzité zarazeni do databaze, ’ '
Tlacitko , Nahraj* v sekci ,.E* zapind VAD (Voice Activity Detector) detektor, ktery hleda

5 - 1 1 Svani 2 ceni
zacatek promluvy. V okamziku, kdy tento zatatek zachyti, spustl nahravani. Po ’bkoncen'
a spusti vlastni identifikacni proces. Ekvivalentné

promluvy sam vypne nahravani i
“ yyvola okno pro nacteni offline

k pedchozimu postupu, tlagitko ,.Nahraj ze souboru...
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»D" oznaéuji mista, kam Je vypséana

Je kmodelu pfifazena i fot
ot ogr.
mluvéiho, je zobrazena zcela vpravo). Kromé vitez oy

n¢ho feénika jsou ini jesté tii
R o sani jest
nejbliz$i  alternativni  mluvéi,  Tak muZeme - g

i vizualné  zkontrolovat kritick
pravdépodobnost, v pfipadé chyby pak moZnou pozici ritickou

kandidaty.

mluvéiho mezi alternativnimi

’ Obdol.)’né jednoduse jako v ptipade IM vypada i hlavni okno programu pro VM. Za
zminku stoji pouze nékolik odlisnosti. Do sekce ,,F* se nacita UBM model, zatimco
adaptované modely mluv¢ich jsou naéteny do sekce »H™. V sekei L jsou vypsany rozdily
logaritmt vérohodnosti hypotéz H, a H,. Nakonec je v.,.I* vypsan vysledek verifikace, kde
pismeno ,,R™ zna¢i zamitnuti a pismeno ,A* akceptaci testované promluvy vii¢i modelu
v odpovidajicim fadku. Vypis jak ho vidime na obrazku P.2 Je netradi¢ni v tom, Ze ndm
v jednom kroku poskytuje informaci nejen o testu proti proklamovanému mluvéimu (ten je
oznaten zkratkou modelu ,MPD*), ale soucasné ukazuje i vysledky verifikace proti
ostatnim nactenym modelim mluvéich u nichz je testovany mluv¢éi povazovan za
narusitele. Vysledek verifikace je tedy v tomto piipadé zcela spravny, nebot verifikovany
mluv¢i byl pouze v jednom pripadé akceptovan (proti svému vlastnimu modelu) a ve vech

ostatnich pfipadech byl zamitnut jako narusitel.

[JGMM-UBM - Textové nezavisla verifikace miuviiho 5 e x|
Tl s L 3 SR e SN B ch
Soubory. . | Zadaptuj Modely ’ > 006
[ Program
G &= Prezentace
Nakhraj + Ttrénug ] |
J 2 L { MFJ_20-33_BAY_GMM 1024 =
MFV_62-73 BAY_GMM.1024
| \00B\Program'Prezentace\L.B M\ |C \008\Program\Prezentac | I 00 00 Ay MM 18
45M 452_162minut_GMM.1024 MFJ_20-39_BAY_GMM|-29,8819560078125 A |MJK_20-33_BAY_GMM 1024
MFV_62-73_BAY_GMM -0.7872314453125 A |MIN_B1-73_BAY_GMM.1024
MJC_D0-00_BAY_GMM|-12,815673828125 A |MIN_B2:73_BAY_GMM.1024.0idR
MJK_20-39_BAY_GMN|-27.31640625 A |MMV 6273 BAY_GMM 1024 *
MJN_E1-73_BAY_GMM|-31.246337890625 B IMNP 14.39 RAY GMM 1N24 >
MMV_62-73_BAY_GMH-26 260986328125 R |
MOP_14-39_BAY_GMM-32.4211 425?%2255 i
MPD_00-00_BAY_GMM9,722290039 A :
MPJ_22-38_BAY GMM|-20,9595947265625 fi Naclj model mhuvEiho
ZID_50-64_BAY_GMM|-4,90734863268125 R
H | L (1.
‘ Nghwaj ze souboru...
|
| Dévkavi vystup
|
i

