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Generativni a diskriminativni klasifikatory v tlohach textoveé

nezavislého rozpoznavani a diarizace mluvcéich

Ing. Jan Silovsky

Technicka univerzita v Liberci, Liberec, Listopad 2011

Skolitel: Prof. Ing. Jan Nouza, CSc.

Tato disertac¢ni prace se zabyva problematikou textoveé nezavislého rozpoznavani mluvéich. V tvodni
Casti jsou ve strucnosti vysvétleny zakladni pojmy a tlohy rozpoznavani mluvéich, je struc¢né po-
psan soucasny stav problematiky, predstavena motivace pro vyuziti informace o identité mluvéich
v systémech vyvijenych Laboratori pocitacového zpracovani reci na Technické univerzité v Liberci
(TUL) a na zdkladé toho stanoveny cile prace.

Samostatnd kapitola je vénovana metodam pouzivanym pro vyhodnocovani tispésnosti rozpo-
znavani, véetné metod pro takzvané aplikacné nezavislé vyhodnoceni, a metodam pro kalibraci a
fazi systémai.

V nésledujici kapitole jsou postupné predstaveny metody zalozené na generativnich modelech,
od standardnich metod vyuzivajicich modely reprezentované smési Gaussovskych rozlozeni, po mo-
derni metody zalozené na rtznych forméch faktorové analyzy. V kapitole vénované metodam zalo-
zenym na diskriminativnim principu je pozornost soustfedéna na metody zalozené na podpurnych
vektorech a specidlni jadrové funkce navrzené pro tlohu rozpoznavani mluvéich.

Na prikladu aplikace rozpoznavani mluvcich v zaznamech televiznich a rozhlasovych poradua
jsou diskutovany nékteré rozdilné charakteristiky dat standardnich evaluacnich datab&zi a real-
nych aplikaci. Nésledné jsou predlozeny vysledky experimentalniho vyhodnoceni nékolika systému,
zalozenych na generativnim i diskriminativnim pristupu, na vytvorené evaluacni databazi ¢eskych
televiznich a rozhlasovych poradi. Jazykové omezeni umoznuje vyuziti systému vyvinutych na TUL
pro ziskdni automatického prepisu nahravek a jeho pouziti pri rozpoznavani mluvcich.

Nasledujici kapitola shrnuje popis vyvoje systému pro ucast TUL v evaluaci systémi pro roz-
poznavéni mluvéich porddané americkym Ufadem pro standardy a technologii (NIST) v roce 2010.

Jednim z hlavnich ptinost prace je pak navrh nékolika pristupti pro shlukovani mluvéich v ramci
ulohy diarizace audiozaznamii, véetné navrhu dvoufazového schématu shlukovani s vyuzitim téchto
pristupt. Ty vychazeji z principt metod navrzenych pro rozpoznavani mluvéich a jsou zalozeny
na faktorové analyze. Experimentalni vyhodnoceni prezentovanych pristupt je provedeno na za-
kladé databéze televiznich a rozhlasovych zpravodajskych poradu vytvorené s vyuzitim dat korpusu
COST278.
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Generative and discriminative classifiers in the tasks

of text-independent speaker recognition and diarization

Ing. Jan Silovsky

Technical University of Liberec, Liberec, November 2011

Supervisor: Prof. Ing. Jan Nouza, CSc.

The thesis deals with problem of text-independent speaker recognition. The introduction part
briefly explains the basic terms and tasks of speaker recognition and summarizes the state-of-the-
art appoaches to the problem. Subsequently, motivation for utilization of knowledge about speaker’s
identity in systems that are being developed by the Laboratory of Computer Speech Processing
at the Technical University of Liberec (TUL) is given. Finally, the main goals of this work are
presented.

The next part of the thesis deals with survey of methods used for evaluation of speaker recogni-
tion systems, including methods for so called application independent evaluation, calibration and
fusion of systems.

The next chapter provides an overview of generative classifiers used in text-independent speaker
recognition, starting with standard methods based on Gaussian mixture models and with particular
emphasis on methods based on factor analysis. The following chapter deals with discriminative
classifiers and it is focused on support vector machines (SVMs) and kernel functions proposed for
the purpose of speaker recognition.

Application of speaker recognition in broadcast domain is used to discuss some of aspects of
different nature of standard evaluation databases and real applications. Creation of an evaluation
database comprising recordings of czech television and radio programs is described and results of
experimental evaluation of several systems, based on both generative and discriminative approaches,
provided. The language restriction allows employment of systems for automatic speech recognition
developed at TUL and utilization of automatic transcriptions within the task of speaker recognition.

Next chapter summarizes development of systems for participation of TUL in the speaker reco-
gnition evaluation conducted by National Institute of Standards and Technology (NIST) in 2010.

Inspired by the success of methods based on factor analysis in the speaker recognition task,
several approaches to speaker clustering within the speaker diarization task are proposed. Further,
two-stage clustering scenario is proposed with the aim to lower some of weaknesses of approaches
based on factor analysis. Experimental validation of presented approaches was carried out using an

evaluation database created based on data from the COST278 broadcast news corpus.
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8.12 (a) Efekt penalizacni vihy ABIC kritéria pouzité v prund fazi dvoufizového shlu-
kovani pro dvé konfigurace viceslozkového PLDA pristupu aplikovaného ve druhé
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Kapitola 1
Uvod

Mluven4, fe¢ je nejpiirozenéjsim zptisobem interakce mezi lidmi. Recovy signal vSak obsahuje velké
mnozstvi informaci riazného druhu. Z pohledu vzniku recového signalu se jedna o lingvistické infor-
mace, souvisejici s jazykem a obsahem promluvy, a dale informace o fe¢nikovi, dané vlastnostmi
mluvidel (jedna se o souhrnné oznaceni organtu podilejicich se na tvorbé recového signalu) a zo-
hlednujici feénikiv emocionédlni a zdravotni stav a geografickd specifika (rodny jazyk, dialekt).
Z pohledu vnimaného signalu se dale pridava informace o prostiedi, ve kterém fecovy signal vznikl,
a informace o zpusobu jeho prenosu. Lidé jsou schopni prirozené oddélit jednotlivé informace a
snadno porozumét takto slozitému signalu. Automatické zpracovani vsak predstavuje zna¢né kom-
plikovanou tlohu. V pripadé automatického rozpozndvani mluvéich je dulezitd pouze informace
o Tecnikovi a pritomnost ostatnich informaci v signdlu (napt. obsah promluvy nebo vliv pfeno-
sového kandlu) muze snizit Gspésnost rozpozndvani. Dokonce nékteré slozky informace o mluvéim
ovliviiuji negativnim zpiisobem tspésnost rozpoznavani. Jedna se o rtizné druhy variability lidského
hlasu projevujici se pouze po omezenou dobu nebo ménici se v case. V kratkém casovém horizontu
je hlas ovliviiovan zdravotnim stavem, suchosti st nebo naladou mluvéiho. V dlouhodobém ¢aso-
vém horizontu se hlas méni predevsim s vékem. Snahou je provést rozpoznavani mluvcich pouze na
zakladé takovych charakteristik hlasu, které jsou viceméné neménné. Jedna se tedy predevsim o fy-
ziologické vlastnosti mluvidel (napf. tvar a velikost hlasového tstroji, nosni dutiny, st nebo rti) a
charakteristiky ziskané v prubéhu osvojovani si jazyka (ovlivnéné napriklad dosazenym vzdélanim).

Metody zabyvajici se rozpoznavanim osob na zdkladé jejich jedine¢nych fyziologickych vlastnosti
nebo charakteristik chovani oznacujeme souhrnné jako biometrické. Nespornou vyhodou v porov-
nani s jinymi technikami pro identifikaci osob vyuzivajicimi rizné bezpecnostni karty, klice a hesla
je, ze u biometrickych charakteristik nehrozi odcizeni, ztrata, nebo zapomenuti. Sila biometriky
neni v utajeni informaci pouzivanych pro autentizaci, ale v jedinec¢nosti téchto informaci. Biomet-
rické metody jsou vyuzivany napriklad k zabezpeceni autorizovaného ptistupu nebo v kriminalistice.
Uvodem do problematiky biometrickych metod se blize zabyva napiiklad (Jain et al., 2004).

Mezi nejbéznéji pouzivané biometrické charakteristiky patii DNA, otisky prstd nebo obraz

sitnice. Na rozdil od hlasu tyto charakteristiky vykazuji vyrazné mensi variabilitu. Vyhodou hlaso-
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vych biometrickych systému vsak je, ze jsou dobre prijimany uzivateli. Systémy jsou bezkontaktni
a nehrozi zneuziti citlivych osobnich dat, napiiklad o zdravotnim stavu osoby (Jain et al., 2004)
(z obrazu sitnice lze ziskat informace o diabetu nebo vysokém krevnim tlaku, z DNA informace
o nachylnosti k riznym chorobam). Systémy zalozené na rozpoznavani hlasu jsou vhodné pro vzda-
lenou autentizaci a casto uvadénym nasazenim je tak pristup k informacnim systémtm pomoci
telefonu. Podobné jako ostatni biometrické metody je rozpoznavani hlasu vyuzivano v jiz zminéné
kriminalistice (Alexander, 2005). Pritom vzorek hlasu je mozné ziskat i bez spoluprace podezielé
osoby, napt. formou telefonniho odposlechu.

Vyuziti se nabizi i v dalsich oblastech. Rostouci kapacita datovych médii v oblasti vypocetni
techniky umoznuje vytvareni rozsahlych digitdlnich multimedidlnich archivi. Uzitna hodnota téchto
archiva vzrasta, pokud je umoznéno efektivni vyhledavani informaci a na vyznamu proto nabyva
indexace dat. S pouzitim technologie rozpoznavani osob miizeme nad automaticky prepsanymi daty

vyhledavat nejenom co bylo feceno, ale také kym.

1.1 Ulohy rozpoznivani mluvéich

Rozpoznavani mluvcich predstavuje obecny pojem, pod ktery zahrnujeme rtizné tlohy souvisejici
s rozliSovanim osob na zakladé jejich hlasu. Pro odliseni téchto tiloh se ¢asto pouzivaji terminy jako
identifikace, verifikace (detekce), porovnavani nebo zachytdvani mluvéich. Nejcastéji se vsak tlohy
rozlisuji na identifika¢ni a verifikac¢ni.

Cilem identifikace mluvcich je rozhodnout, kterému mluvéimu ze skupiny mluvéich patii hlas
v predlozené nahravce. Chapani rozpoznavani mluvcich jako problému identifikace se zda byt nej-
intuitivnéjsi. Kdyz slysime hlas nékoho zndmého, bezprostiedné se snazime urcit, resp. identifiko-
vat mluvéiho, kterému hlas piislugi. Uloha tedy odpovida klasifikaci do N trid, kde N je pocet
zvazovanych (zapsanych) mluvéich. Je ziejmé, ze N mé zasadni vliv na vysledek identifikace. Za-
timco pro maly pocet mluvéich muze byt ispésnost znacéné vysokd (zejména pokud maji mluvci
vyrazné rozdilné hlasy), s rustem N se pravdépodobnost spravné identifikace snizuje. Tato zavis-
lost komplikuje vyhodnoceni aspésnosti systému, protoze zakladni a pritom tézko zodpovéditelnou
otazkou je, kolik mluvcéich by mélo byt uvazovano pii vyhodnoceni? Je také nutné uvazovat si-
tuaci, kdy hlas v predlozené nahravce neptislusi zadnému ze zvazovanych mluvcich. V dusledku
toho rozlisujeme identifikaci v uzavrené mnoziné, pro kterou plati, ze rozpoznavany hlas vzdy patii
jednomu ze zvazovanych mluvéich, a identifikaci v otevrené mnoziné, pokud neni splnén uvedeny
predpoklad. Problém identifikace v uzaviené mnoziné vSak predstavuje spiSe pouze laboratorni
ulohu, ke které je tézké nalézt praktické aplikace. Identifikace v oteviené mnoziné odpovida napri-
klad automatické anotaci mluvcich v riznych archivech multimedialnich zaznamt, muze se jednat
napiiklad o zadznamy televiznich a rozhlasovych poradi (Nouza et al., 2006) nebo zéznamy z jed-
nani (Luque — Hernando, 2007). Pfestoze lze nalézt i dalsi praktické aplikace odpovidajici tloze

identifikace v oteviené mnoziné, problémem zustava metodika vyhodnoceni systému pro identifi-
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kaci.
Cilem wverifikace mluvéich je ovérit tvrzeni o totoznosti osoby na zdkladé zadznamu jejiho hlasu.

Problém tedy odpovida klasifikaci do dvou tiid, které oznac¢ime jako:
e pravy mluvci — hlas v predlozeném zaznamu skutecné patii proklamované osobé,
o nepravy mluvei — hlas patii jiné nez proklamované osobél.

Uloha verifikace byva proto také oznacovana terminem detekce mluvcich. Této tloze odpovida rada
praktickych aplikaci. Typicky se jedna napriklad o bezpec¢nostni systémy, kdy osoba usilujici o po-
voleni pristupu dobrovolné spolupracuje se systémem a predklada tvrzeni o své identité naptiklad
zaddnim osobniho identifika¢niho ¢isla (PIN) nebo pomoci bezpeénostni karty. Forenzni aplikace
také castéji vyzaduji posuzovani jednotlivych mluvcich ze skupiny moznych podezielych oproti vy-
béru jednoho z podeztelych. Vyhodnou vlastnosti verifikace, vyplyvajici z interpretace tlohy jako
klasifikace do dvou trid, je, ze vysledek neni zavisly na poctu mluvéich ovérovanych pro danou tes-
tovaci nahravku. Vyhodnoceni verifikac¢nich systému je tak nezavislé na poctu nepravych mluvéich
v testovacich datech. To ovSem neznamend, ze tspésnost neni zavisld na volbé téchto nepravych
mluvéich. Budou-li pro vyhodnoceni vybrani nepravi mluvéi s hlasem podobnym pravému mluv-

Systémy rozpoznavani mluvcich lze klasifikovat na zakladé rtznych kritérii, pricemz jednim ze
zéakladnich kritérii je znalost textového prepisu promluv pouzitych pri trénovani modeld mluvéich a
pri rozpoznavani. Textové zdvislé systémy pouzivaji pri zapsani (registraci) uzivatele i jeho rozpo-
znavani stejnou promluvu. Pripadné systém pouziva omezeny slovnik a pri zapsani uzivatele jsou
vytvoreny modely pro vsechna slova ze slovniku. V pribéhu rozpoznavani je pak uzivatel vyzvan,
aby vyslovil vybrand slova (napf. sekvenci ¢isel). Vyhodou textové zavislych systému je, ze pii roz-
poznévani dochazi k porovnavani shodnych fonetickych sekvenci. Textové zavislé systémy jsou jiz
dnes bézné nabizeny komercénimi spole¢nostmi a nachazeji uplatnéni zejména v riaznych zabezpeco-
vacich systémech. Nutnym predpokladem je dobrovolna spoluprace uzivatele se systémem. V radé
praktickych aplikaci vSak neni mozné fidit obsah promluv (multimedidlni archivy, telefonni odpo-
slechy). Textové nezdvislé systémy nekladou zadné naroky na obsah promluv pouzitych k registraci
uzivatele ani k rozpoznavani. Presnost rozpoznavani téchto systému je zpravidla nizsi, protoze je
obtizné brat v modelech mluvcich v iivahu variabilitu akustickych priznaka mezi fonémy. Tato prace

se zabyva vyhradné textové nezavislymi systémy.

1.2 Vyvoj a pouziti systému pro rozpoznavani mluvcich

Vyvoj a pouziti systému pro rozpoznavani mluvéich 1ze obecné shrnout do nasledujicich zakladnich

etap:

'V anglické literatufe se pouziva oznadeni impostor, kterému odpovida ¢esky podvodnik.
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e Uceni systému — trénovani parametru (ptip. hyperparametru) na datech odpovidajicich za-
myslené aplikaci systému. Prakticky pro vSechny systémy spoc¢ivd minimalné v natrénovani
univerzalniho modelu (UBM), ktery reprezentuje rozlozeni zvolenych piiznaki bez ohledu na

konkrétniho mluvcéiho nebo nahravku. Soucasti této etapy je také provedeni kalibrace systému.

o Zapsani mluvcich — mluvci je zpravidla reprezentovan v systému svym modelem. Zapsani
mluvcéiho predstavuje proces stanoveni parametr jeho modelu na zakladé predlozenych tré-

novacich dat.

e Rozpozndvdni — spocivajici obvykle (bez ohledu na konkrétni lohu) ve vyhodnoceni skére
(idedlné ve formé logaritmu poméru vérohodnosti) pro dvojici tvofenou testovanou nahréavkou

(segmentem) — modelem mluv¢iho.

Bylo snahou autora, aby pfi popisu systému zalozenych na ruznych principech bylo vzdy ziejmé,

jak jsou tyto etapy realizovany.

1.3 Soucasny stav problematiky

Problematice rozpoznavani mluvéich se v soucasné dobé ve svété vénuje fada laboratoti zabyvajicich
se automatickym zpracovanim Teci. Za jednu z hlavnich pric¢in vzniku skutec¢né sSiroké komunity,
vénujici se této problematice, lze povazovat prirozenou jazykovou nezavislost vyvijenych systémii.
Moznost opomenuti jazykovych specifik umoznuje také snadné zapojeni do pravidelnych evaluaci
pofddanych americkym Narodnim tfadem pro standardy a technologii (NIST)2. Tyto evaluace
predstavuji unikatni platformu pro porovnani vyvijenych systémi a slouzi jako vyznamny stimul
ve vyvoji novych pristupt a metod.

Jak uvadi Furui (Furui, 2005, 2009), prvni snahy o automatické rozpoznavani mluvéich byly
ucinény na pocatku 60. let 20. stoleti v Bellovych laboratotich v USA. Byly zalozeny na pouziti
bank filtrii a na méreni korelace spektrogrami. V nasledujicich 50 letech prosla problematika au-
tomatického rozpoznavani mluvéich intenzivnim vyvojem. Soucasné systémy nejcastéji vyuzivaji
akustické priznaky odvozené od kepstra (Huang et al., 2001) signdlu v kratkém casovém intervalu
(v fadu desitek ms). Za standardni lze pak oznacit reprezentaci mluvéich statistickymi modely, na-
piiklad v podobé smési Gaussovskych komponent (GMM). Problémem téchto systému je predevsim
zavislost priznaku, vyjadiujicich pouze kratkodobou informaci o signédlu, na fonetickém obsahu a
také akustickych podminkédch. V poslednich nékolika letech byla predstavena rada pristupi a me-
tod pro kompenzaci variability akustickych podminek, potlaceni vlivu fonetického obsahu, vyuziti
katorta. Nasledujici podkapitoly strucné shrnuji hlavni témata, kterym je v souCasnosti vénovana

pozornost.

’http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/sre/
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1.3.1 Riuzné formy kompenzace variability akustickych podminek

Znacna pozornost byla vénovana zvysSeni robustnosti vici variabilité akustickych podminek.
Z mnozstvi ¢initel podilejicich se na této variabilité uvedme napriklad vliv pfenosové cesty na
signal, rozdilnou charakteristiku snimacich mikrofoni nebo ménici se hluk prostiedi. Byla navr-
zena Tada technik usilujicich o kompenzaci variability akustickych podminek na nékolika trovnich
rozpoznavaciho procesu. Obecné rozliSujeme metody pracujici na Grovni priznakiti, modelu a skore.

Tradié¢nimi metodami pouzivanymi na trovni priznakt jsou metoda odecitani kepstralniho pri-
méru (CMS) nebo tzv. RASTA filtrace (Hermansky — Morgan, 1994). Z pozdéji navrzenych metod
zminme napiiklad metody oznacované jako feature warping (Pelecanos — Sridharan, 2001) nebo
feature mapping (Reynolds, 2003).

Feature warping provadi transformaci distribuce hodnot kepstralnich priznakt pres urcity casovy
interval. Transformace je zaloZzena na prizpusobeni distribuc¢ni funkce tak, aby odpovidala normal-
nimu rozlozeni. Zobecnéni tohoto principu predstavuje metoda nazvand short-time gaussianization
(Xiang et al., 2002). Feature mapping provadi zobrazeni priznakovych vektora do tzv. neutralniho
priznakového prostoru. Akustické podminky jsou klasifikovany do tiid, napiiklad na zakladé typu
snimaciho mikrofonu, a jim prislusné modely jsou ziskany adaptaci univerzalniho modelu. Normali-
zace je pak provedena na zakladé parametri téchto modelt. Nevyhodou tohoto pfistupu je nutnost
mit k trénovacim dattim dostupnou informaci o prislusné tiidé akustickych podminek. Pokud tyto
informace nejsou dostupné, lze provést prirazeni do trid vytvorenych prostirednictvim shlukovani
akusticky blizkych nahrdvek (Mason et al., 2005). Problémem vSak déle zustdva pozadavek klasi-
fikace akustickych podminek do diskrétnich tiid. Pri klasifikaci akustickych podminek na zdkladé
vice kritérii (typ mikrofonu, prostiedi, pohlavi mluvéciho, atd.) naristd velmi rychle pocet mo-
deli, které je nutné natrénovat. Navic kategorizace na zdkladé nékterych kritérii nemusi byt vzdy
zcela jednoznacné proveditelnd. Timto problémem trpi i metoda provadéjici normalizaci na trovni
modeli mluvéich oznacovana jako syntéza modeli mluvcich (SMS) (Teunen et al., 2000).

Byla také predstavena rada metod provadéjicich normalizaci v prostoru skére. Nejvétsi popula-
ritu si ziskaly H-norm (Reynolds, 1997) (tato metoda je dnes jiz zastoupena jinymi technikami), Z-
norm nebo T-norm (Auckenthaler et al., 2000). H-norm (handset normalization) normalizace byla
navrzena pro telefonni data. Rozdilné charakteristika dvou pouzitych typu mikrofonua (elektretovy
a uhlikovy) se projevuje v prostoru skére rozdilnymi distribucemi. Pro kazdy model v databézi
mluv¢ich je proto urcena stfedni hodnota a rozptyl skére vyhodnocenych pri rozpoznavani nahra-
vek z obou typtl mikrofoni a na zakladé téchto hodnot je provadéna normalizace skore. Z-norm
(zero normalization) provadi normalizaci na zdkladé shodnych parametri. Ty jsou vSak stanoveny
na zakladé skore vyhodnocenych pro promluvy od nepravych mluvéich s cilem zjistit pro model
mluvcéiho parametry rozlozeni skore neopravnénych soudt. Princip metody T-norm je analogicky.
Odlisnosti je, ze stanoveni parametru rozlozeni skére neopravnénych soudu neprobiha off-line v pru-
béhu trénovani modelt mluvéich, ale on-line v priabéhu rozpoznavani, kdy je provedeno vyhodnoceni

skére modeltt nepravych mluvéich pro rozpoznavanou nahravku. Ve srovnani s metodou Z-norm je
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nevyhodou vyssi vypocetni narocnost rozpoznavani. Na druhé strané Z-norm muze byt negativné
ovlivnén rozdilnosti akustickych podminek mezi testovanou promluvou a nahravkami pouzitymi
ke stanoveni normalizacnich parametri. To u metody T-norm nehrozi. Zobecnénim procesu nor-
malizace v prostoru skore s vyuzitim parametrti rozlozeni skore nepravych mluvéich se zabyva
(Mariethoz — Bengio, 2005).

Vlastnosti nékterych modernich systému (predev$im systému vyuzivajicich tzv. i-vektory) je,
ze pro verifikaéni soudy poskytuji symetrickd skore. Uvazujme, ze model je natrénovan s vyuzitim
jediné nahravky, pro symetrické skore pak plati s(train, test) = s(test, train). Jinymi slovy je jedno,
kterda z dvojice nahravek je pouzita jako trénovaci a ktera jako rozpoznavana. Pro tento piipad
byla navrzena S-norm normalizace (Brummer — Strasheim, 2009), ktera je zaloZena na stanoveni
parametri dvou rozlozeni. Jedna se o rozlozeni skére vyhodnocenych pro verifikac¢ni soudy tvorené
trénovaci nahravkou a promluvami nepravych mluvéich a déle rozlozeni skére vyhodnocenych pro
soudy tvorené testovanou nahravkou a promluvami nepravych mluvéich. Sada promluv nepravych
mluvcich je v obou pripadech shodna. Skore ur¢ené systémem pro predlozeny soud je pak norma-
lizovdno zvlast parametry obou rozloZeni (tedy rozlozeni stanovenych pro trénovaci i testovanou
nahravku) a vysledné normalizované skére stanoveno jako soucet téchto hodnot. Timto zpusobem

je zachovana symetri¢nost skore i po provedeni normalizace.

1.3.2 Metody zalozené na faktorové analyze

Metody zalozené na faktorové analyze (Kenny — Dumouchel, 2004a; Vogt et al., 2005) byly také
navrzeny s cilem omezeni vlivu variability akustickych podminek na rozpoznéavani. Z pohledu kla-
sifikace pouzité v predchozi podkapitole se jednd o metody pracujici na irovni modeli mluvéich.

Zavadi se pojem tzv. supervektoru, ktery je tvoren zietézenim vektort strednich hodnot jednot-
livych komponent GMM modelu. Jednim ze zakladnich predpokladiit metod faktorové analyzy je
moznost vyjadieni variability zptsobené odlisnosti hlasti mluvéich v podprostoru prostoru super-
vektort, tento podprostor je definovan pomoci tzv. vlastnich hlasti. Podobné je vyjadrena variabilita
zpusobena rozdilnosti akustickych podminek pomoci tzv. vlastnich kanali. Neni pritom vyzado-
vana zadna kategorizace akustickych podminek. Model sdruzené faktorové analyzy (JFA) navic
zahrnuje Clen charakterizujici variabilitu hlasu mluvcich, kterd ma individualni charakter a neni
tak popsatelnd ve spoleéném podprostoru. Vlastni hlasy, vlastni kanaly a ostatni parametry mo-
delu jsou standardné stanoveny pomoci EM (Expectation-Maximization) algoritmu (Kenny, 2005;
Vogt — Sridharan, 2008).

Zjednodusenou variantou JFA je metoda adaptace s vyuzitim vlastnich kanali (ECA)
(Burget et al., 2007). V tomto pfipadé se pouziva pouze prostor vlastnich kanali. Mluvéi nejsou
modelovani v prostoru vlastnich hlasi, ale tradi¢né pomoci modelil odvozenych adaptaci univerzal-
niho hlasového modelu (UBM) metodou maximéalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP). Rozdil
spociva také ve zpusobu stanoveni vlastnich kandla, které jsou v tomto pripadé stanoveny metodou

analyzy hlavnich komponent (PCA). V procesu rozpoznavani umoznuje metoda ECA prizpuso-
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beni modelu mluvéiho, trénovaného za libovolnych akustickych podminek, odlisnym akustickym

podminkam rozpoznavané promluvy.

1.3.3 Diskriminativni klasifikatory

Tradiéni metody rozpoznavani mluvcich zalozené na GMM modelech i metody zalozené na faktorové
analyze patii do tridy tzv. generativnich klasifikdtorti. V neddvné dobé byly v rtznych oblastech
automatického rozpoznavani, véetné rozpoznavani mluvcich, ispésné aplikovany systémy zalozené
na diskriminativnich SVM (Support Vector Machines) klasifikdtorech. Diskriminativni povaha SVM
vyhovuje predevsim tloze verifikace mluvcich, nicméné aplikace v tloze identifikace je také mozné.

Stézejnim krokem pii aplikaci SVM klasifikatora je volba vhodné jadrové funkce. Prvni sys-
témy pro rozpoznavani mluvcich zalozené na SVM klasifikdtorech vyuzivaly tradiéni jadrové funkce
(polynomialni nebo radidlni bézové funkce) aplikované piimo na jednotlivé priznakové vektory
(Schmidt — Gish, 1996; Wan — Campbell, 2000). Pozdéji byly navrzeny jadrové funkce umoznujici
primé porovnani sekvenci dat rizné délky. Jedna se napriklad o GLDS (Generalized Linear Discri-
minant Sequence) jadrovou funkci (Campbell, 2002) nebo Fisherovu jadrovou funkci (Fine et al.,
2001), ptripadné jeji modifikaci pracujici s logaritmem poméru vérohodnosti (Wan — Renals, 2005).
V soucasnosti velké mnozstvi systémi zalozenych na SVM vyuziva jadrovou funkci odvozenou na
zékladé aproximace Kullback-Leiblerovy (KL) divergence GMM modeli mluvéich (Campbell et al.,
2006Db).

Ddulezitym tématem v souvislosti s diskriminativnimi metodami je, stejné jako v pripadé
generativnich klasifikatori, kompenzace variability akustickych podminek. Systémy zalozené na
SVM klasifikdtorech nejcastéji vyuzivaji techniku nazvanou projekce rusivych atributi (NAP)
(Solomonoff et al., 2004, 2005).

1.3.4 Vyuziti automatickych prepist

Jednim z popsanych zdroji variability fecového signdlu je foneticky obsah promluv. Pfirozenym
zpusobem odstranéni vlivu fonetického obsahu je pouziti akustickych modela specifickych pro de-
finovany inventar akustickych jednotek. Konkrétné se mize jednat o fonémy (Park — Hazen, 2002)
nebo slova (Sturim et al., 2002). Obé metody pfinasi dobré vysledky v pripadé dostatecného mnoz-
stvi dat pro trénovani a rozpoznavani. Nevyhodou je fragmentace dat, kterda miuze zkomplikovat
trénovani nékterych modelu kvili nedostatku dat. V pripadé varianty vyuzivajici modely slov navic
hrozi, Ze rozpoznavané promluvy neobsahuji stejné slova jako promluvy pouzité pri trénovani.
Moderni systémy rozpoznavani feci vyuzivaji casto adaptacni metody pro prizptisobeni univer-
zélntho akustického modelu (nezévislého na mluvéim) na mluvéiho rozpozndvané nahravky. Jednou
z nejcastéji pouzivanych metod je metoda maximalné vérohodné linedrni regrese (MLLR) (Gales,
1998), kterd je zaloZena na hledani afinni transformace vektoru stfednich hodnot akustického mo-
delu (obecné umoznuje metoda MLLR provedeni transformace vSech parametri modelu). Parame-

try této transformace je mozné néasledné pouzit pro charakterizaci mluvcich a provést rozpoznavani
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napf. pomoci SVM (Stolcke et al., 2005, 2006). Vyhodou této metody je, ze nedochdzi k zadné

fragmentaci dat.

1.3.5 Priznaky vyssi tirovné

Jak jiz bylo zminéno, hlas ovliviuji jak anatomické vlastnosti organt podilejicich se na tvorbé reci,
které jsou vrozené, tak i naucené vlastnosti ziskané v pribéhu osvojovani si jazyka. Ve vétsiné mo-
dernich systému pouzivané akustické priznaky ziskavané zpravidla na zakladé spektralni, resp. spise
kepstrdlni analyzy signdlu pres kratké tuseky se vztahuji predevsim k fyziologickym charakteristikam
mluvéiho. Pravdépodobné nejcastéji pouzivanym typem téchto priznakt jsou Mel-frekvencéni kepst-
ralni koeficienty (MFCC) (Huang et al., 2001). Mezi vlastnosti ovlivnéné navyky patii napiiklad
prozodie nebo idiolekt.

Termin prozédie je pouzivan k souhrnné reprezentaci vlastnosti jakymi jsou intonace, tempo
fe¢i a prizvuk. Priznaky pouzivané k vyjadreni téchto vlastnosti jsou pocitany pres delsi ¢asové
tseky a jsou méné ovlivnitelné nestalosti akustickych podminek a hlukem. Metody zalozené na vy-
uziti prozodickych priznaku zpravidla pracuji s priznaky odvozenymi od zakladni hlasové frekvence
(prip. tzv. pitch frekvence) a energie (Adami et al., 2003; Peskin et al., 2003; Shriberg et al., 2005).
V textové nezavislych systémech je nejsnize implementovatelné porovnani priznakt vyjadiujicich
globalni (v rdmci promluvy) statistiku zminénych parametri. V takovém pripadé ovSem nejsou za-
chyceny informace o doc¢asné dynamice sekvence prozodickych priznaki. Tento nedostatek je mozné
v pripadé textové zavislych systému vyresit primym porovnanim sekvenci priznaku reprezentujicich
shodny text napfiklad pomoci metody dynamického borceni ¢asu (DTW). V textové nezavislych
systémech je mozné provadét linearizaci trajektorie zakladni hlasové frekvence a energie po tsecich
a nasledné modelovani pomoci n-gramu (Adami et al., 2003).

Idiolekt predstavuje charakteristicky zpusob uzivani slov a frazi specifickych pro konkrét-
niho mluvétho. Vyuzitim idiolektu pro automatické rozpoznavani mluvcich se zabyva naptiklad
Doddington (2001). Mluvéi jsou v tomto pripadé reprezentovani jazykovymi n-gramy odvozenymi
od univerzalniho jazykového modelu, stejného, jaky se pouziva pri rozpoznavani reci.

Z4dné z uvedenych metod vsak nedosahuje Gspésnosti rozpoznavani srovnatelné s metodami
zalozenymi na akustickych priznacich, a proto se zpravidla nepouzivaji samostatné, ale v kombinaci

s jinymi systémy.

1.3.6 Metody faze a kalibrace systému

Systémy vyuzivajici ruzné slozky informace obsazené v reCovém signdlu, napr. akustické nebo lin-
gvistické, jsou vzajemné komplementarni. Vzajemna komplementarita ale byla zjisténa i u gene-
rativnich a diskriminativnich systému vyuzivajicich shodnou slozku fec¢ové informace (napf. akus-
tickou). Pozornost tedy musi byt vénovana nalezeni zptusobu vhodné kombinace (fize) vysledku
ruznych systému. Prirozenym zptisobem je napft. linedrni kombinace vystupnich skére. Otazkou je

vsak vhodnéa volba vah koeficientt pouzitych pro linearni kombinaci.
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V soucasné dobé je velmi ¢asto vyuzivanym zpusobem odhadu téchto vah metoda zalozend na
linedrni logistické regresi (Brummer — du Preez, 2006), kterd umoziuje nejenom zlepsit ispésnost

rozpoznavani, ale soucasné také provadi kalibraci vyslednych skore.

1.4 Motivace a cile disertac¢ni prace

Systémy rozpoznavani mluvcich nachézi uplatnéni v fadé aplikaci. Vzhledem k zaméreni Labora-
tofe pocitacového zpracovani fe¢i na Technické univerzité v Liberci (TUL) je aktudlni predevsim
rozpoznavani mluvéich v zaznamech televiznich a rozhlasovych poradia. Rozpoznavani mluvéich ale
nelze provést pro celé zaznamy. Nejprve je nutné urcit segmenty, ve kterych nedochéazi ke zméné
mluvcich a az pro tyto segmenty lze nasledné provést identifikaci mluvciho. V pripadé, ze dany
mluvéi neni systému znamy, mél by ho systém vyhodnotit jako nezndmého mluvciho. Pokud je
téchto mluvéich v zdznamu vétsina, stava se vystup systému prilis neprehledny. Velmi uzite¢nou
je tak v tomto pripadé informace o vzajemné prislusnosti segmentu v zavislosti na mluvéich. Tato
uloha je oznacovana jako diarizace mluvéich.

Aktudlnim tématem je také aplikace technologie rozpoznavani mluvcich pro potreby bezpecnost-
nich slozek statu a pro ziskavani forenznich dukazi v justicni oblasti. Zejména ve druhém zminéném
pripadé je velmi dulezita forma, jakou jsou vysledky vyhodnoceni rozpozndvani mluvéich predkla-
dany k interpretaci soudu. Prestoze neni cilem prace zabyvat se podrobné tématem forenznich
aplikaci, je snahou seznamit ¢tenare s ucelenym prehledem metod pouzivanych pro vyhodnocovani
systémil pro rozpoznavani mluvcich.

S ohledem na vyse uvedené byly stanoveny tyto hlavni cile diserta¢ni prace:

e prozkoumat a jednotnym zpusobem popsat principy modernich metod pro rozpoznavani mluv-

¢ich, s dirazem na metody zalozené na faktorové analyze

e vypracovat uceleny prehled metod pouzivanych pro vyhodnocovani systému pro rozpoznavani

mluvcich

e vytvorit vlastni databazi zdznamt televiznich a rozhlasovych poradi umoznujici vyhodnoceni

systému pro rozpoznavani mluvéich

e provést efektivni implementaci a vyhodnoceni systémi (zaloZzenych jak na generativnim, tak

na diskriminativnim principu) na této databézi
e provést experimentalni ovéreni s vyuzitim standardni mezinarodni evaluac¢ni databéaze

e navrhnout zpusob aplikace principti metod pro rozpoznavani mluvéich v tloze diarizace mluv-

Cich a provést experimentalni ovéreni.
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Kapitola 2

Vyhodnocovani systému rozpoznavani

mluvcich

Tato kapitola se zabyva metodami pro vyhodnocovani kvality systému pro rozpoznavani mluvcich.
V poslednich nékolika letech byla tomuto tématu vénovana znac¢na pozornost, podnicend mimo jiné
jiz. zminénymi pravidelnymi evaluacemi poradanymi americkym Narodnim tfadem pro standardy
a technologii (NIST). Schopnost reprezentativniho vyhodnoceni systémi je vSak zdsadni také pro
forenzni aplikace.

Pripomenme, ze hovorime-li o rozpoznavani mluvéich, mame nejcastéji na mysli tlohu identifi-
kace nebo verifikace. Neptijemné aspekty souvisejici s identifika¢ni llohou byly uvedeny v podkapi-
tole 1.1. Jednéa se predevsim o omezené mnozstvi praktickych aplikaci, které odpovidaji této tloze,
nutnost rozliSovat situaci identifikace v uzavrené a oteviené mnoziné a zavislost vyhodnoceni na
mnozstvi zvazovanych mluvcich. Nastésti nic nebrani formulaci tilohy identifikace mluvéiho v dané
nahrévee jako opakované verifikace (detekce)! vsech zvazovanych mluvéich. Tim padem je mozné
provést vyhodnoceni stejnym zptsobem jako v pripadé systému pro verifikaci mluvéich.

7 tohoto duvodu je v této kapitole vénovana pozornost predevsim metodam pro vyhodno-
ceni systému pro verifikaci mluvcich. Nejprve jsou popsany druhy chyb, kterych se tyto systémy
dopousti pii nespravné klasifikaci soudu. Nasledné jsou popsany parametry, které specifikuji zamys-
lenou aplikaci pouziti systému. Verifikacni systémy vsSak nemusi nutné poskytovat pouze binarni
rozhodnuti o prijeti, nebo zamitnut{ proklamované totoznosti mluvciho. Idedlnim vystupem sys-
tému jsou skére, kterd odpovidaji (logaritmu) poméru vérohodnosti hypotézy o klasifikaci soudu
jako opravnéného a hypotézy o klasifikaci soudu jako neopravnéného. Tato kapitola postupné pro-
bira rizné metody vyhodnoceni, od kritérii urcenych pro vyhodnoceni chybové miry pii konkrétné
specifikovanych aplika¢nich parametrech, az po charakteristiky pouzivané pro takzvané aplikacne
nezdvislé vyhodnoceni (Brummer — du Preez, 2006), které reflektuji iispésnost systému v Sirokém

rozsahu aplikaci.

! Terminy verifikace a detekce jsou v nésledujicim textu pouzivany jako ekvivalentni. Systém pro verifikaci mluvéich

pak byva oznacovan také jako detektor mluvcich.

11
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Cilem kapitoly je predstavit a jednotnym zptsobem popsat nejen metody pouzivané pro vy-
hodnoceni systému v této praci, ale i dalsi metody, se kterymi se lze nejcastéji setkat v soucasné
literatute zabyvajici se problematikou rozpoznavani mluvéich.