Obr. P.2: Pohled na hlavni okno programu pro real-time VM
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Priloha 2 — Struktura databaze
COST278-BN

Tab. P.1: Statisticky pohled na COST278-BN databdzi
Textovy popis vyznamu statistickych hodnot Globalni Stat. ¢eské
v nasledujicich dvou sloupcich hodnoty podskupiny
Celkova délka nahravek v databazi /hh:mm:ss] 27:52:46 03:01:00
Délka upoutavkovych segmentt /hh:mm:ss] 00:47:46 00:07:23
Délka report segmentti [hh:mm:ss] 24:30:59 02:49:35
Délka ,.nontrans* segmentt [hh:mm:ss) 02:34:00 00:04:02
Primérna délka anotovanych promluv (vét) /s/ 4,38 5,63
Celkovy pocet promluv (vét) 21356 1906
Celkovy pocet anotovanych promluv 20813 1886
Celkovy pocet promluv v cizim jazyce 129 15
Celkovy pocet promluv se simultanni fe¢i 86 8
Celkovy pocet vsech slov v databézi 221643 26940
Celkovy pocet slov ve slovniku 60831 8983
Délka promluv s atrib. hudby na pozadi /hh:mm:ss] 02:19:22 00:19:56
Délka promluv s atribu. fe¢i na pozadi [hh:mm:ss] 01:39:57 00:12:19
Délka promluv s atrib. .,shh* na pozadi [hh:mm:ss] 00:51:43 00:33:01
S : : e :37: 0:31:06
Délka promluv s atrib. ,ostatni na pozadi /hh:mm:ss] 04:37:38 :
T oo -45: 00:00:30
Délka promluv s kombinaci vice atributti /ih:mm:ss] 02:45:54
50 o 633 432
Pocet viech mluvéich vyskytujicich se v databazi I
— e = = 1426 418
Pocet rodilych mluvcich ot
e BENALT R R L 4
Pocet nerodilych mluvéich e
o o R 90 10
Pocet mluvéich hovoricich cizim jazykem
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Pocet mluv¢ich zenského pohlavi

442 128
HﬂBéIka promluv mluvé&ich Zenského pohlavi [hh:mm:ss] WW
mt mluv¢ich muzského pohlavi 1092 785
Délka promluv mluvéich muzského pohlavi /hh:mm:ss] |  14:33:55 01:45:06
Celkova délka promluv s charakteristikou F( [hh:mm:ss] 08:18:37 01:25:04
Celkova délka promluv s charakteristikou F1 [hh:mm_:ss] 03:20:58 00:23:54
Celkova délka promluv s charakteristikou F2 [hh:mm:ss] 01:02:19 00:01:56
Celkova délka promluv s charakteristikou F3 [hh:mm:ss] 01:46:17 00:16:25
Eclkové délka promluv s charakteristikou F4 [hh:mm:ss] 09:55:53 00:44:17
Celkova délka promluv s charakteristikou F5 /; hh:mm:ss] 00:15:02 00:01:18
Celkova délka promluv s charakteristikou FX /hh:mm:ss] 00:39:37 00:04:01
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Priloha 3 — Transcriber

Tento program uréeny pro anotaci rozsahlych audionahravek b
interpretovancho jazyka TCL s podporou grafického rozhrani TK. Jaz
urcen pro UNIX, je v soucasné dobg dostupny prakticky pro jakouk
MS WINDOWS, coz umoziiuje snadnou prenositelnost. Protoze vyv
licence GNU' (General Public License), jedna se o volné sifiteln

yl vyvijen v prostredi
yk, ktery byl piivodné
oliv platformu véetné
0) probihal na zakladé

: Sy ' y software. Pro ucely
ptepisu audiozaznamu jsou do Transcriberu implementovana transkripéni pravidla, ktera

jsou specifikovana konsorciem LDC. Krome prenositelnosti mé Transcriber dalsi
vyznamny klad, kterym je podpora Unicode kédovéni. Diky tomu je mozné v souboru
s pfepisem zpravodajstvi kromé narodniho jazyka, ve kterém je zpravodajstvi pofizeno,
pouzit témef jakykoliv jiny jazyk podporovany standardem Unicode. Nativnim formatem
pro ukladani soubor( s piepisy audiosouborii je XML..