Podrobné informace tykajici se metod pro vyhodnoceni a kalibraci systému pro rozpoznavani
mluvéich 1ze nalézt v (Brummer, 2010a). Velmi piehledny tvod do problematiky aplika¢né neza-
vislého vyhodnoceni zprostredkovava van Leeuwen — Brummer (2007). Vyhodnocenim systému pro
rozpoznavani mluvéich z pohledu forenzni aplikace se zabyvaji prace (Alexander, 2005; Ramos,
2007). Zpusob vyhodnoceni navrzeny autorem (Ramos, 2007), jenz je zalozen na interpretaci vy-
sledku ve smyslu mnozstvi informace, které je mozné ziskat aplikaci detektoru mluv¢ich, je popsan

v zaveéru této kapitoly.

2.1 Vyhodnoceni identifikace mluvcich

Pouze pro uplnost ve struc¢nosti uvedme zpusob vyhodnoceni systému pro identifikaci mluvéich.
V ramci vyhodnoceni identifikace v uzaviené mnoziné jsou systému predkladany nahravky od za-
psanych mluvéich (takovych, pro které byl natrénovan model) a systém pro kazdou z nich urci
identitu domnélého mluvéiho. V pripadé, ze tato identita neni shodna s referenc¢ni identitou, do-
pousti se systém chyby identifikace. Protoze se jedna o jediny druh chyby, ktery miize v této tloze
nastat, je v tomto pripadé vyhodnoceni velmi primocaré a odpovidéd jednoduse souhrnné mire
identifikacnich chyb Pyong 44, kterou lze vyjadrit jako:

Purong id = % (2.1)

total

kde Nyrong id je pocet chyb identifikace a Nyiq1 je celkovy pocet nahravek predlozenych k identi-
fikaci. Vyhodou této metriky je predevsim snadna interpretovatelnost.

Vyhodnoceni tlohy identifikace v oteviené mnoziné jiz vsak neni tak trivialni, protoze se systém
muze dopustit nékolika druhii chyb. Stejné jako v pripadé identifikace v uzaviené mnoziné muze sys-
tém chybné identifikovat hlas jednoho ze zapsanych mluvéich jako hlas jiného mluvéiho. Dale mize
byt systému neznamy mluvéi identifikovan jako jeden ze zapsanych mluvéich, nebo hlas zapsaného
mluvéiho oznacen jako nezndmy. Uvedené chyby nemusi mit v zamyslené aplikaci stejné dusledky, a
proto jim mohou byt pfi vyhodnoceni prifazeny odlisné vahy (pokuty). Pfestoze je mozné definovat
souhrnnou pokutovou funkei, ktera reflektuje miry uvedenych chyb a ptislusnych pokut, zminéna
formulace identifika¢ni ulohy jako ulohy verifikace (detekce) umoziuje vyrazné snazsi vyhodnoceni

a analyzu systému s vyuzitim standardnich a v literature dobfe zdokumentovanych metod.

2.2 Chyby v uloze detekce mluvcich

V ramci vyhodnoceni verifika¢niho systému jsou mu predkladéany k posouzeni dva druhy soudii.

V prvnim pripadé recova data v testované nahravce skutecné pochézi od ovérovaného mluvciho.
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Tato situace se oznacuje jako oprdvnény soud (target trial). V druhém pfipadé nepochdzi fe¢
v testované nahravce od ovérovaného mluvciho a tato situace se oznacuje jako neoprdvnéeny soud

(impostor trial). Pri klasifikaci soudi se systém muze dopustit dvou druhu chyb, jsou to:
e chybné zamitnuti (opomenuta detekce): opravnény soud je klasifikovan jako neopréavnény a
e chybné prijeti (falesna detekce): neopravnény soud je klasifikovan jako opravnény soud.
V priabéhu vyhodnoceni systému jsou urceny miry vyskytu obou typt chyb:
Nmiss Npa

- a PFA = )
Nta'r Nmm

(2.2)

kde Ny.iss je pocet soudu, ve kterych doslo k chybnému zamitnuti, a Ny, je pocet predlozenych
opravnénych soudi. Obdobné Ngy4 je pocet soudu, ve kterych doslo k chybnému prijeti, a Nyon
je pocet predlozenych neopravnénych soudt. Dvé rozdilné miry chybovosti vSak komplikuji vza-
jemné porovnani uspésnosti dvou ruznych systému, pripadné moznost posoudit zlepseni tspésnosti
systému pii zméné jeho parametri. Moznost porovnani systému je vsak hlavnim smyslem jejich
vyhodnocovani, a proto je nutné zabyvat se zptusoby vhodného vyjadreni tispésnosti systému na

zékladé obou uvedenych chybovych mér, které by porovnani umoznily.

2.2.1 Statisticka vyznamnost vyhodnoceni

V souvislosti s vyhodnocenim je nutné brat zietel na jeho statistickou vyznamnost. Maji-li byt
vysledky vyhodnoceni statisticky vyznamné pro néjakou vymezenou populaci, je nutné, aby byl
pro vyhodnoceni detektoru pouzit dostatecné velky vzorek dané populace. Napiiklad, jsou-li pro
vyhodnoceni pouzity prevazné nahravky student, jejichz ziskani byva nejsnazsi, je sporné, do jaké
miry jsou vysledky vyhodnoceni statisticky vyznamné pro populaci zahrnujici osoby jiného véku a
vzdélani. Faktoru, ovliviujicich vysledky rozpoznavani mluvéich, jako je vék nebo vzdélani, je vSak
cela fada a navic se vzajemné ovliviiuji. Snaha o provedeni statisticky vyznamného vyhodnoceni
s ohledem na mnoho ruznych kritérii mize vyustit v pozadavek rozsahlého a tézko realizovatelného
experimentu.

Pro urceni velikosti experimentalni databaze, umoznujici ziskani statisticky vyznamného vy-
hodnocenti, slouzi Doddingtonovo pravidlo triceti (zkracené pouze Pravidlo 30) (Doddington et al.,
2000). Ozna¢me neznamou odhadovanou chybovou miru jako p, jejiz odhad urc¢ime jako p = ,

kde n je pocet chyb pii rozhodovani N nezavislych soudt. Doddingtonovo pravidlo 30 tika, ze:
Abychom zajistili 90% interval spolehlivosti 4= 30% p pro odhad p, musi byt n > 30.
Pravidlo 1ze odvodit z nasledujicich predpokladi (Brummer, 2010a):

1. pocet chyb n mé binomické rozloZzeni s parametry p (skutend chybova mira) a N (celkovy

pocet soud)

2. p je malé
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3. ocekavany pocet chyb Np je dostatecné velky, aby bylo mozné pouzit aproximaci binomického

rozlozeni pomoci norméalniho rozlozeni.

Na zakladé aproximace normalnim rozlozenim lze zapsat:

n~N (Np,Np(1-p)), (2.3)

p~N (p, p(lN_p)) (2.4)

kde ~ N (p, 0?) znaci, ze proménna mé normalni rozloZeni se stfedni hodnotou p a rozptylem o2.

Nyni ozna¢me normalizovanou chybu odhadu p jako e = pp%p , takze plati
e~ N(0,07), (2.5)

kde
1- 1
2o =r 1 (2.6)
n n

Na zékladé aproximace o2 ~ % je rozptyl normalizované chyby odhadu zavisly pouze na poctu
chyb n. Interval (0,7p;1,3p) pozadovany pro odhad p odpovidd v pfipadé e intervalu (—0,3;0,3).
Protoze pozadujeme, aby se e nachdzelo v tomto intervalu s pravdépodobnosti > 90 %, stanovime

s vyuzitim inverzni chybové funkce (Press et al., 1992) podminku

0,3 ?
2| ————| =0,033. 2.7
e = <erf—1(0,9)\@> (2.7)

Z aproximace (2.6) pak jiz vyplyva pozadavek n > 30.

Pro priklad predpokladejme, ze pozadavkiim zamyslené aplikace detektoru bude odpovidat
pracovni bod, pro ktery bude mira chybného zamitnuti 1 % a mira chybného piijeti 0,1 %. Je
tedy nutné, aby v ramci vyhodnoceni bylo detektoru predlozeno k vyhodnoceni alespon 3 000
opravnénych soudt a 30 000 nepravnénych soudt.

Pro tplnost je nutné uvést, ze predpoklad nezavislosti soudii neni ve skute¢nosti obvykle splnén,
protoze jedna testovaci nahravka je pouzita v nékolika soudech s riznymi mluvéimi a jeden mluvci
je pouzit v soudech s riznymi nahravkami. Dusledkem ustoupeni z pozadavku nezavislosti soudu

je pak oslabeni platnosti tvrzeni o statistické vyznamnosti vysledki.

2.2.2 ROC charakteristika

Pro kazdy predlozeny soud poskytuje detektor mluvcich jako svuj vystup skore, které vyjadruje
miru podpory hypotézy, ze se jedna o opravnény soud, oproti hypotéze, ze se jednd o neopravnény
soud. Jedinym pozadavkem, ktery na toto skore prozatim budeme klast je, ze vyssi hodnota skore
predstavuje vyssi miru podpory hypotézy o opravnéném soudu. Zatimco ¢im nizsi je hodnota skore,
tim vice je podporovana hypotéza o neopravnéném soudu. Soucasné pozadujeme, aby hodnoty skore

byly konec¢né. Hypotéza o opravnéném soudu je prijata, pokud skére prevysuje zvoleny préh.
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Obrézek 2.1: RozlozZeni skdre pro neoprdvnéné (vlevo) a opravnéné (vpravo)
soudy. Svétle Sedd plocha vlevo od rozhodovaciho prahu repre-
zentuje miru Ppiss a tmavd plocha vpravo miru Ppa

Obr. 2.1 ilustruje typické rozlozeni skére urcenych detektorem mluvéich pro opravnéné soudy
P(s|tar) a rozlozeni skére pro neopravnéné soudy P(s|non). Rozlozeni skére pro opravnéné soudy
mé ve srovnani s rozlozenim skére pro neopravnéné soudy vyssi stfedni hodnotu (pear > finon)s
rozptyly obou rozlozeni (02, a 02,,,) se obecné li¥{ a rozlozeni se vzajemné piekryvaji. Rozhodnut{
o prijeti jedné z hypotéz se ridi porovnanim skére se zvolenym prahem ~ a chybové miry Pra a

Piss tak mizeme vyjadrit v zavislosti na hodnoté v jako:

g
Poniss(v) = Pls < ~ltar) = [  Plsltar)ds (2.8)
Pra(y) = P(s > y|non) = /:O P(s|non)ds. (2.9)

Tedy Ppa je mozné odecist z obr. 2.1 jako podil skére urcéenych pro neopravnéné soudy, které
prevysuji dany prah. Obdobné P,,;ss jako podil skére nizsich nez dany prah, urc¢enych pro opravnéné
soudy. Je patrné, ze se zménou rozhodovaciho prahu dochazi ke zméné hodnot Pra a P,;ss. Tyto
hodnoty se pfitom méni v opa¢ném smeéru a existuje tak mezi nimi zdvislost (zprostfedkovand pres
hodnotu rozhodovaciho prahu).

Budeme-li ménit hodnotu rozhodovaciho prahu v v celém mozném rozsahu, tj. v intervalu od
—00 do 0o (hodnota P,;ss bude postupné rist a Ppy klesat), a provedeme zobrazeni prislusnych
hodnot P,;ss a Ppa, dostaneme charakteristiku oznacovanou jako ROC (Receiver Operating Cha-
racteristics) diagram (Fawcett, 2006). Hodnota Pr4 se vynasi tradi¢né na vodorovnou osu a hodnota
Piss na svislou osu. Priklad ROC diagramu je uveden na obr. 2.2. V pripadé ROC diagramu je
tradi¢né vynasena na svislou osu hodnota 1 — P,,;ss, ktera odpovidé mire tispésnosti detekce. Zde
pouzitd mira neuspésnosti detekce vsak odpovida vyznamu os v DET diagramu, ktery bude popsan
v nésledujici podkapitole. Koncovymi body ROC kiivky jsou body (Pra; Pniss) = (0;1) a (1;0).

Jelikoz je pocet soudit provedenych v ramci experimentalniho vyhodnoceni systému omezeny,

je omezeny i pocet hodnot skore urcenych pro tyto soudy. P¥i vyhodnoceni ROC charakteristiky
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Obrazek 2.2: Priklad ROC charakteristik vyhodnocenych pro dva ukdzkové

systémy

proto neni nutné uvazovat vsechny mozné hodnoty prahu v v intervalu od —oo do co. Staci provést
vyhodnoceni pro hodnoty —oo, oo a dale pak jiz pouze pro jednu hodnotu z intervali mezi soused-
nimi hodnotami v uspordadané posloupnosti skére urcéenych detektorem. Z omezeného poctu soudu
pouzitych pro vyhodnoceni také vyplyva, ze Ppiss(7y) roste schodovité v diskrétnich krocich ﬁ
a Ppa(7y) klesd v diskrétnich krocich ﬁ, kde N, predstavuje opét pocet opravnénych soudi a

Nyon pocet neopravnénych soudt pouzitych pro evaluaci detektoru. ROC krivka tak neni spojita,

ale predstavuje posloupnost diskrétnich bodu (Ppa; Phiss)-

2.2.3 DET charakteristika

V rozpoznévani mluvéich je ROC diagram pouzivan ziidka a obvykle je preveden na DET (De-
tection Error Trade-off) diagram (Martin et al., 1997), viz obr. 2.3. Ten se od ROC diagramu lisi
predevsim métitkem os, které odpovida kvantilové funkei (inverzni distribu¢ni funkei) standardniho

normalniho rozlozeni. Tato funkce se oznacuje také jako probit funkce a je definovina jako
probit(p) = v2erf1(2p — 1), (2.10)

kde p je hodnota Pra nebo Ppss a erf ! je inverzni funkce k chybové funkci erf. DET kiivka tak
vyjadiuje vzdjemnou zavislost probit(Pra) a probit(FP,ss). Puvodni rozsah os pokryvajici interval
(0;1) je tak tranformovan do intervalu (—oo; 00). Je tedy nutné omezit rozsah obou os na koneény
interval, ktery nas zajima. Dalsim divodem pro omezeni rozsahu os je, ze v oblastech odpovida-
jicich nizkym chybovym mirdm jiz bude absolutni pocet chyb detektoru velmi maly a prislusny
odhad chybové miry tak bude nepresny (viz Doddingtonovo pravidlo 30). Transformace méritka

os diagramu ma nékolik dusledku. Za predpokladu, ze skére urcend pro opravnéné a neopravnéné
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Obrazek 2.3: Priklad DET charakteristik vyhodnocengch pro stejné sys-

témy, které byly pouZity v pripadé obr. 2.2
soudy maji normélni rozlozeni, DET charakteristika bude reprezentovana priblizné linearni kiiv-
kou se smérnici —o,,0p,/0tqr. Dalsim pozitivnim dusledkem transformace méritka os je vyssi rozliseni
v oblastech nizkych chybovych mér. To je vyhodné také s ohledem na moznost snazsitho porovnani
rozdilti charakteristik vynesenych pro nékolik systémt do jednoho diagramu. V piipadé ROC dia-
gramu dochazi zejména v oblastech nizkych chybovych mér ke zhusténi kiivek a situace se stava
neprehlednou. DET krivka predstavuje stejné jako ROC krivka spojnici diskrétnich bodi a mé
tedy schodovity prubéh.

Na zakladé hodnot Pra a P,,;ss vyhodnocenych pro zvoleny prah v mtzeme v DET diagramu vy-
znacit pracovni bod systému. Kolem tohoto bodu je nékdy vykreslovan obdélnik udavajici 95% inter-
val spolehlivosti odhadu Pr4 a Py,;ss- Urceni tohoto intervalu vychézi opét z predpokladu nezévis-
losti soudii a binomického rozlozeni chyb detektoru (van Leeuwen et al., 2006). Dalsim vyznamnym
bodem je prusecik DET kiivky (popt. ROC kiivky) s diagondlou. Tento bod udava hodnotu miry
EER (Equal Error Rate) a lze jej definovat jako bod, pro ktery plati (Pra; Pniss) = (EER; EER).
Mira EER tak predstavuje souhrnnou reprezentaci DET charakteristiky jedinou hodnotou.

DET diagramy se v tloze rozpoznavani mluvéich staly velmi populdrnim néastrojem pro vyhod-
noceni systému a jejich porovnavani. Vihodou je zejména jejich snadnd interpretovatelnost. Cim
blize je DET krivka blize dolnimu levému rohu diagramu, tim lepsi je schopnost rozlisovat mezi pra-
vymi a nepravymi soudy a tim padem lepsi detektor. V pripadé, ze DET ktivka vykazuje vyrazné
odchylky od linearity, mize to byt nejenom indikatorem Spatné prace detektoru, ale také naznaco-
vat chybné reference evaluacnich dat. Vyhodou DET diagramu je také fakt, ze pro vykresleni DET
kiivky neni pottreba volba rozhodovaciho prahu. DET diagramy i hodnota EER ale indikuji pouze

rozlisovact schopnosti® detektoru.

2Ve smyslu schopnosti rozliovat opravnéné a neopravnéné soudy.
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2.2.4 Vyhodnoceni binarni klasifikace soudi

Volba rozhodovaciho prahu musi reflektovat aplikaci, ve které je detektor pouzit. Urcité aplikace
mohou vyzadovat velmi nizkou miru chybného prijeti, které 1ze dosahnout dostatecnym zvySenim
rozhodovaciho prahu. Musi pak vSak samozirejmé akceptovat vysSsi miru chybného zamitnuti. Zpra-

vidla specifikujeme aplikaci stanovenim hodnot:
e P,,,: apriorni pravdépodobnosti vyskytu opravnéného soudu,
o (Cra: pokuty za chybné prijeti neopravnéného soudu a
e () iss: pokuty chybného zamitnuti opravnéného soudu.

Vhodné volba rozhodovaciho prahu s ohledem na stanovené parametry zamyslené aplikace je stejné
vyznamnou soucasti navrhu detektoru jako vyvoj klasifikacnich metod.

Na zékladé uvedenych parametrii je definovana ocekavana pokuta detekénich chyb Cye: jako
Cdet(Pmissa PFA) — Cmisspmissptar + CYFAPFA(l - Ptar)y (211)

kde Ppiss a Pra predstavuji chybové miry stanovené na zakladé pocétu prislusnych chybnych roz-
hodnuti detektoru pfi zvoleném rozhodovacim prahu. Upozornéme, ze hodnota P, je stanovena
(stejné jako hodnoty Cyiss a Cpa) s ohledem na zamyslenou aplikaci a neodpovidd poméru pravych
soudu v evalua¢nich datech, na zakladé kterych byly stanoveny hodnoty P,;ss @ Pra. Optimalné
zvoleny prah je takovy, pro ktery je hodnota detekéni pokutové funkce Cyer minimalni. Pro stanoveni
vhodné hodnoty prahu se pouzivaji vyvojova data. Hodnota prahu, pro kterou je Cge; minimalni
na vyvojovych datech, vSak nemusi byt shodné s optimalni hodnotou pro nevidéna evaluac¢ni data.
Cilem navrhu detektoru mluvcich tedy je, aby skore poskytovana systémem byla normalizovand tak,
aby byl prah stanoveny na vyvojovych datech blizky optimalni hodnoté prahu pro nova nevidéna
data.

Kritérium Cg.; bylo dosud pouzito jako primarni metrika pro vyhodnoceni systému pro roz-
poznavani mluvéich ve vSech roc¢nicich NIST evaluaci, tedy jiz od prvniho ro¢niku potradaného
v roce 1996. Pro zvyseni interpretovatelnosti Cye; je mozné provést normalizaci vydélenim hod-
notou Clgyeo, kterd odpovida pokuté detekcnich chyb referencniho detektoru. Referencéni detektor
nebere vibec v tivahu recova data a vSechny soudy klasifikuje shodné jako opravnéné nebo neoprav-
néné v zavislosti na tom, které rozhodnuti prinese nizsi pokutu vzhledem ke stanovenym aplika¢nim
parametrum. Plati tedy:

C'dez‘,O - min{CmissPtaru CFA(I - Ptar)}- (212)

2.2.5 Vyznam kalibrace detektoru

Pokutova funkce Cye; charakterizuje soucasné rozliSovaci schopnosti i kalibraci detektoru. K dosa-

zeni nizké hodnoty je nutna nejenom nizka hodnota EER (ptip. DET ktivka blizka dolnimu levému
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rohu diagramu), ale také spravny detekéni prah zvoleny s ohledem na stanovené parametry zamys-
lené aplikace. Na zékladé znalosti referenci evaluac¢nich dat je mozné stanovit optimalni hodnotu
rozhodovaciho prahu, pro kterou je Cy.; minimalni, na zakladé kritéria

Cgélzfn = 7oon<li'yn<oo Cmisspmiss (V)Ptar + CFAPFA(V)(l - Ptar)- (213)

P1i vyhodnoceni tak dochézi k prizptsobeni se hodnotam skére poskytovanych systémem a na
rozdil od Cyet nejsou hodnocena pevna rozhodnuti detektoru. Hodnota Cd";i” tak reflektuje pouze
rozliSovaci schopnosti detektoru podobné jako hodnota EER. Na rozdil od EER je vSak hodnota
Cgéf;” zavisla na stanovenych parametrech zamyslené aplikace. Bod odpovidajici hodnoté g}j”
byva vyznacen v DET diagramu pro porovnani idedlniho pracovniho bodu s pracovnim bodem
definovanym zvolenym rozhodovacim prahem ~y (viz obr. 2.3). Je ziejmé, Ze plati C7" < Clyey.

Vyznam Cg;i” spoc¢iva predevsim v moznosti posouzeni podilu vlivu rozlisovacich schopnosti a
kalibrace detektoru na hodnoté Cy.. Ztrata zpusobena chybnou kalibraci je dana rozdilem Cyep —
cmin,

Prestoze definice redlnych aplikaci pomoci trojice parametriu (Piqy, Cniss, Cra) je prirozend,
z pohledu vyhodnoceni nese tato trojice redundantni informace. Funkci Cy.; je namisto uvedené
trojice mozné parametrizovat trojici (JStar, CN'miss =1, ép A = 1), kde ﬁtm oznacime jako efektivni
apriorni pravdépodobnost, ktera zahrnuje stanovené pokuty Cyniss @ Cpa. V disledku jednotkovych
pokut émiss a 6’FA muzeme pokutovou funkci (2.11) interpretovat jako ocekdvanou souhrnnou

chybovou miru P,,,, tedy
PETT<Pmi887 PFA) - ﬁtarpmiss + (1 - ﬁtar)PFAv (214)

kde hodnotu efektivni apriorni pravdépodobnosti ur¢ime dle vztahu

Ptar Cmiss

Pray = .
tar Ptarcmiss + (1 - Ptar)CFA

(2.15)

Protoze plati Cyer = kP, kde k je pozitivni koeficient, poskytuji obé kritéria ekvivalentni
vyhodnoceni systému. Ekvivalence vyhodnoceni znamena, ze vSechny porovnavané systémy budou

pri vyhodnoceni provadéném na zakladé obou kritérii serazeny ve shodném poradi. Konkrétné plati
k = PtarCmiss + (1 - Ptar)CFA- (216)

Ve dvanacti ro¢nicich NIST evaluaci usporadanych v prubéhu let 1996 az 2008 byly vzdy spe-
cifikovany aplikaéni parametry C,iss = 10, Cpqa = 1 a P = 0,01 (pfipomenme, Ze tato hod-
nota je zvolenym parametrem zamyslené aplikace a nesouvisi nijak s podilem opravnénych soudu
v evaluaénich datech). Témto parametrim odpovida hodnota efektivni apriorni pravdépodobnosti
]Star ~ 0,092. V prozatim poslednim ro¢niku pordadaném v roce 2010 (NIST, 2010) byly aplikacni
parametry zménény na Ch,ss = 1, Cpa = 1 a Py, = 0,001, kterym odpovidd hodnota ISW« = 0,001.
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2.2.6 Skore vs. logaritmus poméru vérohodnosti

Pripomenme, Ze jedinym dosud kladenym pozadavkem na skére poskytovana detektorem pro pred-
lozené soudy byla vyssi hodnota skore pro soudy klasifikované jako opravnéné a nizsi hodnota pro
soudy klasifikované jako neopravnéné. Pokud bude ke vSem skdre prictena libovolna hodnota nebo
budou skoére vynasobena libovolnym koeficientem, nebudou hodnoty EER a ng” ani DET krivka
touto transformaci nijak ovlivnény. Bude-li nastaveny rozhodovaci prah transformovan stejnym
zpusobem jako hodnoty skore, nebude ovlivnéna ani hodnota Cy.;. Uvedené evaluacni metriky ne-
budou ovlivnény v pripadé transformace skore libovolnou ryze rostouci funkci. Jediné co musi byt
zachovano je poradi skére a konkrétni hodnoty tak nemaji zddny vyznam.

Zméni-li se parametry aplikace nebo chceme-li detektor pouzit v nové aplikaci, je nutné vy-
zkouset chovani detektoru v novych podminkach pro zjisténi prislusného rozhodovaciho prahu.
Jeho hodnota je samoziejmé zavisla na stanovenych parametrech aplikace (Pigr, Cra a Chiss),
jejich vztah vSak neni mozné nijak vyjadrit. V pripadé, ze pak rozhodnuti detektoru pusobi jako
prilis jednostrannd, neni mozné posoudit, zda to neni zpisobeno nepatfi¢cnou volbou parametru
aplikace.

Podivejme se nyni, jakym zptsobem je mozné pouzit skére s urcené detektorem pro predlozeny
soud, abychom provedli optimalni klasifikaci tohoto soudu. Oc¢ekavana pokuta klasifikace soudu jako
opravnéného je (1— P(tar|s))Cra, zatimco o¢ekdvand pokuta klasifikace soudu jako neopréavnéného
je P(tar|s)Cpiss, kde P(tar|s) predstavuje rozlozeni posteriorni pravdépodobnosti, ze predlozeny
soud je opravnény, bylo-li vyhodnoceno skore s. Rozhodnuti o klasifikaci soudu, vedouci k mini-
malni oc¢ekavané pokuté, je znamo jako Bayesovské rozhodnuti. Pokud bude Bayesovské rozhodnuti
ucinéno pro vsechny predlozené soudy, bude minimalizovana i celkova o¢ekavana pokuta detekénich
chyb pres vsechny soudy, tedy hodnota Cg.. Predlozeny soud klasifikujeme jako opravnény, pokud
plati

(1 — P(tar|s))Cra < P(tar|s)Ciiss- (2.17)

Pro P(tar|s) na zakladé Bayesovy véty plati

P(s|tar) Py

P(tar|s) = Ps)

2.1
B P(s|tar) Py (2.18)

~ P(s|tar) Py + P(s|non)(1 — Piay)’

Toto vyjadieni je v8ak ponékud nepraktické a proto vyjadiime P(tar|s) pomoci funkce logit? a

dostavame
logit P(tar|s) = L(s) + logit P4y, (2.19)
kde (sltar)
P(s|tar
=log —————% 2.2
L(s) = log B (slnon) (2.20)

3Je-li p pravdépodobnost, pak % je prislusnd hodnota $ance. Funkce logit je definovana jako logit(p) = log (%)

a odpovida tedy logaritmu Sance.
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piedstavuje logaritmus poméru vérohodnosti* LLR (log-likelihood-ratio) pro skére s. Rozhodovaci
pravidlo pro klasifikaci soudu (2.17) je mozné s vyuzitim vztahu (2.19) vyjadrit v zavislosti na
hodnoté L(s) stanovené detektorem. Predlozeny soud je klasifikovan v zavislosti na podmince:

> —~v jako oprdvnény soud a

L(s) (2.21)
< —7v jako meoprdvnény soud,

kde v predstavuje rozhodovaci prah stanoveny na zakladé parametri aplikace jako

5 —1lo ( Proy Cmiss>
7 & (1 - Ptar) CFA

= logit (ﬁt(zr> .

(2.22)

Vyznamnym dusledkem (2.21) je oddéleni hodnoty poskytované detektorem pro predlozeny
soud, reprezentované L(s), a rozhodovaciho prahu 7, ktery je nyni funkci parametru zamyslené
aplikace. Uelem skére s je pouze reprezentovat informace souvisejici s tlohou detekce mluvcich,
které se podarilo ziskat z predlozenych fecovych dat. L£(s) je pak hodnota skére transformovana
do podoby, ktera vyhovuje standardizovanému procesu rozhodovani o klasifikaci soudt. Hovorime
o kalibraci skére. Informace reprezentovand hodnotou L(s) je tzv. aplikacné nezdvisld, protoze

veskeré aplikacné zavislé parametry jsou zahrnuty v rozhodovacim prahu 7.

2.2.7 Aplika¢né nezavislé vyhodnoceni

Pokud vystup detektoru skutec¢né odpovidéa logaritmu poméru vérohodnosti, neni nutné pozadovat
po detektoru, aby poskytoval pevna rozhodnuti o klasifikaci soudt. Rozhodovaci prah lze totiz urcit
nezavisle na pouzitém detektoru na zakladé parametru aplikace podle vztahu (2.22). Pro zvoleny
prah 74 je pak mozné na zakladé hodnot L£(s) uréenych pro jednotlivé soudy provést pevna rozhod-
nuti o jejich klasifikaci nezavisle na detektoru. Na zdkladé téchto rozhodnuti lze pak stanovit miry
Piss a Pra a vyhodnotit prislusnou hodnotu Cgye; nebo Pe... Samoziejmé muzeme vyhodnotit
také hodnotu C7%" kterd by v idedlnfm pifpadé (pro perfektné kalibrovany systém) méla byt pro
libovolné zvolené aplika¢ni parametry shodna s hodnotou Cges. Timto zptisobem vsak provedeme
vyhodnoceni kvality poskytovanych LLR pouze z pohledu zvoleného pracovniho bodu definovaného
hodnotou 7. Po systému vsak pozadujeme, aby poskytoval spravné hodnoty v celém mozném roz-
sahu pracovnich bodi. van Leeuwen — Brummer (2007) tedy definuji nové kritérium pro souhrnné

vyhodnoceni detektoru mluvéich na zdkladé poskytovanych hodnot LLR®:

Cllr = CO / Perr (Pmiss(i)a PFA<7)7 ﬁ) dﬁa (223)

kde Cyp > 0 je normaliza¢ni konstanta. Protoze P, hodnoti rozhodnuti detektoru o klasifikaci

soudt, reflektuje funkce Cy;,- jak rozliSovaci schopnosti, tak kvalitu kalibrace detektoru. Kritérium

4Pomér vérohodnosti neni symetricky a mald skére jsou navic koncentrovana kolem 0, proto je pouzit logaritmus.
5Toto kritérium byva oznacovano jako log-likelihood-ratio cost function
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Cy je mozné interpretovat jako celkovou chybovou miru vyhodnocenou pres cely rozsah moznych
pracovnich bodi. Pro dosazeni nizké hodnoty Cy;,. je nutné, aby byla nizka hodnota EER a systém
poskytoval dobfe kalibrované hodnoty L(s) v celém rozsahu pracovnich bodu. Cy, tak poskytuje
aplikacne nezdvislé vyhodnoceni.

Definice Cj;,. podle (2.23) je dobfe interpretovatelnd z hlediska vyznamu, integral ale predstavuje
komplikaci z hlediska praktického vypoctu. Nastésti je vSak mozné ukézat (Brummer, 2010a), ze

Cyr 1ze vyjadrit analyticky v uzaviené formé jako

1 1 / 1 /
Cur({L3}) = log (14 e %) + —— log (14 €%t) |, 2.24
) = 51gz ( F 2 ( )ty P (14¢%) (2.24)
kde hodnota £} je vysledkem snahy detektoru o uréeni hodnoty LLR pro soud ¢, ,tar® repre-
zentuje soubor vsech Ny, opréavnénych soudi a ,non* soubor vsech N, neopravnénych soudu
predlozenych ve vyhodnoceni. Uvedme nyni tii pripady hodnot, kterych nabyva c¢len log (1 + e‘ﬁi)

v z4vislosti na stanovené hodnoté L) pro opravnény soud t:

e dobry detektor prifadi opravnénému soudu hodnotu £ > 1 a tedy ¢len log (1 + e*£2> ~ 0,

jeho prispévek k celkové hodnoté Cj,. vymizi;

e Spatny detektor prifadi opravnénému soudu hodnotu £; < —1 a tedy ¢len log (1 + 6_52) R~

—L}, jeho prispévek tedy linedrné (neomezené) roste s hodnotou |L£}];

e jako referencni ozna¢ime detektor, ktery prifadi soudu neutralni hodnotu £; = 0 a tedy ¢len
log (1 + e’ﬁi) = log 2.

Obdobné lze ukazat chovani druhého souétového clenu log (14 ¢£t) v zévislosti na hodnotéch £
urcenych detektorem pro neopravnéné soudy. V pripadé referenéniho detektoru, odpovida prispévek
obou c¢lentt hodnoté log2. S ohledem na zvolenou normalizac¢ni konstantu v (2.24) tak tomuto
detektoru odpovida referencni hodnota Cy,. = 1.

Stejné jako nas v pripadé funkce Cyer zajimalo, jakym zptisobem se na dané hodnoté podili rozli-
Sovaci schopnosti a kalibrace detektoru, zajima nas analogicky vliv téchto slozek i v pripadé funkce
Cii-. Pripomenme, ze Cgy; provadi vyhodnoceni rozhodnuti o klasifikaci soudi a hodnota C’C’l’éin
odpovida klasifikaci podle idedlniho rozhodovaciho prahu nalezeného na zakladé znalosti referencni
klasifikace testovacich dat. Funkce Cyj, provadi vyhodnoceni LLR hodnot £} stanovenych systémem.
Kritérium CJ/%" odpovidd vyhodnoceni transformovanych hodnot £} = w(L}), kde w predstavuje
ryze rostouci transformacni funkci, kterd je nalezena na zakladé znalosti referencni klasifikace tes-
tovacich dat tak, aby byla minimalizovdna funkce Cy,. Plati tedy CJ" = min,, Cy,({w(L})}).

Transformacni funkce je omezena na ryze rostouci z nasledujicich duvodu:
e Aplikace transformace neméni settidéni hodnot odpovidajicich jednotlivym soudtm.

e Jednomu rozhodovacimu prahu pro £} odpovida jeden rozhodovaci prah pro L.
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e DET charakteristika je invariantni vici transformaci skore ryze monoténni funkei.

e Ryze monotonni funkce je invertovatelnd a jeji aplikace tak méni pouze formalni podobu

(kalibraci) skére, nikoliv jeho vyznamovou slozku (rozlisovaci schopnosti).

Pozadavek monoténné rostouci funkce nijak nebréni tomu, aby byla kazdd hodnota £} optima-
lizovana nezavisle a transformacni funkce byla definovana neparametrickym zptisobem. Efektivni
zpiisob nalezeni transformacni funkce umoziuje PAV algoritmus® (Ayer et al., 1955). Tento algo-
ritmus hleda optiméalni zobrazeni vstupnich hodnot na hodnoty posteriornich pravdépodobnosti.
Vysledkem je maximalné vérohodné feseni problému, které je navic unikatni. Posteriorni pravdé-
podobnosti 1ze jednoduchym zplisobem prevést na hodnoty ve formatu LLR.

Na zakladé znalosti Cﬁﬁ” je mozné provést rozklad Cj,- na ztratu zptsobenou rozlisovacimi

schopnostmi, kterd odpovidd pravé hodnoté C”";m, a ztratu zplisobenou Spatnou kalibraci, ktera

odpovida rozdilu Cy, — Cj'". Tento rozdil je vidy nezaporny. Pro dobfe kalibrovany systém se blizi

nule a neomezené roste se zvysujici se mirou spatné kalibrace.

2.2.8 PAYV algoritmus

Vstupem PAV (Pool Adjacent Violators) algoritmu (Wilbur et al., 2005; Fawcett — Niculescu-Mizil,
2007; Brummer, 2010a) jsou dvojice hodnot (L}, y:), tedy hodnoty £} uréené systémem pro pred-
lozené soudy ¢ a jejich referencni klasifikace y; € {0,1}, kde t = 1,...7T. Vystupem jsou hodnoty
posteriorni pravdépodobnosti p;, které odpovidaji hypotéze, ze soud t je opravnény.

Na zacatku ¢innosti algoritmu jsou dvojice hodnot (£}, y;) uspofadény ve vzestupném potadi
podle hodnoty £}, takze plati £} < £ < ... < L. Pro nasledujici ¢innost algoritmu jiz hodnoty
Ll kdei=1,...T, nemaji vyznam a prislusna sekvence hodnot y; se pouzije pro inicializaci hodnot
pi. Je ziejmé, Ze sekvence p; neni za redlnych podminek” monoténni. V pritbéhu vykonu algoritmu
jsou iterativné vyhledavany sousedni hodnoty narusujici monoténni pribéh a jejich hodnota je
upravovana. Nyni oznac¢ime podsekvenci zacinajici indexem 4 a koné¢ici indexem j jako G;.; a dale

oznac¢ime aktualni hodnotu posteriorni pravdépodobnosti spole¢nou pro vSechny ¢leny podsekvence

jako p;.;, plati tedy p;i.; = p; = piv1 = ... = p;. Pokud existuji podsekvence Gj.; a Gjy1.; takové,

Ze pi:k > Pk+1:5, provede se slouceni obou téchto podsekvenci a pfislusnd hodnota p;.; se urci jako
Zi—i Yk

S =i Ik 2.25

Pig = (2.25)

Cinnost algoritmu konéi v okamziku, kdy je dosazeno monoténnosti celé sekvence. PHima implemen-
tace popsaného feseni mé nelinedrni ¢asovou naro¢nost (bez zahrnuti ¢asu potfebného na settidéni
sekvence pred zahajenim ¢innosti algoritmu). Existuje vsak i efektivni verze PAV algoritmu, ktera

ma linedrni ¢asovou naroc¢nost v zavislosti na poctu soudt 7', viz algoritmus 1.

SPAV optimalizaéni algoritmus fesi problém izotonické regrese.
"Tedy vyjma nereslného detektoru, ktery by byl schopen bezchybné rozliSovat opravnéné a neopravnéné soudy

podle vhodné zvoleného rozhodovaciho prahu. Jinymi slovy vyjma situace, kdy nedochazi k zadnému prekryvu dis-

tribuci skére urcenych systémem pro opravnéné a neopravnéné soudy.



24 KAPITOLA 2. VYHODNOCOVANI SYSTEMU ROZPOZNAVANI MLUVCICH

Algoritmus 1 PAV algoritmus

I: Seti{déni dvojic (L}, ) ve vzestupném pofadi podle £, takie plati £] < £} < ... < L
2. g=1, StaTtg =1, lengthg =1, p; =
3. for k=2 —T do

4 g=g+1,starty =k, lengthy =1, pj = yx
5. while g > 2 and p,, 11 =Py do

6 nw = lengthgy_1 + length,

7: Py_1 = Py_y + LR (0 — py)

8 lengthg—1 = nw

9 g=9-1

10:  end while

11: end for

12: Prirazeni vystupnich hodnot v zdvislosti na prislusnosti k jednotlivym subsekvencim
13: n="T

14: while n > 1 do

15:  for k = start; — n do

16: Pk = Dy

17: end for

18: n=starty—1,g=9g—1

19: end while

PAV transformaéni funkce

15 . ................. ................. .. .......