BT &

_._ll"'"':"" typ zaznamu

__:."_l/
_rosesa | vlastnj textovy prepis
promluvy
mluvéi o NN E
” oo | 8
vli.ndni politici oteviené pripoustéji pad kabinetu pokud neproszadi reformu
financi.
Australsky guvernér kvilli sexudlnimu skandélu rezignoval na svou funkci.
V sendtu se pEfipravuje zdkon, ktery by umcZfioval nehlascvat podle stranické
pEisludnosti.

) .

e [l ] = 03,0525 Piima typ
aktualni 4 4 3P pozadi
prispévek | /

|
\ !
anotovany T - AT T T m. Sy R
text \ 0305, 25P = Dana Makriikovi e C _L.&
- reforma T [1|Prosadit ji museji sam, opozice kabinetu Miadni pledstavy Sl T
promiuvy s i Tt ok et e P e | SSILR 1. miuvci, nalezic
i 50 52 W 54 56 8 1:00 k anotované
Cursor 49 488 - S promluve

momentalné editovany segment je zvyraznén

Obr. P.3: Ukdzka hlavniho okna programu Transcriber. UZivatelska cast je ve.rnl'ca!ne
rozdélena na tFi sekce. V horni asti je zapisovana ortografickd transkripce, Jména
mluvéich, ndzvy reportdzi a typy segmentu. Uprostied je umisténo okno pro praci

4 - " e A . ) X &5
s audiosigndlem (selekce, zvétSovani/zmensovant, posun). Do!?‘;‘e ;?ak S)nch::onne se
do ctyF nezavislych proudu.

stiedni casti zobrazen vysledek segmentace

) s it S atea fr/CTA/gip/Projets/Transcriber/*.
" Transcriber je mozné stahnout z internetovych stranek ,http://w ww.etca.fr/CTA/gip/Pro)

. -126 -
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Na obrazku P.3 je zndzornéno hlavni okno

. : e programu Transcriber. UZivatelské
rozhrani je rozd€leno na tfi hlavni &4sti:

sekce pro editaci textu, sekee pro navigaci
entace do ¢tyf nezavislych proudii. Viechna tii
pisovany audiosoubor z riznych ahli pohledu.
ak, abychom byli v kazdém okamziku schopni
amu. Pokud je naptiklad v prubéhu piehravani
¢ zvuk automaticky zastaven a spustén od nové
vybraného segmentu. To je uzite¢né zejména pii kontrole Jiz hotovych prepisi, kdy je

okna nam v podstaté poskytuji nghled na pre
Zobrazeni jsou navzajem synchronizovana t
velmi rychlé navigace v prepisovaném zézn
zvuku Kurzor pfesunut do jiného segmentu, j

velmi snadné pfejit, pfipadné znovu poslechnout ur¢ity segment pouhym kliknutim mys;i.
Kompletni piepis audiozaznamu neobsahuje pouze ortografickou transkripci, ale také
vSechny informace o zménéch mluvéich, jejich jménech, sekcich, akustickych podminkach,
ndzvech reportaZi a podobné. Nova sekce je vtextovém okné indikovana tlagitkem
uprostied fadku spolu s nazvem tématu. Zména mluveich je znazornéna tla¢itkem nalevo
od textu a zménéné akustické podminky jsou reprezentovany ikonou noty piimo
v editovaném textu. Zmény mluvéich a sekce maji atributy, které mohou byt ménény
kliknutim na jiz zminéna tlacitka. Mluvéi asociovany s konkrétni promluvou muze byt
vybran zlistu vSech existujicich mluvéich nebo muze byt vytvofen novy, ktery se
automaticky pfida do seznamu k ostatnim. Mluvéi mohou byt vyhledavéni v seznamu, ale
mohou byt také importovani z jinych transkripénich souborti. Zvukové podminky pozadi
(objeveni nebo zmizeni konverzace na pozadi, jakykoliv hluk apod.) mohou byt také
meénény kliknutim na pfislusnou ikonu.