10 A No—— AR——

w(LLR)

Obréazek 2.4: Priklad transformacni funkce nalezené pomoci PAV algoritmu

Vysledek PAV algoritmu ovsem neni zcela idealni. Vysledkem je funkce provadéjici zobrazeni
skore poskytovanych systémem na hodnoty posteriorni pravdépodobnosti, zatimco nasim cilem bylo

ziskat zobrazeni na hodnoty odpovidajici LLR hodnotam. Navic sekvence vystupnich posteriornich
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pravdépodobnosti nespliuje pozadavek ryzi monoténnosti, protoze plati p1 < ps < ... < pr.
Prvni problém lze snadno vy¥esit aplikaci Bayesovy véty, takze plati £} = logit(p;) —logit(%).
V ptipadé druhého problému lze ukézat, Ze prestoze nalezené reseni nepatii do prostoru pripustnych
transformacnich funkci, ktery je definovan podminkou ryzi monoténnosti. Lezi feseni nalezené po-
moci PAV algoritmu na hranici tohoto prostoru (Brummer, 2010a). Protoze bylo nasim cilem nalézt
transformacn{ funkei w(£’) minimalizujici Cy, ({w(L})}), 1ze nalezené feseni interpretovat jako infi-
mum namisto minima optimalizaéniho problému. Skuteéné pak plati Ci" = Cy,,.({PAV (L}, yi)})-
Vipocet hodnoty Cji™ podle (2.24) pro idedlné kalibrované hodnoty £” neni nijak ovlivnén rozpo-
rem s pozadavkem ryzi monoténnosti. V pripadé, ze bychom vsak provadeéli vyhodnoceni rozlisova-
cich schopnosti detektoru (napiiklad pomoci DET charakteristiky) na zdkladé hodnot £”, nebude
vysledek shodny s pivodnim vyhodnocenim pro £’. V praxi lze tento problém vyfeSit napiiklad
prictenim malé hodnoty v zavislosti na poradi. Obr. 2.4 znézornuje priklad transformacni funkce

w(L") nalezené pomoci PAV algoritmu.

2.2.9 APE charakteristika

Souhrnné skalarni vyjadreni rozlisSovacich schopnosti a kvality kalibrace pres vsechny pracovni body
detektoru pomoci funkce Cy, umoznuje okamzité porovnani systémii. Navic je ohodnoceni systémi
pomoci skalarniho kritéria nezbytné napriklad pro definici optimalizacniho kritéria pri hledani pa-
rametri kalibra¢ni transformace. Na druhé strané skalarni vyjadreni prirozené neposkytuje infor-
mace o chovani detektoru v jednotlivych pracovnich bodech. Za timto ticelem Brummer — du Preez
(2006) navrhli APE (Applied Probability of Error) charakteristiku. Zéakladem této charakteristiky
je zndzornéni zavislosti P, na hodnoté rozhodovaciho prahu 7, ktery lze podle (2.22) uréit jako
logaritmus Sance odpovidajici efektivni apriorni pravdépodobnosti Prar. Protoze rozsah hodnot ¥
neni nijak omezen, predstavuje vodorovnou osu charakteristiky celd redlna osa. V praxi je vykres-
lovan pouze omezeny interval v blizkosti nulové hodnoty 7. Diivodem pro omezeni zobrazovaného
intervalu je predevsim nizky pocet chyb v oblastech || > 1, ktery neumoziiuje spolehlivy odhad
chybové miry. Jedna se tedy o analogicky dtvod, ktery vede k omezeni zobrazovaného intervalu
v ptipadé DET charakteristiky. Piiklad této charakteristiky ilustruje obr. 2.5. APE diagram zahr-

nuje charakteristiku nasledujicich systémi:

e skuteény detektor — zndzornén Cervenou carou. Krivka predstavuje chybovou miru P, od-
povidajici provedeni rozhodnuti o klasifikaci soudt na zédkladé hodnot £’. Plocha pod kfivkou
(v celém intervalu pracovnich bodi, nejenom pod zndzornénych intervalem) je imérna hod-

note Cllrg.

e idedlné kalibrovany detektor — zndzornén zelenou carou. Krivka predstavuje chybovou miru
P kterd odpovid4 provedeni rozhodnuti o klasifikaci souddt na zdkladé idedlné kalibro-

vanych hodnot £” (nalezenych s pouzitim PAV algoritmu). Plocha pod kfivkou je iimérnd

8Je nutné brat v ivahu normalizaén{ konstantu Cy z (2.23).
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APE charakteristika

0.08 0.35

0.3

0.06 0.95

0.2

err

0.04
0.15

0.1
0.05 | - diskriminacni ztrata

- kalibra¢ni ztrita

0.02

logit Pmr

Obrazek 2.5: Priklad APE diagramu

hodnoté C’ll";m. Plocha mezi plnou a cerchovanou c¢arou odpovida celkové kalibracéni ztrate.

Kiivka ma globdlni maximum, které odpovidd hodnoté EER.

e referencni detektor — znazornén cerchovanou cCarou. Pripomenme, ze se jedna o detektor,
ktery pro své rozhodnuti nebere vubec v Gvahu fecovd data a kazdému predlozenému soudu
pridéli hodnotu £; = 0. Detektor se rozhoduje o bindrni klasifikaci soudu pouze na zdkladé
apriorni pravdépodobnosti Piar. OCekavanou chybovou miru referen¢niho detektoru oznacime
jako P.rro a lze ji jednoduse urcit jako P.,.o(y) = min{ﬁtm 7),1— ﬁtur(ﬁ)}. Krivka dosahuje
maximélni hodnoty 0,5 pro 4 = 0. Plocha pod touto kfivkou je timérna jedné (se stejnym

koeficientem timérnosti jaky plati pro ostatni kiivky).

Svisla ¢ara odpovidd pracovnimu bodu prislusnému Py = 0,092. Hodnota odectenda v pruseciku
s ¢ervenou ¢arou je umérnd hodnoté Cy.; a hodnota odec¢tend v pruseciku se zelenou carou hodnoté
Cmin s koeficientem timérnosti uréenym dle (2.16).

Pro tplnost uvedme, Ze kritérium P7" 1ze také definovat analogicky k definici C7%" podle (2.13)

jako:
Pmin(ﬁtar) = min ﬁtarpmiss(ﬁ) + (1 - ﬁtar)PFA(ﬁ)' (226)

err ~
—co<y<oo

7 této definice je patrné, ze plati Pgﬁ”(ﬁmr) < Pew(ﬁmr). Pokud jsou si obé hodnoty blizké, je
systém dobre kalibrovany. Od dobrého detektoru pozadujeme, aby byl dobte kalibrovany v celém
rozsahu pracovnich bodua. Z predpokladu, Ze vsechna skore poskytovana systémem jsou konecCn4,
vyplyva, ze je vzdy mozné zvolit rozhodovaci prah tak, aby jedna z chybovych mér P,,;ss nebo
Pr 4 byla nulovi, a proto plati P (IBmT) < Pe,«ro(ﬁtar). Z tohoto pozorovani lze vyvodit zaveér, ze

pokud je tspésnost detektoru ve srovnani s referenénim detektorem nizsi, je to zpusobeno pouze

spatnou kalibraci.
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Z APE charakteristiky je zfejmé, ze P.,, v oblasti okolo ¥ = 0 (t;. Pror = 0,5) prispiva k hodnoté
s ohledem na kalibraci skore. Na druhé strané je vsak nejvétsi prinos pouziti detektoru ve srovnani
s referen¢nim detektorem dosazen také pravé v této oblasti. Zatimco pro |y > 1 je jiz velké
mnozstvi informace obsazeno v apriorni pravdépodobnosti a je obtizné ziskat na zakladé analyzy
fecového signalu dalsi uzitecnou informaci (ptestoze je pravdépodobnost chyby v téchto oblastech
nizsi). V pripadé APE charakteristiky znézornéné na obr. 2.5 je mozné pozorovat, ze pro 7 > 5
poskytuje ukazkovy systém horsi vysledky nez referencéni detektor.

APE charakteristika zprostiedkovava podobné jako DET charakteristika informaci o chovani
detektoru v zavislosti na pracovnim bodé. Nepredstavuje vsak nahradu DET charakteristiky, ale
nabizi komplementarni informace. DET charakteristika je vhodnym néastrojem predevsim pro ana-
lyzu a porovnani rozlisovacich schopnosti detektorti, je z ni také dobie zrejmy vzajemny vztah mezi
Ppiss a Pry. APE charakteristika je vhodnd predevsim pro analyzu kvality kalibrace detektoru.
Obé charakteristiky nabizeji nékteré spole¢né informace, z obou lze napriklad odecist hodnotu EER.

Nepiijemnou vlastnosti APE charakteristiky je nizké rozliSovaci schopnost v oblastech |y| >
1. To predstavuje problém naptiklad s ohledem na nové (v roce 2010) definovany pracovni bod
v NIST evaluacich, s nim se totiz presunula pozornost na uspésnost systémi pii nizké apriorni

pravdépodobnosti vyskytu opravnénych soudu.

2.2.10 NBE charakteristika

Vhodnym néstrojem pro analyzu systému i v oblastech ¥ < —1 je NBE (Normalized Bayes Error-
rate) charakteristika (Brummer, 2010a). Tato charakteristika opét sleduje kritérium P,,, jako funkci
efektivni apriorni pravdépodobnosti Piar. Pro moznost nezavislého posouzeni vlivu rozliSovacich
schopnosti a kvality kalibrace na hodnoté P, je sledovdna i hodnota P7". Rozdil ve srovnani

s APE charakteristikou spociva predevsim v normalizaci obou kritérii hodnotou Pe,..¢. Je mozné

jednoduse ukéazat, ze pro normalizované hodnoty plati

Perr(Prar) > b T > Pty (Diar). (2.27)
PerT’O(Ptar) PerrO(Ptar) PerrO(Ptar)

Priklad NBE charakteristiky je znadzornén na obr. 2.6. Protoze nés zajiméa chovani systému v oblasti
nizkych hodnot Prar je oproti APE diagramu rozsah vodorovné osy omezen na oblast Prar < 0,5,

resp. ¥ < 0. Pro tuto oblast 1ze vyjadrit normalizovanou hodnotu Pem«(ﬁmr) nasledujicim zpusobem:

Perr(ﬁtar) _ ﬁtarpmissugtar) + (1 - ﬁta'r)PFA(ﬁtar)
Perr(](Ptar) Ptar
= Pmiss(ﬁtar) + exp(— IOgit ﬁtaT)PFA(ﬁtar)

= P,m-ss(logit_1 ) + exp(—?)PFA(logit_1 ).

(2.28)

Efektem normalizace je tedy exponencialni zesileni chybové miry Pra. Ve srovnani s APE charak-

teristikou je diky tomuto zesileni efekt kalibrace dobie pozorovatelny i v oblastech nizkych hodnot



28 KAPITOLA 2. VYHODNOCOVANI SYSTEMU ROZPOZNAVANI MLUVCICH

NBE charakteristika
12 _.‘ ................... _. .................. _. .................. .‘.‘ ................... e .

normalizované chybové miry

logit Ptar

Obrazek 2.6: Priklad NBE diagramu

Pr 4 a lze tak zobrazit sirsi rozsah pracovnich bodua. Svisla ¢ara v obr. 2.6 odpovida pracovnimu
bodu prislusnému ﬁ)tar = 0,001.

Stéle je vsak nutné dbat na spolehlivost odhadu chybovych mér, kterd je zavisla na absolutnim
poctu zaznamenanych chyb pro dany pracovni bod. V NBE diagramu je proto vyznacen bod, ktery
odpovida 30 chybnym prijetim. Bod je vyznacen na ktivce odpovidajici normalizovanému kritériu
P protoze je bran v tvahu podet chybnych piijeti pii optimdlni volbé rozhodovaciho prahu

(resp. za predpokladu idedlni kalibrace detektoru).

2.2.11 Vyhodnoceni mnozstvi informace poskytované detektorem

Jesté pred zpracovanim fecovych dat detektorem je nejistota o klasifikaci soudu podminéna pouze
apriorni znalosti, ktera je predstavovana hodnotou apriorni pravdépodobnosti vyskytu opravnéného
soudu Istar. V krajnich pripadech, kdy ]Sta,« = 0 nebo JBtaT = 1, neni zadna nejistota o klasifikaci
soudt a detektor tuto klasifikaci nemuze ovlivnit. Posteriorni pravdépodobnost bude v téchto pri-
padech rovna 0 nebo 1. Informaé¢ni (Shannonova) entropie vyjadiuje nejistotu o klasifikaci predlo-
zeného soudu v jednotkach bit. Entropie je vzhledem k apriorni pravdépodobnosti konkavni funkce
a maxima 1 bitu dosahuje pro Piqr = 0,5. Hodnota entropie je tedy maximélni, kdy# je maximélni
nejistota o klasifikaci soudt. Entropie referenéniho detektoru® je stanovena v zévislosti na ﬁ)tar jako
(Bishop, 2006):

H(Pyr) = —Piar 1085 Piar — (1 = Prar) 10g5(1 = Pray). (2:29)

Cilem detektoru je ziskat z fecovych dat uzitecnou informaci, kterd by pomohla snizit ne-

jistotu o Kklasifikaci soudu. Pramérnou entropii pres posteriorni pravdépodobnosti uréené (na

9Piipometime, Ze se jednd o detektor, ktery nebere v tivahu fecové data a hodnota posteriorni pravdépodobnosti

je tak shodnd s apriorni pravdépodobnosti.
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zdkladé poméru vérohodnosti stanovenych detektorem a dané apriorni pravdépodobnosti) sku-

tecnym detektorem pro vsechny soudy predlozené ve vyhodnoceni je mozné vyjadrit jako

(Ramos — Gonzalez-Rodriguez, 2008)0-11:
~ P , o~
ECE( 27 Ptar : tar Z 10g2 ( (—L}—logit Ptar))
Niar tetar

(2.30)
Ptar Z lOg (1+€(£;+10gitpmr)) )

Nnon tenon

Cim vyssi je hodnota ECE (Empirical Cross-Entropy), tim vice informace je poteba ke zjisténi
spravné klasifikace soudi. Rozdil H (IBMT) — ECE(L], ﬁmr) je mozné interpretovat jako prumérnou
(pres vSechny predlozené soudy) informaci ziskanou aplikaci detektoru.

Je mozné ukdzat (Brummer — du Preez, 2006; Ramos — Gonzalez-Rodriguez, 2008), ze ECE

entropie je tvorena dvéma slozkami:

e prumérnou entropii posteriornich pravdépodobnosti stanovenych idedlné kalibrovanym sys-
témem. K provedeni této kalibrace je treba znalost referencni klasifikace soudu. K nalezeni
funkce, kterd prevadi hodnoty skére stanovené skuteénym detektorem na optimélni hodnoty
LLR L/, lze pouzit PAV algoritmus. Rozdil H(P,,) — ECE(L}, Py,) tak piedstavuje infor-
mativni potenciél skére. Plati (Brummer, 2010a), ze 0 < H(]Stmn) — ECE(LY, ]Btm).

e rozdilem rozlozeni hodnot £} poskytovanych systémem od rozlozeni idedlnich hodnot £} na-
lezenych PAV algoritmem. Prirtistek entropie zpuisobeny timto rozdilem lze vyjadrit na za-
kladé prumérné (ptres vsechny predlozené soudy) Kullback-Leiblerovy divergence mezi sku-
tecné stanovenou a idedlni posteriorni pravdépodobnosti (Brummer — du Preez, 2006). Pokud
neni detektor idedlné kalibrovan, dochazi ke ztrété informace a proto plati ECE(L}, f’tar) >
ECE(L], ]Btar)- Rozdil H (]BtM) — ECE(L], JSMT) pak predstavuje prumérnou informaci, kte-
rou lze skutecné ziskat aplikaci detektoru. V tomto pripadé neméa uvedeny rozdil dolni mez a
miuize byt obecné zaporny. V takovém pripadé je pouziti detektoru na skodu, protoze referencni

detektor poskytuje lepsi vysledky, a méla by byt provedena kalibrace systému.

Tento rozklad tedy presné odpovida konceptu rozkladu Cj, na slozku odpovidajici vyhodno-
ceni rozliSovacich schopnosti a kalibrace detektoru. To vsak neni jedinad souvislost. Z porovnani
vztahit (2.30) a (2.24) je ziejmé, ze plati ECE(L), Py = 0,5) = Cyp(L}). Z toho vyplyvé dalsi

mozna interpretace Cy,.. Rozdil 1 — Cy,. predstavuje primérnou miru informace, kterou lze ziskat

19Vyjadieni v (Ramos — Gonzalez-Rodriguez, 2008) je provedeno ve tvaru pracujicim s poméry vérohodnosti, v sou-

ladu s definici ostatnich kritérii je zde vSak pouzit logaritmus poméru vérohodnosti.
HEkvivalentniho vyjadieni, s jedingm rozdilem spoéivajicim v normalizaci log 2, 1ze dosdhnout odvozenim kritéria

pro vyhodnoceni kvality poméru vérohodnosti poskytovanych detektorem na zakladé logaritmického skérovaciho
pravidla (Brummer, 2010a). ECE také tzce souvisi s jiz difve navrzenou (Campbell et al., 2005) normalizovanou
ki{zovou entropii NCE (Normalized Cross-Entropy), kterd vyjadiuje relativn{ sniZeni nejistoty o klasifikaci soudt po

pouziti detektoru.
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ECE charakteristika

ECE

logit Ptar

Obrazek 2.7: Priklad ECE diagramu vyhodnoceného pro stejny systém,
ktery byl pouZit v pripadé obr. 2.5

pouzitim detektoru ve srovnani s referenénim detektorem, pri maximalni irovni apriorni nejistoty

o klasifikaci soudit (Brummer — du Preez, 2006), tj. kdyz Piar = 0,5.

2.2.12 ECE charakteristika

ECE charakteristika, navrzena autory (Ramos — Gonzalez-Rodriguez, 2008), vyjadiuje prubéh hod-
noty ECE v zavislosti na hodnoté Pqr. Piiklad ECE charakteristiky je uveden na obr. 2.7.

7 porovnani obr. 2.7 a 2.5 je patrnd podoba ECE charakteristiky s APE charakteristikou.
V ECE diagramu je navic stejné jako v ptripadé APE diagramu znézornén pribéh sledovaného
kritéria nejenom pro skuteény systém (¢ervenou carou), ale také pro idedlné kalibrovany (zelenou
¢arou) a referen¢ni systém (Cerchovanou carou). Oba diagramy tak poskytuji podobnou predstavu

o kalibraci systému v Sirokém rozsahu pracovnich bodt.

ECE charakteristika je vsak vhodnéjsim néstrojem pro forenzni interpretaci vyhodnoceni spo-
lehlivosti systému. S ohledem na justi¢ni oblast je vhodnéjsi hovofit o primérné informaci, kterou
je systém schopen uréit na zdkladé analyzy fecovych dat (dikazu), nez o chybové mite, ktera je
sledovana v pripadé APE charakteristiky. Navic v pripadé APE charakteristiky dochézi k vyhodno-
ceni binarnich rozhodnuti o klasifikaci soudt pri dané hodnoté apriorni pravdépodobnosti, zatimco

v pripadé ECE charakteristiky dochazi k vyhodnoceni kvality hodnot LLR stanovenych systémem.

Ramos — Gonzalez-Rodriguez (2008) také piimo navrhuje formulaci, kterou muze forenzni spe-

cialista pouzit, aby soudu srozumitelné vysvétlil vyhodnoceni systému pomoci ECE diagramu.
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2.3 Shrnuti

Metody pro vyhodnocovani systému by mély byt schopné v prvni radé odpovédét na otazku, ktery
ze dvou systému je lepsi. To ovSsem neni zcela trividlni, protoze srovnani systému muze byt odlisné
v zavislosti na zamyslené aplikaci systému. V pripadé forenznich aplikaci navic neni dostatecné
vyhodnoceni, které umoznuje provést relativni posouzeni tispésnosti dvou systémii. Aby mohl byt
vysledek vyhodnoceni shody mluvéich mezi nahravkami podezrelého a pachatele pouzit jako du-
kazni materidl v soudnich pripadech, je nutné mit k dispozici miru umoznujici vyhodnotit vdhu a

presnost takového dukazu.