znacka francouzsky popis cesky ekvivalent
[r] respiration dychani
(1] inspiration nadech
[e] expiration vydech
[n] reniflement nosni hluky
[pf] soufflé djchnuti na mikrofon
[bb] bruit de bouche hluk pochdzejici ze rtl
[bg] bruit de gorge hluk pochdzejici z krku
[tx] toux, raclement, eternuement kaé'el
[rire] rires du locuteur smich
[sif] sifflement du locuteur éepotl i
11 bruit indetermine Efjﬁ?ja}ﬂ;l;ozadi
conv versations de fond A pO? 5
{Paﬂ ] cf::j:::ssement de papiers hluk pochvazejlm c:d patplru
[shh] soufflé electrique hluk od prﬁrﬁsi\’e cesty
[mic] bruits micro mikrofonni hlu

Tab. P.2: Znacky pro ruchy standardné nabizené programem Transcriber
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Neékteré zvuky nemohou byt rozume pre

psany do textoveé podoby'. Transcriber fesi
tento problém specialnimi kody zobrazovanymi

v hranatych zavorkach (seznam nabizenych

I miZeme vzit uvodni znélky zpravodajstvi
nazyvanou .jingle®. Jeji zatatek a konec bychom vyznagili ~ljingle-] ... [ingle]".
V souCasn€ verzi Transcriberu nejsou tyto znacky zatim Gasove synchronizovéany se

zvukem, ale autofi o tom do budoucna uvazuji. Nova udalost maze byt na sou¢asnou pozici

polozek zmenu, nebo klavesovou zkratkou (pfednastavena
jeklavesa ,.enter”, ktera vytvafi novy fadek v textovém editoru). Protoze je tato funkce
dostupna 1 pii prehravani audia, jde velice snadno Vvytvorit hrubd segmentace audiozaznamu
pouhymi stisky kldvesy ,.enter pii spojité prehravaném zpravodajstvi.

kurzoru vloZena pomoci

v zakaslani), ruchy vzniklIé pfi
veh™ i (nadechy, vydechy, zakaslani), ruch)
stina lidskych .nefedovych™ zvuki (nadechy, v3
' Do této kategorie spadé vétsina lidskych .,

pofizovani nahravky apod.
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Priloha 4 — Vysledky evaluag¢ni
kampané COST278-BN

Tab. P.3: Vysledky testovani v kategoriich C1 + Tl

ELIS LJU uUMB TUL
reC |nefeC| ACC| fe¢ |nefe¢| ACC| ret nefe¢ | ACC| fe¢ |nefe¢| ACC

BE | 978 | 77,9 | 97,0989 | 49,7 | 96,8 |98,7 | 61,8 9721991 | 61,5 | 97,6
CZ | 984 | 93,5 |98,1|983|820|974]|995| 776 98,2 | 99,5 | 76,0 | 98,2
GA | 964 | 846 | 959|986 | 423 | 963|952 | 89,9 | 950 97,4 | 94,4 | 973
GR | 96,7 | 67,3 | 93,3 198,3 | 30,8 [ 90,5|984 | 329 908|982 |636 94,2
HR | 955 | 71,9 | 942 984 | 735 | 97,0 | 958 | 56,9 | 93,6 | 98,2 | 63,6 | 94,2
HU | 973 | 725|951 |197,2 | 58,2 | 93,6 | 98,4 | 53,5 | 94,3 | 97,3 | 64,5 | 94,3
PT | 986 | 47,4 (96,1 98,1 |328 (948|989 494 | 964|995 | 432 | 96,7
SI |97,4 | 87,1 968|979 | 735|964 |973|86,7|9,6]981]| 91,5 | 97,7
SI2 | 98,5 | 66,6 | 982|984 | 725|982 | 971 | 736 | 969 | 97,8 | 83,2 | 97,7
SK 1987|653 9451993 | 253 |898]99,0) 537 (932]990](655|948