V literature zabyvajici se problematikou rozpoznavani mluvéich jsou dosud stale velmi ¢asto pro
porovnani systémil vyuzivany hodnota EER a DET charakteristika. DET charakteristika znazor-
nuje vyhodnoceni miry chybného ptijeti Pra a zamitnuti P,,;ss v Sirokém rozsahu pracovnich bod.
Hodnota EER pak ptedstavuje horni mez souhrnné chybové miry P pies vSechny pracovni body.
V obou pripadech je tak provadéno aplika¢né nezavislé vyhodnoceni. Jsou ale predpokladana ve-
rifika¢ni rozhodnuti provedena pii optimalni volbé rozhodovaciho prahu a tim padem reflektovany
pouze rozliSovaci schopnosti detektoru. Neni hodnocena kvalita jeho kalibrace. V publikacich pre-
zentujicich vysledky systémil s vyuzitim NIST evaluacnich dat je zpravidla uvadéna také hodnota
kritéria ng" (pfip. jeji normalizovand varianta) pro aplika¢ni parametry specifikované v zadani
prislusné evaluace, méné casto je pak uvadéna hodnota Cye;.

V této kapitole bylo predstaveno nékolik kritérii a charakteristik, které poskytuji mnohem vétsi
mnozstvi informaci o chovani systému, véetné aplikacné nezavislého vyhodnoceni kvality kalibrace.
Preference kritérii posuzujicich pouze rozliSovaci schopnosti systémi vSak neni zptisobena nezdjmem
autort o problematiku kalibrace, prestoze byla doneddvna ponékud opomijenym tématem. Je spise
dusledkem moznosti provést nezavisly ndvrh (a vyhodnoceni) systému nejprve s ohledem na co
nejlepsi rozlisovaci schopnosti a néasledné s ohledem na kvalitu kalibrace. Kalibrovand skére ve
formatu poméru vérohodnosti (resp. preferovaného logaritmu tohoto poméru) prindsi velkou vyhodu
v moznosti snadného stanoveni hodnoty rozhodovaciho prahu v zavislosti na parametrech zamyslené
aplikace. Kalibrace systémt a vhodny zptisob vyhodnoceni jsou nezbytné pro forenzni aplikaci

systémul pro automatické rozpoznavani mluvcich.

Tabulka 2.1 shrnuje skalarni kritéria pouzivand pro vyhodnoceni systémi pro detekci mluvcich
a uvadi také rozsah hodnot, kterych mohou tato kritéria nabyvat. V pripadé kritérii Cye; a Pepr

jsou uvazovany nenormalizované varianty.

S vyjimkou hodnot EER (horni mez souhrnné chybové miry) a Cj,. (integral souhrnné chy-
bové miry) jsou vSechna kritéria uvedend v tabulce 2.1 zavisld na volbé pracovniho bodu. Zatimco
skalarni forma reprezentace aplikacné nezavislého vyhodnoceni je dulezita pro diskriminativni tré-
novani systému, neposkytuje informace o chovani systému v jednotlivych pracovnich bodech. Mira
Cy» napriklad neumoznuje ziskat dobrou predstavu o chovani systému s ohledem na pracovni bod

definovany v evaluaci porddané NIST v roce 2010, protoze hodnota P, v tomto bodé predstavuje
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Tabulka 2.1: Porovnani skaldrnich kritérii pouzivangch pro vyhodnoceni verifikacnich systémi

hodnoti zahrnuje
bin. vyhodnoceni

kritérium rozsah rozh. | skére | LLR kalibrace
EER 0...0,5 ° ne
Clet C’Zlﬁf;” ... max(Chiss Prar, Cra(l — Pigy)) ° ano
Cg’éé” 0...min(Chiss Prar, Cra(l — Piayr)) ° ne
P, pmin max(ﬁtw, 1-— ]Smr) <1 ° ano
prin 0...min(Pgy,1 — Py,) < EER . ne
Clur Cﬁ},m ...00 ° ano
min 0...1 . ne
ECE 0...00 ° ano

Tabulka 2.2: Porovndni grafickych charakteristik pouzivaniych pro vyhodnoceni verifi-

kacnich systémai pres rozsah pracovnich bodi (aplikacné nezdvislé vyhod-

nocent)
zahrnuje
vyhodnoceni

charakteristika sledovana kritéria kalibrace
ROC / DET Pmiss (7)7 PFA (’Y) ne
APE Perr(Ptar)a Pg}zn(Ptar)’ PerTO(Ptar) ano
NBE Pe'r'r(’itfm”) Pg?in(gtar) ano

]}7‘7‘0 (Pta'r) ’ PE’I"V‘O (lit'u,'r‘) —

ECE ECE( ;7Ptar)gECE(Lff/7PtaT’)JH(PtaT‘) ano

pouze maly prirastek k celkové hodnoté Cj,.. Za ucelem ziskani prehledu o tspésnosti systému
v zéavislosti na volbé pracovniho bodu bylo prezentovano nékolik grafickych charakteristik, jejichz

prehled je uveden v tabulce 2.2.
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Kalibrace a fize systému pro detekci

mluvcéich

Terminem kalibrace rozumime jak vlastnost hodnot LLR urcenych systémem vystupovat jako
spravné hodnoty LLR, kterou je mozné vyhodnotit nékterym z kritérii uvedenych v predchozi
kapitole, tak i proces hledani transformacni funkce provadéjici prevod z hodnot skére na hodnoty
LLR.

Parametry transformacni funkce jsou trénovany na zakladé vyvojovijch dat, pro které je znama
referencni klasifikace. Statistické rozlozeni vyvojovych dat mize byt samoziejmé odlisné od rozlozeni
dat pouzitych pro vyhodnoceni. V takovém ptipadé bude vyhodnocena spatna hodnota kalibra¢niho
kritéria. Neznamenad to ovsem selhani kalibrac¢niho procesu pro stanoveni parametru transformacni
funkce. Kalibrace na rozdil od ruznych forem normalizace skore (napf. S-norm nebo T-norm) nebere
v uvahu aktudlni data. Jedinym vstupem kalibrac¢ni transformace je skére urcené detektorem a
rozdil v rozlozeni dat tak vede ke Spatné kalibraci.

Jednu z moznych transformacnich funkci predstavuje neparametricka funkce nalezena pomoci
PAV algoritmu. V praxi je ovsem PAV algoritmus vyuzivan predevsim jako soucast vyhodnoceni

systému s cilem stanoveni kvality kalibrace na zakladé prislusnych kritérii.

3.1 Logisticka regrese

Pravdépodobné nejcastéji pouzivany zpusob kalibrace detektorti mluvcich je zalozen na linearni
logistické regresi (Pigeon et al., 2000; Brummer et al., 2007). Snahou je nalézt parametry afinni
transformace!, které by zajistily optimalni hodnotu t¢elové funkce. Transformac¢ni funkce mé po-
dobu

Li = wy-(st,\) = ap + aq ¢, (3.1)

! Afinni transformace je slozena z linedrniho zobrazeni a posunuti.

33
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kde s; je skére urcené detektorem pro verifika¢ni soud ¢, A = {«, a1 } predstavuje parametry funkce
wy a L} je kalibrované skore ve formatu LLR. Protoze funkce wy,. je ryze monoténni, nedochdzi
k ovlivnén{ rozlisovacich schopnosti detektoru. Ucelové funkce je definovana jako (Brummer et al.,
2007)2:

~ P L
Q()\, Ptar : tar Z 10g2 ( + e(_wlT‘(St7)‘)_10gltPtar))
tar tetar (3 2)
Pta,'r Z log <1 +e (wir(s¢,X)+logit Pt,”)) )
Nnon tenon

Z porovnani s (2.30) je zfejmé, ze tcelova funkce logistické regrese presné odpovida ECE entropii.
Hodnota Piqr ve vztahu (3.2) predstavuje parametr ucelové funkce, ktery umoznuje provedeni op-
timalizace s ohledem na zamyslenou aplikaci nezévisle na poméru opravnénych a neopravnénych
soudt ve vyvojovych datech. Pro fixni hodnotu Prar je funkce Q(A, ﬁtar) v z4vislosti na A konvexni
a ma proto globalni minimum. Pokud neni zamyslena aplikace detektoru predem znama, je mozné
zvolit libovolnou hodnotu IBW,. Typickou volbou je v tomto pripadé hodnota ]Star = 0,5, ucelova
funkce pak odpovida kritériu Cy,.. Vysledek logistické regrese neni vyrazné zavisly na zvolené hod-
noté Py a kalibrace provedena pro danou hodnotu zpravidla poskytuje dobrou kalibraci pro Siroky
rozsah apriornich pravdépodobnosti (Brummer, 2010a).

Optimalizaci logistické regrese nelze vytesit analyticky a je proto zalozena na iterativnim nume-
rickém FeSeni. Porovndnim rady optimaliza¢nich metod se zabyva (Minka, 2003). Na zakladé této
prace vytvotil Niko Briimmer néstroj nazvany Focal toolkit? (Brummer et al., 2007), ktery pouziva
pro optimalizaci algoritmus zalozeny na metodé konjugovanych gradientti.

Budeme-li uvazovat vystup detektoru jiz ve formatu LLR, budou znamenat kladné hodnoty
podporu hypotézy o klasifikaci soudu jako opravnéného. Naopak zaporné hodnoty podporu opacné
hypotézy. Pokud detektor mylné vyjadii vysokou miru podpory chybné hypotéze (uréi vysokou
hodnotu LLR s chybnym znaménkem), bude disledkem vysokd pokuta podilejici se na hodnoté
ucelové funkce. V pripadé podpory spravné hypotézy bude pokuta prirozené mala. Vysoka mira
podpory chybné hypotézy vsak nutné nemusi znamenat chybu detektoru, ale miuze byt zptisobena
chybnou referencni klasifikaci. Za tcelem potlaceni vlivu téchto chyb a jim prislusnych vysokych
pokut byla navrzena (Brummer et al., 2007) nelinedrni varianta logistické regrese. Prislusna trans-

formacni funkce je definovana jako:

(logit_1 I/) (exp(ap + ags) — 1) + 1
(logit_l 77> (exp(ag +agsy) — 1) + 1

L) = wgear(st, X) = log , (3.3)

kde 1 a v jsou parametry funkce. Pokud je splnéna podminka n < 0 < v, mé funkce tvar sigmo-

idy a omezuje rozsah hodnot £} na interval (—v; —n). Piiklad této funkce je uveden na obr. 3.1.

2Zde uvedené kritérium se lisi normalizaci log 2, kterd v8ak z pohledu optimalizace nemé na vysledek zadny vliv.
3Jedn4 se o sadu néstroji pro kalibraci a fizi systémii v jazyce Matlab. Focal toolkit si ziskal v komunité zabyvajici

se rozpoznavanim mluvéich (a jazyki) velkou popularitu a byl pouzit pro kalibraci a fazi systému i v této préci.
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Logisticka regrese s omezenim
5 s : .............................. :. .............................. :. ............................ =
o =0.3, aq =1.1, vE4AT, n=-4. :

LLR
o
i

Obrazek 3.1: Ukdzka pribeéhu transformacni funkce nalezené nelinearni va-

riantou logistické regrese

Vsechny parametry transformacni funkce A = {ag, @1 v,n} jsou nalezeny optimalizaénim algorit-
mem. Transformacni funkce wg.q; je za predpokladu splnéni uvedené podminky monoténné rostouci
a tim padem invertovatelna.

Brummer et al. (2010) nabizi interpretaci parametru v a 1 ve vztahu k moznym chybam v re-
ferenc¢ni anotaci vyvojovych dat. Parametr v je interpretovan jako logaritmus Sance, ze pravy soud
bude v datech chybné oznacen jako nepravy, a 7 jako logaritmus Sance, ze nepravy soud bude

oznacen jako pravy.

3.2 Priklady dalsich kalibrac¢nich transformaci

V literatufe lze nalézt fadu dalsich metod pro kalibraci hodnot skére na hodnoty LLR. Casto
uzivanym zptisobem ve forenznich aplikacich je napriklad reprezentace rozlozeni skore prislusnych
opravnénym a neopravnénym soudim pomoci pravdépodobnostnich generativnich modeli (Ramos,
2007). Pravdépodobné nejjednodussi pristup je zalozen na pouziti unimodélnich Gaussovskych roz-
lozeni (Botti et al., 2004). Lze vSak uvazovat i vicemodalni modely (Ramos-Castro et al., 2005)
nebo neparametrické modely zalozené na jadrovych hustotnich funkcich (kernel density function)
(Meuwly — Drygajlo, 2001; Alexander, 2005; Gonzalez-Rodriguez et al., 2005). Vysledkem uvede-
nych pristupu jsou obecné neinvertovatelné transformace.

(Campbell et al., 2005) se zabyva pristupem zaloZenym na neuronovych sitich. Vicevrstvy per-
ceptron je natrénovan pro transformaci hodnot skére na hodnoty LLR s ohledem na optimalizaci
ucelové funkce predstavované NCE entropii (jedna se o jiz zminénou normalizovanou verzi ECE).
Podle (Ramos, 2007) je tak tento pristup mozné chapat jako nelinedrni variantu logistické regrese,

resp. logistickou regresi lze chapat jako variantu tohoto pristupu, kdy je neuronova sit predstavovana
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jednovrstvym perceptronem. I v tomto pripadé je vysledkem obecné neinvertovatelnd transformace

a je tak vhodné provést kontrolu vlivu transformace na rozlisovaci schopnosti detektoru.

3.3 Fuze systémiu

Cilem fuze (kombinace) systému je vytézit na zakladé komplementarnosti riznych systému vétsi
mnozstvi informace souvisejici s tlohou detekce mluvéich, nez jsou schopné samostatné systémy.
V soucasné dobé je pro fuzi systému pravdépodobné nejcastéji aplikovana linearni logisticka regrese
(Brummer et al., 2007), jak doklddad napiiklad cetné vyuziti v poslednim ro¢niku NIST evaluace
(Brummer et al., 2010; Scheffer et al., 2011; Castaldo et al., 2011; Sturim et al., 2011).

Vysledné skére stanovené na zakladé kombinace skére urcenych K dilé¢imi systémy pomoci

linearni logistické regrese predstavuje vazeny soucet

K
Ly =wp(s,A) = a0+ Y s
k=1 (3.4)

e OéTSt,

T a vektor a =

kde sy} je skére urcené systémem k pro soud t, vektor s; = [1,8¢1,...,5; K]
[, a1, ...,ak|T. Parametry « jsou stanoveny na zakladé optimalizace ti¢elové funkce. Tradiéné je
pouzivana stejna ucelova funkce jako v pripadé hledani parametru kalibra¢ni transformace mono-
litickych systémt (K = 1), tedy funkce (3.2). Je zfejmé, ze funkce wy neni nutné invertovatelnd a
miuze tak dochazet k ovlivnéni rozlisovacich schopnosti detektoru. Zlepseni rozliSovacich schopnosti
detektoru znamend, ze je systém schopen ziskat vice informace na zékladé analyzy predlozenych
fe¢ovych dat. Jak jiz bylo uvedeno, tc¢elova funkce (3.2) odpovida kritériu ECE, které hodnoti neje-
nom rozlisovaci schopnosti ale také kalibraci detektoru. Aby bylo dosazeno minima ticelové funkce,
mély by byt vystupem funkce w; hodnoty odpovidajici logaritmu poméru vérohodnosti. Vysledkem
fuze jsou tak hodnoty ve forméatu LLR, jak je explicitné zduraznéno ve vztahu (3.4).

Dle (Brummer et al., 2010) lze dosdhnout lepsi kvality kalibrace systému aplikaci nelinedrni
transformace omezujici rozsah hodnot LLR podle (3.3). I v tomto pripadé je vSak nejprve provedena
linearni kombinace dil¢ich systémi jako vazeny soucet prislusnych skére a az néasledné je aplikovana
saturujici sigmoidni transformace.

Zajimavé je, ze na hodnoty vah ptislusnych diléim systémiam oy, (k = 1,..., K) nejsou v pripadé
kritéria (3.2) kladena zadnd omezeni, a muze se tak stét, ze nékteré vahy budou zaporné. Jak vsak
uvadi (Brummer et al., 2007), je mozné nalézt feseni zahrnujici diléi systémy se zapornou vahou

prinasejici dobré vysledky.

3.4 Podminéna kalibrace a fize systémi

V praxi ¢asto neni aplikovdna pro vsechny soudy shodnd kalibrace nebo fize systému. V NIST

evaluacich jsou napriklad pouzivana data zaznamenand na mikrofon i prostirednictvim telefonniho
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kanalu. Rozlozeni skére urcéenych detektorem pro opravnéné a neopravnéné soudy jsou odlisna
v zavislosti na typu kandlu dat pouzitych pro trénovani modelu ovérovaného mluvciho a testované
nahravky. Rozlozeni jsou vsak rozdilna i v zavislosti na pohlavi mluvéich. Z tohoto dtivodu je vhodné
aplikovat specifické kalibrace/fize v zavislosti na podminkach predlozeného soudu (Brummer et al.,
2010). Ve forenznich aplikacich je pak nutné vénovat kazdému piipadu zvlastni pozornost, a proto
je vhodné stanovit kalibraci specifickou pro aktudlné posuzovany pripad (Ramos, 2007).

Jak jiz bylo uvedeno, fize systému predstavuje obecné neinvertovatelnou transformaci a pod-
minéna aplikace na tom nic neméni. Jak je to ovsem s kalibra¢ni transformaci? Pokud detektor
pouziva ruzné (podminéné) kalibra¢ni transformace, pak kalibrace detektoru predstavuje z pohledu
zobrazeni vsech skére na hodnoty LLR neinvertovatelnou funkei, a to i v pripadé, ze jednotlivé ka-
libra¢ni transformace jsou invertovatelné.

Podminéna fize je jednoznacné uzitecna v pripadech, kdy systém pracuje s riznymi typy dat.
K podminéné fzi je vSak tfeba pristupovat opatrné, protoze specifikovanim velkého poctu tizce vy-
mezenych kategorii dochdzi k velké fragmentaci vyvojovych dat. Omezené mnozstvi dat dostupnych

pro trénovani parametra jednotlivych transformacnich funkci pak muze vést k problému pretréno-

vang.
Podminéna fize vyzaduje natrénovan{ parametrii vy, = [, 01, - - -, k] specifickych pro
kazdou z definovanych kategorii v» = 1, ..., . Za tic¢elem zabranéni problému pretrénovani navrhuje

Ferrer et al. (2008) vyjadfeni parametri o, na zakladé rozdilu od globalniho vektoru vah o jako
oy = o+ Aay. (3.5)

Uéelové funkce pro trénovani parametri fize je pritom rozsifena o regularizacni ¢len penalizujici
rostouci Aoy, a soucasné je s cilem zamezeni mozného pretrénovani pozadovano, aby vSechny vahy
byly kladné.

Dalsim moznym feSenim je postupnd aplikace podminéné kalibrace v nékolika krocich
(Burget et al., 2008), kdy je v kazdém kroku specifikovan pouze maly pocet kategorii. V prvnim
kroku miize byt napiiklad provedena kalibrace specifickd v zavislosti na pohlavi a v dalsim kroku

v zavislosti na typu prenosového kanalu.

3.5 Vyuziti pridavnych informaci

Aplikaci podminéné fize dochézi k efektivnimu vyuziti pridavnych informaci, které byly systému
poskytnuty spolecné s predlozenym soudem, piipadné automaticky zjistény systémem. Bez ohledu
na zpusob ziskani téchto pridavnych informaci je pro aplikaci podminéné fize nutné, aby byly
tyto informace kategorizovatelné. Existuje vsak rada udaji, o kterych lze predpokladat, ze maji
potencial informac¢niho prinosu pro rozhodnuti detektoru, a mély by byt tedy brany v potaz, ale
maji spojitou povahu (at jiz v podobé celé nebo realné hodnoty). Jako piiklad lze uvést délku
nahravky, pocet rozpoznanych hlasek (naznacuje mnozstvi uzite¢né informace v nahravee), odhad

spolehlivosti automatického prepisu nebo hodnotu SNR (odstup signilu od Sumu).
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Jedno z moznych Teseni pro vyuziti téchto tdaju spociva ve vytvoreni kategorii na zdkladé
kvantizace spojitych hodnot podle predem definovanych intervali (pfipadné lze pouzit metody
pro shlukovani) a nasledné aplikaci podminéné fize (Ferrer et al., 2008). S kategorizaci spojitych
hodnot ovSem opét vyvstava problém s fragmentaci trénovacich dat a moznym pretrénovanim.

V (Campbell et al., 2005) jsou hodnoty ptidavnych informaci spoleéné s hodnotami skére urce-
nymi diléimi systémy rovnocennymi vstupy vicevrstvé neuronové sité.

Zpusob navrzeny v (Brummer et al., 2010) zahrnuje hodnoty piidavnych informaci pfimo do

vypoctu vazené kombinace skére:
QUf(St, A) = aTSt + IBTTt + qg;modequtitesh (36)

kde dosud nespecifikované proménné maji nasledujici vyznam: r; predstavuje vektor hodnot vyja-
dfujicich ptidavné informace piislusné soudu? ¢, q; test Vyjadiuje informace souvisejici s predloze-
nou testovanou nahravkou a konecné q; ,,,4; reprezentuje vektor hodnot vyjadiujicich informace
souvisejici s nahravkami pouzitymi pro natrénovani modelu mluvéiho. V (Brummer et al., 2010)
je v souvislosti se zakladnim zaddnim NIST evaluaci uvazovano pouziti pouze jedné trénovaci na-
hravky, coz ¢ini vyklad snaze interpretovatelny. Vektor 8 a matice® I pfedstavuji stejné jako vektor
« parametry fize, které lze souhrnné reprezentovat pomoci A = {a, B, I'}. VSechny parametry jsou
stanoveny optimalizaci tcelové funkce na trénovacich datech.

Popsany zpusob vyuziti pridavnych informaci nepredstavuje ndhradu pristupu zalozeného na
podminéné fuzi. Pokud existuje néjaké kritérium, které umoznuje prirozenou definici malého poctu
kategorii (napf. na zdkladé typu prenosového kanalu) tak, aby nedochazelo k velké fragmentaci dat,
je vhodné pouzit pristup zalozeny na podminéné fizi. Oba pristupy jsou tak komplementarni a je

mozné je kombinovat, jak doklddd naptiklad (Brummer et al., 2010).

17Zdtraznéme, 7e se jednd o informace specifické pro konkrétni soud, tvoreny kombinaci modelu a testované na-
hravky. Informace specifické pro model bez ohledu na testovanou nahréavku a informace specifické pro testovanou

nahrdvku bez ohledu na predlozeny model jsou reprezentoviny vektory q; ,.oqer @ Q¢ tese-
SMatice I je symetricka.



Kapitola 4

Generativni klasifikatory

Cilem klasifikatori je urcit pro vstupni data o € O oznaceni tiidy y € V, ke které dana data prislusi.
Pristupy, které explicitné nebo implicitné modeluji rozlozeni vstupnich dat stejné jako vystupnich,
jsou oznacovany jako generativni, protoze je mozné vygenerovat na jejich zakladé synteticka data
ve vstupnim prostoru (Bishop, 2006, s. 43). V pripadé generativnich klasifikatori je sdruzené rozlo-
zeni P(o0,y) modelovano na zékladé funkei hustot podminéné pravdépodobnosti P(oly), naucenych
zvlast pro kazdou t¥idu y € ), a apriornich pravdépodobnosti tiid P(y). Posteriorni pravdépodob-

nost pro tridu yi je jednoduse urcena aplikaci Bayesovy véty jako

P(0|yk)P(yk)'

Pl (4.1)

P(yklo) =

Na zékladé znalosti posteriornich pravdépodobnosti je pak provedeno rozhodnuti o prislusnosti
vstupnich dat k jedné ze trid.

Naproti tomu diskriminationi klasifikdatory, o kterych pojednava nasledujici kapitola, modeluji

pfimo posteriorni pravdépodobnosti P(y|o), nebo se dokonce uéi piimo zobrazeni z vstupnich dat

o na oznaceni trid.

4.1 Metody odhadu parametrt modelt

Podminéné pravdépodobnost P(oly) je zpravidla reprezentovana formou néjakého parametrického
rozlozeni, o kterém se predpoklada, ze je znamé. Parametry rozlozeni jsou obvykle usporadany do
vektoru parametru @ = (61,602, ...,60x). Skuteéné hodnoty téchto parametru 6y pro dany objekt
nejsou primo pozorovatelné a tak musi byt odhadovany (estimovany) na zdkladé pozorovanych dat
O = {01,09,...,07}. Cilem je nalézt takovy odhad 0, ktery by byl co nejbliZe skuteénym parame-
trim. Nejcastéji pouzivanymi metodami odhadu parametri jsou metoda mazximdlni vérohodnosti

a metoda mazimdlni aposteriorni pravdépodobnosti.

39
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4.1.1 Metoda maximalni vérohodnosti

Odhad parametri metodou maximélni vérohodnosti (ML) hledad takové hodnoty parametru roz-
lozeni P(0O|0), které zajistuji nejvyssi pravdépodobnost vygenerovani pozorovanych (trénovacich)
dat, tedy

011 = argrenax P(0O10) (4.2)

Za predpokladu, ze pozorovand data o1, 09, ..., 07 jsou povazovana za nezavislé a identicky rozlo-

zené nahodné veli¢iny, lze vyjadrit funkci hustoty sdruzené pravdépodobnosti pro data jako
P(Ol, 09, ..., OT’0) = P(01|0)P(02’0) SN P(OT‘O). (43)

Pokud budeme uvazovat (4.3) jako funkci parametrii rozlozeni @ a nikoliv pozorovanych dat!,

oznacime ji jako vérohodnostni funkci
T
L(6|0) = P(0|8) = ] P(0il6). (4.4)
i=1
V praxi je ¢asto vyhodné pracovat s logaritmem vérohodnostni funkce, pro ktery plati
T
£(0|0) =log L(8|0O) = Zlog P(0;]0). (4.5)

=1

Kritérium (4.2) lze pak prepsat pomoci vérohodnosti jako
011, = argmax £(6|O) (4.6)
0

a proto hovorime o mazimdiné vérohodném odhadu.

4.1.2 Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti

Zatimco v pripadé ML odhadu se parametry predpokladaji jako pevné, ale nezndmé, v pripadé
metody maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP) jsou odhadované parametry povazo-
vany za nahodné veli¢iny, pro které je predpoklddéna znalost jejich apriorniho rozlozeni P(6)
(Gauvain — Lee, 1994; Heijden, 2004). V pripadé ML odhadu neni k dispozici zddna znalost o 6.
Ekvivalentni situace nastava v pifpadé neinformativniho apriorniho rozlozeni parametr?.

Odhad parametri metodou MAP je definovan jako modus funkce hustoty posteriorniho rozlozeni
0 (Gauvain — Lee, 1994), tedy plati

0174p = argmax P(8|0)
6

= argmax w
- e P(O)

= argmax P(O|0)P(0).
0

'"Pozorovana data O lze v tomto piipadé chapat jako pevné ,parametry* funkce.
?P#ikladem je rovnomérné rozlozeni, kdy P(6) = konst.
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Metoda MAP predstavuje specidlni piipad bayesovského odhadu (bayesian inference), jehoz
vysledkem je bodovy odhad parametrii. Pro plné bayesovsky pristup je typicka reprezentace pomoci
rozlozeni, a pokud je cilem stanoveni bodového odhadu, je upfednostiiovina spise stiedni hodnota?
nebo median spiSe nez modus.

MAP odhad nachézi uplatnéni zejména v situacich, kdy nelze predpokladat, ze dostupné mnoz-
stvi dat je dostatecné pro ziskani spolehlivého odhadu parametri metodou ML. Nedostatek dat
je pak kompenzovan informaci o apriornim rozlozeni. V diisledku znalosti apriorniho rozlozeni pak
casto byva proces odhadu parametri metodou MAP oznacovan jako adaptace modelu namisto
trénovani modelu. MAP odhad parametru je vyuzivan napriklad jako adaptacni metoda v tloze
rozpoznavani reci pro prizpusobeni (adaptaci) univerzalniho akustického modelu, typicky reprezen-
tovaného skrytymi Markovovymi modely (HMM), na hlas mluvéiho rozpoznavané promluvy (Cerva,

2007). Siroké uplatnéni véak MAP adaptace modelii nachézi i v tiloze rozpoznavani mluvéich.

4.2 Smeési Gaussovych rozlozeni

V tloze automatického rozpozndvani mluvéich (i feci) jsou akustické priznakové vektory obvykle
modelovany Gaussovymi (normdlnimi) rozlozenimi. Parametry téchto rozlozeni jsou vektor stred-
nich hodnot a kovarianéni matice. S ohledem na velkou variabilitu fe¢ového signalu, a v souvislosti
s ni i akustickych priznakovych vektort, je nutné uvazovat rozlozeni jako vicemodalni. Smés Gaus-
sovych rozlozeni (GMM) piedstavuje model tvoreny vazenou kombinaci C' Gaussovych rozlozeni.
Ta jsou charakterizovana vahou w,, vektorem stfednich hodnot p,. a kovariancni matici 3., kde
c=1,...,C. Vahu w, lze interpretovat jako apriorni pravdépodobnost c¢-té komponenty modelu.
Kovarian¢ni matice X, jsou obecné plné, ale nejcastéji pouze diagonalni®. Vérohodnostni funkce

GMM pro priznakovy vektor o je vyjadiena vztahem
C
P(0l6) = 3" weN (o, B), (4.8)
c=1

kde 0 = {we, p,, EC}CCZI predstavuje vektor vSech parametri modelu. Vahy komponent musi spl-
novat podminky w., > 0 a Ecczl we = 1. Pro F-rozmérné priznakové vektory je funkce hustoty

pravdépodobnosti c-té Gaussovy komponenty rovna

N (0], o) = om0 - m)) | (4.9)

e 5
(2m) |

kde | -| symbolizuje determinant matice. V praxi je zpravidla z vypocetnich a numerickych divodu

vyuzivan logaritmus vérohodnosti, pak lze (4.9) pfepsat jako

1 1 1 ~ 1 e _
log NV (o|pt, Ze) = —5 Flog2m — - log 33| - 5#20 Yy — §OTEC o+ o', (4.10)

*E[0]) = fe 0P (0|0)d6.
4V nésledujicim textu budou jednotlivé rozlozeni oznacovéna té7 jako komponenty modelu.
5Diagonalni kovarianén{ matici lze reprezentovat vektorem rozptyliL.



42 KAPITOLA 4. GENERATIVNI KLASIFIKATORY

kde jsou na aktualnim priznakovém vektoru o zavislé pouze posledni dva ¢leny a ostatni mohou byt
predpocitany a ulozZeny spole¢né s logaritmem vahy w. v podobé konstanty specifické pro danou

komponentu modelu. Plati tedy

1
log w. N (o|p,, 2¢) = ke — ioTEc_lo +o's ., (4.11)
kde
1 1 1 pey
Ke = logw, — §Flog 2m — B log |3.| — SH DIN T (4.12)
Nyni predpokldadejme sekvenci priznakovych vektorit O = {oy,...,0r} reprezentujici zpara-

metrizovany signal. Za zjednodusujictho pfedpokladu nezavislosti pfiznakovych vektori mutizeme

vyjadrit logaritmus vérohodnostni funkce pro tuto sekvenci jako

T
P(016) = 3" log P(o;]6)
t=1

. . ) (4.13)
_ 1 _ 2oy Ty —1 ) )
gog;exp<mc 2o c 0O+ o0 2. .

4.2.1 EM algoritmus

Zatimco v pripadé unimodalniho Gaussova rozlozeni je mozné vyjadrit ML odhad parametru v uza-
viené formé, v pripadé vicemodalniho modelu takové vyjadieni neni mozné, protoze neni znama
prislusnost trénovacich dat k jednotlivim komponentam modelu. Odhad parametra GMM tak
spadd do obecné tiidy problému chybéjicich dat (missing data problem). Jednim z moznych feSeni
je pouziti gradientnich optimaliza¢nich metod (Bishop, 2006). Pravdépodobné nejcastéji vyuziva-
nym zpusobem ziskavani maximalné vérohodného odhadu parametrt GMM je vsak EM algoritmus
(Dempster et al., 1977).

Cilem EM (Expectation-Maximization) algoritmu je provést odhad parametru, ktery zavisi na
skrytych (latentnich) proménnych Z (v nasem piipadé predstavuji skryté proménné informace
o prislusnosti trénovacich dat ke komponentdm modelu).

EM algoritmus pfedstavuje iterativni postup, kdy jsou v rdmci kazdé iterace provadény dva

kroky:

e [ (expectation) krok: provadi vyhodnoceni o¢ekdvané logaritmické vérohodnosti kompletnich
dat @ na zdkladé podminéného posteriorniho rozlozeni skrytych proménnych Z vzhledem

k pozorovanym datim O a stavajicimu odhadu parametri modelu 0:

Q(010) =E,, ,[¢(0]0, Z)). (4.14)

Z|0,0
e M (maximization) krok: hledd parametry, které maximalizuji oc¢ekdvanou vérohodnost Q:

6" = argmax, Q(0]6). (4.15)
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PrestoZe mezi jednotlivymi iteracemi nedochdzi nikdy k poklesu vérohodnostni funkce (Bishop,
2006), neni zaruceno, ze EM algoritmus najde globalni maximum. Vérohodnostni funkce muze
mit obecné nékolik lokalnich extrému (maxim), ve kterych mize EM algoritmus v zavislosti na
inicializaci uviznout. Cinnost algoritmu je ukon¢ena v okamziku, kdy nedochizi k Zadné nebo

pouze malé zméné vérohodnostni funkce® pod stanovenym prahem.

4.2.2 Odhad parametrit metodou maximalni vérohodnosti

Predpokladejme, ze jsou k dispozici trénovaci data O = {oy,...,o0r}. Dile budeme uvazovat C-
rozmérnou bindrni ndhodnou veli¢inu z, pro jejiz slozky plati z; € {0,1} a Z _ 1 %z = 1 (jinymi
slovy, pouze jedna slozka je vzdy rovna 1 a ostatni jsou rovny 0). Proménnd z; vyjadiuje prislus-
nost priznakového vektoru o, k jedné z komponent modelu. Logaritmus vérohodnosti modelu pro

trénovaci data je pak roven

((6|0) =log P(0O|0) =1log > _ P(O, Z|6). (4.16)
zZ

Prima optimalizace parametri modelu vzhledem k funkci log P(0|0) je vSak zpravidla velmi ob-
tizna. Uloha by pritom byla znatné jednodussi, pokud by byla zndma skuteénd piislusnost vech
trénovacich dat ke komponentdm GMM modelu, tj. Z = {z1,...,2z7}. Par {O, Z} pak predsta-
vuje kompletni data a logaritmus vérohodnostni funkce modelu nabyva podoby log P(O, Z10). Za

predpokladu nezavislosti trénovacich dat 1ze vérohodnost pro kompletni data vyjadrit jako:

T C
log P(O, Z10) => > 2 (logwe + log N'(0¢| p., Be)) (4.17)
t=1c=1

kde z; . predstavuje c-tou slozku z;. Protoze vsechny slozky z; kromé jedné jednotkové jsou nulové,
je mozné interpretovat logaritmus vérohodnostni funkce pro kompletni data jednoduse jako soucet
pres C' nezavislych rozlozeni. Odhad parametrii modelu s ohledem na maximalizaci vérohodnostni
funkce je tak mozné provést nezdvisle pro jednotlivé komponenty (unimodalni rozlozeni) na za-
kladé dat prislusnych k dané komponenté. V pripadé znalosti kompletnich dat tedy existuje feseni
v uzaviené formé.

Ve skutecnosti jsou vSak zndma pouze nekompletni data v podobé O. Jedind znalost o hodno-
tach skrytych proménnych je predstavovina posteriornim rozlozenim P(Z|0,0). Namisto neznd-
mych hodnot je tak mozné pracovat s o¢ekdvanymi hodnotami skrytych proménnych stanovenymi
na zakladé tohoto posteriorniho rozlozeni. Lze ukézat (Bishop, 2006), ze oc¢ekavana hodnota c-té
slozky z; je rovna’

wN (0t pre, i)
chzl wiN (o Ek)‘

6Zpravidla byva sledovéna relativni zména primérné hodnoty vérohodnostni funkce, tj. £ = %E.

E[Zt,c] = Vt,e = (418)

TV praxi se obvykle provadi vyhodnoceni logaritmu vérohodnosti podle (4.11), oznaéime-li ¢. = logw.N (0|, Z.),
exp qe

2
k=1 P Ik

vztah (4.18) je mozné vyjadiit v podobé . = a tato funkce byva oznacovéna softmax.
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Hodnota 7; . vyjadiuje miru piislusnosti pfiznakového vektoru o; k c-té komponenté (stanovenou
na zakladé stavajicich parametri modelu 9) a byva oznacovana jako okupacni pravdépodobnost
komponenty. Oc¢ekavanou hodnotu logaritmu vérohodnostni funkce pro kompletni data lze na za-
kladé (4.18) vyjadrit jako®

E

210010610, 2)] = _P(Z|O, 6)log P(O, Z|9)
Z

z (4.19)
=Y e (logwe + log N (o pa,., Be)) -

t=1c=1

Budeme-li uvazovat hodnoty 7. jako neménné, je mozné provést maximalizaci (4.19) vzhledem
k parametram GMM {w,, p.., C}g_l polozenim derivaci podle prislusnych proménnych rovnych
nule. V pripadé vah komponent je nutné respektovat podminku Z _ 1 we = 1 ¢ehoz 1ze dosdhnout

zavedenim prislusného Lagrangeova multiplikdtoru (Bishop, 2006).

EM algoritmus pro ziskani odhadu parametrac GMM metodou maximalni vérohodnosti lze shr-

nout v nasledujicich krocich:

1. Inicializace hodnot vah w., vektort stfednich hodnot p, a kovarianénich matic ¥, jednotlivych
komponent. Pro inicializaci vektora stfednich hodnot je mozné aplikovat napiiklad dobte
znamy K-means algoritmus (Bishop, 2006) pouzivany pro shlukovou analyzu dat. Inicializa¢ni

kovarian¢ni matice je pak mozné stanovit na zakladé dat pritazenych do jednotlivych shluk.