mean| 97,56 | 73,4 [ 95,9 | 98,3 | 54,1 | 95,1 | 97,8 | 63,6 | 95,2 | 98,4 | 70,7 | 96,3

| Americké BN | 8h. slovinskych BN | 8,7h. slovin. BN | 1,8h. geskych BN |

TUB INESC uvIiGO
fe¢ |nefe¢| ACC| feC Tnei‘eé’ACC fe¢ |nefe¢| ACC

BE | 957|873 |954|939 740 (931] 928 743|920
cz | 967|854 |963|96,4 | 878|960 993| 69,1| 97,7
GA [933 | 913932920784 |914]| 936 955 93,7
GR | 936 | 766 | 91,6 | 89,9 | 76,3 | 88,3 | 99,3| 319 91,4
HR | 919|968 [ 922|896 | 990|902} 967 80,0| 95,8
HU | 937|808 |925|888 | 762 |877| 923 71,9 91,0
PT | 94,7 | 62,5 | 93,1 | 953 | 46,3 | 92,9 90,8| 54,7| 89,1
SI | 954|932 |952|941|832|935 98,5| 72,2| 96,7
S12 | 940|849 (939|954 | 808 953 | 99,0 37,3| 98,1
SK | 953 | 71,1 | 92,2933 | 583 88,9 | 92,1| 55,0/ 87,1

mean| 94,4 | 83,0 | 93,6 | 929 | 76,0 | 91,7 054 64.2] 93,3

\ 2h. feé + 1h. nefe¢ | 46h. E_ortugal, BN




TECHNICKA UNIVERZITA Vv LIBERCI
piilohy o

Diserta¢ni prace

Tab. P.4: Vysledky testovani v kategoriich C2 + T}

LJU

re¢ |nefe¢ | ACC| te¢ |nefed ACC| fe¢
BE | 966 | 69,7 (924|953 56,6 | 93,7 1973
Ci 236 80,1 | 97,6 | 98,3 72,9 | 96,8 | 96,6 62,6 (946|960 | 872 | 955
G 3 | 43,0 [ 68,2]96,5 82,0 | 959 | 87,1 19,9 | 84,4 | 85,0 80,6 84'9
GR | 948 | 610 |90,8]96,7 | 51 219141947 27,4 | 86,8 89,0 65’9 86'3
HR | 90,1 | 72,0 | 89,1 | 96,1 70,4 19461840 68,1 | 83,0836 96:9 84,3
HU | 94,7 | 722 | 926 | 959 67,0 | 93,2 193,3 454 (889|873 | 80,5 86‘7
PT | 96,2 | 38,7 | 934|952 429 (926|920 | 51,8 90,0 | 93,0 | 40,1 90,4
Sl | 94,7 | 864 | 942 ]| 93,0 91,2 192,9196,5 | 68,5 948190,3| 91,2 90‘4
Sl2 | 96,0 | 63,5 | 957 | 96,5 | 69,4 96,3 197,1| 583 [96,7|929 64,8 92:6
SK 1986 | 50,2 | 92,4 ]198,0 | 56,6 | 92,3 86,2 | 37,4 [ 80,0935 62,2 | 89,5
mean | 93,0 | 63,7 | 90,6 | 96,2 | 66,0 | 94,0 925 49,2 ({89,5/90,1 | 719 | 88,9
train | BE GA PT =1

nefeC | ACC| fe¢ |nefe¢ ACC
52,7 | 95,5 90,5 498 | 88,8

TUK
fe¢ |nefe¢ | ACC| fe¢ |nefe¢|ACC| fe¢ |nefet| ACC| fe¢ |nefec|ACC

BE | 994 | 313 (96,6 | 90,4 | 27,5 | 87,8 | 99,5 | 17,3 | 96,1 | 96,1 | 52,4 | 94,3
CZ | 996 | 40,8 | 96,2]|94,1| 78,0 | 932|996 | 40,2 | 96,2 | 93,8 | 74,1 | 92,7
GA | 98,8 (40,7 [94,1]94,5| 63,7 |920]99,3 | 39,1 | 944|908 | 62,7 | 88,5
GR 98,3 | 48,3 |92,3]90,2 | 61,4 | 86,8 99,2 | 36,3 | 91,7 | 90,0 | 65,0 | 87,1
HR | 99,3 | 442 | 948|926 | 73,3 [91,1]994 | 51,0 | 954|916 | 66,1 | 89,5
HU {1992 | 39,7 [93,1]91,0]| 608 8791993345 )|92,7]1943]| 683|917
PT | 996 | 32,8 (95,1896 | 40,2 | 86,4]|995|29,3 949|918 | 51,8 | 89,2
Sl 1991|546 |96,41929 |621|910]99,1| 53,9 (96,2934 | 73,2 | 92,1
SI2 1996|339 (990915297 [91,0]99,7 | 342 | 99,2 |93,5| 70,3 | 93,3
SK |994 (365 (91,1]937 (372862995 (364 911908 627 | 87,1

mean | 99,2 | 40,3 | 94,9 [ 92,1 | 53,4 | 89,3 | 994 | 37,2 | 94,8 | 926 | 64.7 | 90,6
train | BE GA BT =5

TUL
te¢ | nefec | Acc | te¢ |nefed| ACC| re¢ |nefec|ACC| feC nefe¢ | ACC

BE |990 | 74,1 | 98,0993 | 21,1 | 96,1]99,1 | 59,7 | 97,5 98,6 50,8 | 96,7
cz | 994 | 452 | 96,4 | 99,4 | 74,7 | 98,0980 | 87,4 | 97,4 936 | 93,7 | 93,6
GA | 976|760 |96,7]|997|722|986|975]|929 |973 97,3 | 53,7 | 95,5
GR | 981|589 (935|984 | 442921983 53,8 | 93,1199,1 | 23,2 [ 90,3
HR | 962 | 85,1 | 956 99,0 | 533 | 96,4 | 98,0 416 | 94,7969 | 226 | 92,6
HU | 970 65,1 | 94,1 98,9 | 455 | 94,0 | 96,1 65,9 | 93,4 | 98,2 | 56,6 | 94,4
PT | 993 | 445 |96,6|99,8 | 168 | 958996 446 (96,9 ]87,0 | 619 gi‘g
sl |978| 926 |975]|994 | 781 | 98,1 98.4 | 79,1 | 97,2 | 94,4 go,g 98,2
s12 | 97,8 | 86,5 | 97,7 99,7 | 342 | 992 989 | 73,4 | 98,7 | 984 22,3 91,3
SK | 992 | 434 | 92,0 96,8 | 506 | 90.9 93,6 | 68,7 | 90,4 | 98,9 : :

mean] 98.1 | 67.1 | 95,8 | 99,0 491 | 95,9 ]97.8 66,7 | 95,7 222 56,8 | 93,3
train | BE GA all
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Tab. P.5: Vysledky testovani v kategoriich C1 + T3

L e Ly UMB

muzi | zeny | ACC | muzi | zeny | ACC | muzi | zeny [ ACC
BE | 919|963 |93,0(930|952 (965999702 | 925
CZ | 886|982 |9221922 930 |87,3]|983 954|972
GA 861|962 |916|916|688|963|878|951|918
GR | 912|987 |938|938|904 |968|984 |89,7 | 954
HR [ 984 |91,9|959|959 (836|944 |981 903|951
HU | 956 | 97,5|96,3 96,3 | 93,2 | 92,9 96,0 | 96,7 | 96,3
PT |963(955|96,1]|96,1|858|978|97,7 9340967
SI |87,4|967 914|914 |853|979|868 979|916
s12 |954 (974961961 |909|958|99,1|945|976
SK | 9771972 1975]|97.5 868|993 |976 992|983
mean | 92,9 | 96,6 | 94,4 | 87,3 | 96,1 | 91,7 | 96,0 | 92,2 | 95,3

TUL INESC UVIGO

muzi | zeny | ACC | muzi | zeny | ACC | muzi | zeny | AcC
BE [955|982 961|984 |841|949]951| 949|950
cz |930/|980|949]|981|918|957]|962| 977|968
GA | 86,1 |98,1|926]91,3|954|935]| 84,1| 950|899
GR | 968|942 | 959963 (951|959 94,1| 976|957
HR | 973|955 |96,6|987 |762|90,1] 987 913|960
HU | 924|979 | 945993 (848|940 984 93,2 96.1
PT | 935|986 | 947|977 948|971 | 98,2| 99,5| 98,4
si |803|984|881|882|928|90,1]84,1| 947|880
si2 | 972 | 985 | 97,6 96,0936 |952| 99,1| 98,8 99,0
sk | 973|999 | 984|994 914]961]998) 99,7998
eanl 929 | 97.7 | 94,9 ] 96,3 | 90,0 1943 | 948] 962|955

Disertaéni prace
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Tab. P.6: Vysledky testovani v kategoriich C2 + T3

LJU

muzi | zeny | ACC | muzi zeny | ACC | muzi Zeny | ACC | muzi Zeny | ACC

BE (327|867 913 (885 89,1 3685 625|840 a1 Ton0 o
£F | 921 1894 91,1830 von 922 | nel st logaln gl ol
GA | 788|811 1797 [82.4 | 928 | 88,0 [ 07,3 | 868 | 016 | 86,3 | 704 | oy
GR 1916|784 | 8711873 | 936|895 (937 | 81,1 | 89.3 | 014 | 014 | o'
HR 1898 8131869 (89,5 88,3 89,0 (911|713 827 | 031 | 778 | on'e
HU 19457991893 1929 | 90,0 (918|965 | 8150|910 | 630 | 835 | co'c
PT 1910|915 | 01,1826 | 97,2 | 86,0 [ 90,5 | 86,4 | 89,5 | 70.4 | 873 | 513
SI 1850 /930885800 (97,8 87,8 |87.3 | 89,6 | 883|793 | 917 | gac
SI2 [902 925|910 (882|955 | 90,6 | 966 | 79,1 | 907 | 885 | 893 | 835
SK 18671937 89,7926 | 96,0 | 940|959 | 883 | 925 | 892 | 054 | 930

mean | 89,2 | 86,8 | 88,6 | 87,7 | 93,1 89,8 1 94,4 | 83,3 | 90,2 88,4 | 88,4 | 88,3
train | BE GA PT SK

TUL

muzi | Zeny | ACC | muzi | Zeny | ACC | muzi | zeny | ACC | muzi zeny | ACC
BE 1943|971 |950]939 (972|947 (972|963 |970|982 851|949
CZ [91,7 97,3 /938|879 97,6 |916|94,1|978|955|94,6|972]956
GA | 951 (96,7 |96,0|84,0|97,3|91,484,5|982|921|866|956|915
GR [ 88,0 97,9914 |94,7 (91,7 | 93,6 |93,6 | 935|936 |97,1|91,2| 95,1
HR | 91,9 912|916 958 |94,5|953|950 | 93,8 | 94,5|94,7 | 90,7 | 93,2
HU | 916|984 | 942|906 | 968 929|922 |97,7 | 943|920 | 97,7 | 94,2
PT |87,1 (96,6 893|927 |969|937]|959 979 |963|97,0|946 |96,5
SI | 79,0 958 (862|747 |982 |84,7|81,7|96,7|88,1|866 |97,3|91,2
SI2 |91,5(92,7 919|948 | 982|959 |954|97,0959|98,1|96,1|974
SK |97,0[99,5|98,0]952|99,1|969]955]|976 964|975 996 | 984

mean | 90,7 | 96,3 | 92,7 | 91,1 | 96,8 | 93,1 | 92,5 | 96,7 | 94,4 | 94,2 | 94,5 | 94,8
train | BE GA PT SK