2. E krok: vyhodnoceni okupacnich pravdépodobnosti ;. podle (4.18) a hodnoty ocekdvané
vérohodnosti Q(8]0) podle (4.19).

3. M krok: vypocet novych odhadii parametri modelu:

T
ML _ D t—1Vt,cOt

e Ethl Vte 2
svL _ Sz Yelor — ) (o — p)” (4.21)
¢ ZtT:1 Vic
1 X
=T ; Vtc- (4.22)

4. Ukonceni v pripadé konvergence, v opa¢ném pripadé navrat do kroku 2.

V praxi je vyhodné provést v rdmci E kroku pro postupné predkladana data o; akumulaci

8Obecné plati E[g(x)] = Y2, 9(xi)pi, kde p; je pravdépodobnost vyskytu ;.
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nasledujicich proménnych:

Nc = Z’Yt,c (423&)
T

F. = Z Vt,cOt (423b)
t=1
T

S. = Z%cototT (4.23c¢)
t=1

Tyto proménné oznacime v uvedeném potadi jako postacujici statistiky® nultého, prvniho a druhého
radu. Je zfejmé ze N, je skalar, F. je F-dimenzionalni vektor a S. je matice rozméru F x F.
provést vypocet v podobé S. = 31, Vi, diag(otof ). Rozmér S, pak odpovidd F-dimenzionalnimu
vektoru!®. Na zakladé uvedenych postacujicich statistik je mozné v ramci M kroku provést vypocet

novych parametri modelu podle vztahu:

1

pML — FCFC (4.24)
1

Belt =5 Se —pe ()" (4.25)
c
N,

wMb = ?C (4.26)

Dale definujme centralizované postacujici statistiky prvniho a druhého radu

Z%c — i)

— F.— N.p, (4.27a)
Z Ve, C ( "Lc)

— T T

- SC - FClj’c - p’ch + Ncucy’c : (427b)

Na jejich zakladé je mozné vyjadrit ocekdavanou hodnotu logaritmu vérohodnostni funkce pro kom-
pletni data (4.19) jako

c
1 s
E; 040000, 2)] ZN log ————=— 0} tr(Z;'Se(nc)), (4.28)
(27r)F A =1
kde tr(.) znaci stopu matice.
Neprijemnou vlastnosti ML odhadu parametrt GMM je jeho nachylnost k pretrénovani (over-

fitting). Projevem tohoto jevu je naptiklad vznik singuldrnich kovarianénich matic. Pro ilustraci

9Jedn4 se o zékladni charakteristiky, které jsou nutné pro uréeni odhadu parametrtt modelu.
10Pro piehlednost zépisu je i v tomto piipadé zachdzeno v dalsim vykladu s S. jako s matici, prakticky vypocet se

vsak zjednodusuje.
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uvazujme naptriklad nasledujici situaci. V pripadé néjaké komponenty lezici na okraji prostoru
priznaki je mozné, ze v ramci E kroku jedné z iteraci EM algoritmu bude této komponenté s ne-
nulovou okupac¢ni pravdépodobnosti prifazen pouze jeden z trénovacich vektorti. Dochazi tak ke
wzborceni* komponenty do jednoho bodu a vysledkem M kroku pak bude nulova (singuldrni) kova-
rian¢ni matice této komponenty. K odhadu singuldrnich (nebo singuldrnim blizkych) kovarianénich
matic vSak ve skutec¢nosti bézné dochazi i za méné extrémnich situaci. V praxi je tak nutné apli-
kovat vhodné heuristické pristupy kontrolujici naptiklad ¢islo podminénosti kovarianc¢nich matic
komponent!!. V piipadé GMM s diagonalnimi kovarianénimi maticemi je mozné rozpoznat bortici
se komponentu napiiklad na zakladé kontroly minimalniho rozptylu jednotlivych slozek. Bortici
se komponentu je mozné presunout na jiné ndhodné zvolené misto v priznakovém prostoru s nove
inicializovanou kovarian¢ni matici nebo zcela vypustit z modelu. Lze ocekavat, ze efektem obou
operaci bude snizeni celkové vérohodnosti pro trénovaci data, které porusuje tvrzeni o neklesajici
vérohodnosti mezi jednotlivymi iteracemi EM algoritmu. Cilem je vSak v tomto pripadé zabranéni
problému pretrénovani modelu na trénovaci data.

Neprilis vitanou vlastnosti ML odhadu také je, ze ke kazdému maximalné vérohodnému od-
hadu parametra pro model s C' komponentami existuje C'! ekvivalentnich reseni, které se lisi pouze
prifazenim parametru k jednotlivym komponentdam (to lze provést C'! zpusoby). V prostoru para-
metri tak pro kazdy bod (predstavujici feSeni maximalné vérohodného odhadu parametri) existuje

dalsich C'! — 1 bodt, které vedou na shodné rozlozeni reprezentované smesi.

4.2.3 Odhad parametrii metodou maximalni aposteriorni pravdépodobnosti

Odhad parametri GMM metodou maximalni aposteriorni pravdépodobnosti predstavuje také pro-
blém nekompletnich dat. Opét totiz neni zndma prislusnost trénovacich dat k jednotlivym kompo-
nentam smési. I v tomto pripadé predstavuje mozné feseni aplikace EM algoritmu (Dempster et al.,
1977). E krok je shodny pro ML i MAP odhad parametri a jeho cilem je tak stanovit hodnotu
pomocné funkce Q(6]0) podle (4.14). V ramci E kroku dochdzi také k akumulaci postacujicich
statistik V., F. a S. podle vztahu (4.23). Cilem M kroku je v pripadé MAP odhadu parametru
GMM maximalizace funkce Q(8|0) + P(6). Od ML odhadu se tak lisi zavedenim regularizacniho
lenu P(6).

Klicové otazky predstavuji volba vhodného apriorniho rozlozeni a urceni jeho parametri. Piiro-
zenou volbou je konjugované apriorni rozlozeni'? (Gauvain — Lee, 1994), pro které je mozné vyjadiit

posteriorni rozlozeni v uzaviené formé. Konjugované apriorni rozlozeni pro vahy komponent GMM

predstavuje Dirichletovo rozlozeni. Pro parametry vektoru strednich hodnot a inverzni kovarianc¢ni

1 ¢im je ¢slo podminénosti (condition number) vétsi, tim vice se matice blizi singuldrni matici.

2Pokud plati, Ze posteriorni rozlozeni P(@|0O) je reprezentovino, a na rozdilné parametry, stejnou funkef jako
apriorn{ rozlozeni P(0), fikdme, ze posteriorn{ a apriorni rozlozeni predstavuji konjugovand rozlozeni. Apriorni rozlo-
zeni, které spliuje tuto podminku s ohledem k dané vérohodnostn{ funkci 8 — P(O|0) se oznacuje jako konjugované
apriorni rozlozeni. Napiiklad pro Gaussovskou vérohodnostni funkci a Gaussovské apriorni rozlozeni je posteriorni

rozlozeni opét Gaussovské.
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matice normalniho vicerozmérného rozlozeni je to pak Gaussovo-Wishartovo rozlozeni.
Parametry GMM jsou na zdkladé metody maximalni aposteriorni pravdépodobnosti v M kroku

aktualizovany podle nasledujicich vztahti (Gauvain — Lee, 1994):

MAP _ TcVe+ Z;:1 Vt,cO0t
MaP _ & (4.29)
Tc + thl Pyt7c
(ZMAP)-1 _ W+ Y elor — pltAP) (0 — pdAP)T + rp(ve — plAP) (v, — pMAP)T
‘ (O[C - F) + ZZ:I ’Yt,c
—1 T
wé\/IAP S (Ce— 1)+ Et_lj?/tﬁ (4.31)
2 k=1 ((Ck 1)+ %Jc)

(4.30)

kde {¢.}&_; predstavuji parametry Dirichletova apriorniho rozlozeni a {7, V¢, ae, ¥.}< | parametry
Gaussova-Wishartova apriorniho rozlozeni, kde v, je F-rozmérny vektor a W, pozitivné definitni
matice rozméru F' x F'. Parametry musi splnovat podminky (. > 0, a. > F'—1 a 7. > 0. Parametry
apriornich rozlozeni se pro odliseni od parametri modelu oznacuji jako hyperparametry. Nelze-li
povazovat hyperparametry za znamé, napriklad v disledku teoretické tivahy o zkoumaném procesu,
je mozné provést jejich maximalné vérohodny odhad pirimo na zékladé pozorovanych dat. Jedna se
vsak o netrivialni tlohu. Jednou z pric¢in moznych komplikaci je také fakt, ze pocet hyperparametru
prevysuje pocet parametrii samotného modelu. V praxi jsou tak casto aplikovana riznd omezeni
a svazovani hodnot hyperparametrii. Cast apriorni znalosti mize byt také zaclenéna piimo do
modelu v podobé predpokladu, ze nékteré parametry jsou znamé a neménné. Tim dochazi ke
zvysSeni robustnosti odhadu ostatnich parametr.

V pripadé MAP odhadu parametrt GMM jsou ¢asto vybrané hyperparametry polozeny rovny
parametriim néjakého zndmého modelu 6 = {u,, fi,, B} ,. V takové situaci hovoifme zpravi-
dla o adaptaci modelu. Metody rozpoznavani mluvéich zpravidla vyuzivaji pouze adaptaci vektoru
stfednich hodnot. Jednou z motivaci je malé mnozstvi dat, které je typicky k dispozici pro prove-
deni MAP odhadu. To komplikuje ziskani robustniho odhadu vSech parametri, zejména parametru
kovarian¢nich matic. Ovsem fakt, Ze modely odvozené adaptaci od jednoho modelu se v ostat-
nich parametrech nelisi, ma i dalsi vyhody a aplikace, které budou patrné z pozdéjsiho vykladu.

Polozenim v, = [i. je mozné prepsat vztah (4.29) ve tvaru

A T
éMAP _ TCIJ‘C + Zt:l ’}/t,cot . (432)

Te + Z?:l Vt,e

MAP
c

nového ML odhadu stanoveného na zdkladé trénovacich dat O (viz (4.20)). Vliv odhadu stano-

Je mozné pozorovat, ze MAP odhad pu odpovidd vazenému souc¢tu pivodniho odhadu fi,. a
veného na zdkladé predlozenych dat se pritom zvysSuje s mnozstvim téchto dat, pro T" — oo je
Zthl Yt,e — 00 a MAP odhad parametrii se tak asymptoticky blizi ML odhadu. Naopak, béZnou
situaci v rdmci MAP odhadu je, ze v ramci E kroku nejsou komponenté ¢ pritazena zadna data.
Plati tedy Z;‘F:l Yt,e = 0. Pak odpovidd MAP odhad parametriim pivodniho modelu uMAP — f

Toto chovani je velmi zadouci, protoze v pripadé komponent, pro které je k dispozici dostatek dat
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a lze tak predpokladat ziskani spolehlivého odhadu parametri, bude zdaraznovan novy odhad za-
lozeny na adaptacnich datech, zatimco v pripadé komponent, kterym bylo pridéleno malé mnozstvi
dat, bude vice spoléhdno na pivodni parametry.

Zamérme se nyni na vyznam hodnoty 7.. Za predpokladu, ze bychom pro jednotlivé komponenty

modelu  znali hodnoty N, = YL 17,? ’Zg , ur¢ené podle (4.23a) pfi trénovani tohoto modelu na
zékladé dat O = {o?kg, . gﬁig} a polozili 7. = N, ziskdme vztah

Tbk9  bkg ~ T
MAP _ D=1 Ve Bt D oi—1 Vt.cOt

l"l’C bk 9 (433)
>z 1g% S Ve
kde
bkg bkg bk
" ;leg ’Yt,cgot I
Pe = = Sghs bk (4.34)
t=1 Tt
Dosazenim (4.34) do (4.33) dostavame
TYk9 bkg bkg
MAP _ 2t=1 Tt O + X, <Ot
He Tbkg bkg (4.35)

t=1 Ve +Zt 1 Ve

Vztah (4.35) tak odpovidd ML odhadu parametru vektoru stfednich hodnot pfi slouceni dat Obk9
(pouzitych k natrénovani puvodniho modelu é) a adaptacnich dat O. Pro adaptaci se vSak ve
skutecnosti pouzivaji nizsf hodnoty 7. nez by odpovidaly N, typicky se voli hodnoty v rozmezi 1
az 20. S ohledem na mnozstvi dat O"9, které zpravidla znaéné prevysuje mnozstvi adaptacnich
dat O, je tim padem vliv adaptacnich dat posilen. Bude-li hodnota 7. = 1, znamena to, ze po
pritazeni jednoho ptiznakového vektoru ke komponenté ¢ v ramci E kroku se bude MAP odhad
nachézet prave uprostied mezi timto vektorem a ptivodnim odhadem fi.. Pro zjednoduseni je casto
uvazovana shodna hodnota 7. pro vSechny komponenty, tj. 7. = 7. Hodnota 7 byva oznacovana jako
relevancni faktor (Reynolds et al., 2000) a v souvislosti s timto oznacenim hovorime o relevanénim
MAP odhadu parametra GMM.

Pro snazsi interpretovatelnost relevanéniho faktoru 7 jako vahy ridici vliv mezi ML odhadem a

puvodnim odhadem parametru definujme proménou . jako (Van Vuuren, 1999)

T
Be = %Ifz—l% (4.36)
Zt:l VYt,c +7
vztah (4.32) je pak mozné prepsat ve tvaru
p AP = (1= Bo) i, + Bopd'™, (4.37)

kde M~ je urceno podle (4.20), ptip. (4.24). Z uvedeného vyjidieni je patrné, Ze s rostouci hodno-
tou relevanc¢niho faktoru 7 klesa (. a tim padem se snizuje vliv odhadu zalozeného na adaptacnich

datech, a naopak.
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4.2.4 Aplikace ML a MAP odhadu parametri GMM

Metoda maximélné vérohodného odhadu parametra GMM se v systémech pro rozpoznavani mluv-
¢ich vyuziva predevsim pro natrénovani univerzalniho hlasového modelu, oznacovaného zpravidla
jako UBM (Universal Background Model). Cilem je ziskat model reprezentujici rozlozeni piizna-
kovych vektortt v prostoru nezavislé na mluvéim. UBM je tak trénovan na recovych datech mnoha
mluvéich (typicky jsou pouzity desitky az stovky hodin nahrévek) a v dusledku velkého objemu
dat 1ze predpokladat ziskani robustniho odhadu parametri i pro modely s vysokym poctem kom-
ponent. Limitujicim faktorem pri volbé poc¢tu komponent pak jiz nemusi byt mnozstvi dostupnych
dat ale také vypocetni naroky prace s takovym modelem. V dobé vzniku této prace lze povazovat
za typicky univerzalni model s 1024 nebo 2048 komponentami'3.

Vybér trénovacich dat pro UBM by mél odpovidat doméné, ve které bude systém nasazen.
Pokud vsak neni tato doména (ve smyslu pohlavi mluvéich, typu pouzivanych mikrofoni nebo
prenosovych kanali) pfedem zndma, je vhodné zahrnout do trénovacich dat nahravky ruzného
charakteru. Pritom je nutné sledovat, aby nahravky odpovidajici riznym akustickym podminkam,
stejné jako nahravky obou pohlavi, byly v trénovacich datech zastoupeny pokud mozno rovnomeérné.
Protoze v opacném piipadé by mohlo dojit k vyraznému vychyleni modelu smérem k prevladajici
skupiné dat. V praxi lze tento problém fesit trénovanim modelt pro rizné skupiny dat (napf.
v zévislosti na pohlavi mluvéich) oddélené a néslednym sloucenim téchto modelu (Reynolds et al.,
2000).

Prestoze je mozné pouzit ML odhad parametra GMM i pro trénovani modeli jednotlivych
mluvéich, s ohledem na typické mnozstvi dostupnych trénovacich dat nelze predpokladdat ziskani
spolehlivého odhadu parametri pro vsechny zapisované mluvci. Pri volbé modelt s vyssim poc¢tem
komponent lze ocekavat casty vyskyt problému pretrénovani. Na druhé strané modely s malym
poctem komponent nemusi poskytovat dostate¢nou variabilitu pro popis vSech specifickych charak-
teristik Tec¢i mluvcich.

Pro odvozeni modeli mluv¢ich je zpravidla vyuzivina MAP adaptace UBM modelu. Nevyhodou
MAP odhadu je, ze adaptovany jsou pouze komponenty odpovidajici feCovym jevum pritomnym
v adaptacnich datech (tato nevyhoda je ovSem spole¢nd i pro ML odhad). Komponenty odpovidajici
nevidénym jevim zustavaji neadaptovany. V pripadé vyskytu téchto jevl v rozpoznavané promluve
je jejich prispévek k celkové hodnoté skére témér nulovy. Tento problém nastavd zejména, je-li

k dispozici velmi malé mnozstvi dat pro stanoveni modelu mluv¢iho.

UBM-GMM systém

V souladu s (Reynolds et al., 2000) bude systém zaloZeny na vyse popsaném schématu, tedy vy-
uzivajici modely mluvéich odvozené adaptaci UBM modelu metodou MAP, v ramci této prace

oznacen jako UBM-GMM systém. Jedna z vyhod provazanosti UBM modelu s modely mluvéich

Volba poétu komponent odpovidajici mocniné 2 viak neni v zddném pifpadé nutnosti a je ddna spise zvyklosti.
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Spoc¢iva v moznosti snizeni pamétovych narokt na ulozeni modeli mluvcich. Lze totiz ocekavat, ze
vektory stfednich hodnot budou adaptovany pouze pro ¢ast komponent a ostatni budou prevzaty
beze zmény. Staci tak ulozit pouze rozdil adaptovaného modelu oproti UBM.

V procesu rozpoznavani je mira podpory hypotézy, ze re¢ v predlozené nahravce (pfip. fe¢ovém
segmentu) reprezentované sekvenci priznakovych vektori O = {01, ..., o7} pochazi od ovérovaného

fe¢nika s reprezentovaného modelem 6, stanovena jako

T

1
SUBM-GMM = 7 > (log P(0:|05) — log P(0:|0uBar)) - (4.38)
=1

Skére tedy odpovidd primérné hodnoté logaritmu poméru vérohodnosti'® GMM uréenych

podle (4.8). UBM model zde reprezentuje akusticky prostor moznych neopravnénych mluvéich.

Vzéjemné provazanosti modeli mluvéich a UBM lze vyuzit pro zrychlené vyhodnoceni (4.38)
oznacované jako top-C skérovani (Reynolds et al., 2000; Brummer et al., 2007). Na celkové véro-
hodnosti priznakového vektoru stanovené dle (4.8) se totiz prevaznou mérou podili vzdy pouze
maly pocet komponent a prispévek ostatnich je zanedbatelny. V dusledku odvozeni modelt mluv-
¢ich adaptaci UBM lze predpokladat, ze komponenty UBM s nejvyssim prispévkem budou mit
(resp. jejich adaptované protéjsky) nejvyssi prispévek i v pripadé modeli mluvéich, protoze jsou si
vzajemné blizké. Pro kazdy priznakovy vektor rozpoznavané sekvence je tak na zdkladé UBM iden-
tifikovdno k (typicky se voli k v rozmezi 5 az 10 ) komponent s nejvyssi okupacéni pravdépodobnosti

a pri vypoctu vérohodnosti jsou uvazovany pouze tyto komponenty.

V pripadé UBM-GMM systému lze ve strucnosti shrnout napln etap uvedenych v podkapitole 1.2

nasledovneé:

e Uceni systému — spoCiva v natrénovani univerzalni modelu (UBM) metodou ML na zikladé

nahravek od velkého mnozstvi mluvéich a volbé relevancniho faktoru 7.

e Zapsdni mluvcich — spociva v odvozeni modeltt mluvéich na zdkladé adaptace vektori stred-
nich hodnot UBM modelu metodou MAP dle (4.37).

e Rozpozndvdni — protoze je uvazovana tloha detekce mluvéich, je cilem systému vyjadrit miru
podpory hypotézy, ze predlozena nahravka byla skuteéné vyslovena domnélym mluvéim. Skére

urcené UBM-GMM systémem je stanoveno dle (4.38).

“Piestoze je skére v tomto pifpadé definovano pifmo jako (primérny) logaritmus poméru vérohodnosti, je u UBM-
GMM systému zpravidla nutné provést jeho naslednou kalibraci pro ziskani hodnoty LLR ve smyslu diskutovaném
v podkapitole 2.2.6. Nekalibrovany vystup systému je v rdmci této prace pro vétsi jednoznacnost oznacovan jako
skére. Upozornéme, ze pred provedenim kalibrace byva v praxi aplikovdna nékterd z forem normalizace skére, napt.

T-norm nebo Z-norm, piipadné jejich kombinace.
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4.3 Faktorova analyza

Faktorova analyza je oblibenym statistickym néstrojem v rtznych védnich disciplindch vcetné psy-
chologie (resp. psychometrie)!®, sociologie nebo marketingu. V neddvné dobé se ji vak, predevsim
zasluhou Patricka Kennyho (Kenny, 2005), dostalo velké popularity i v problematice automatic-
kého rozpoznavani mluvcéich. Systémy zalozené na faktorové analyze dosdhly dobrych vysledki
v poslednich ro¢nicich NIST evaluaci porddanych v letech 2008 a 2010.

Cilem faktorové analyzy je provést vyjadieni variability D pozorovatelnych proménnych
x1,...,xp na zakladé mensiho poc¢tu M skrytych (latentnich) proménnych zi,...,zy, tzv. fak-
tori. Pozorovatelné proménné jsou v rameci faktorové analyzy modelovany na zakladé generativniho
procesu (Bishop, 2006)

T=pu+Wz+e, (4.39)

kde © = [21,...,2p]T, z = [21,..., 2:)7, W je tzv. zitéZovd matice rozméru D x M, p je kon-
stantni D-rozmérny vektor a € je D-rozmérnd proménna s normalnim rozlozenim s nulovou stredni
hodnotou a diagonalni kovarianéni matici 3. Pozorovatelné proménné jsou tedy tvoreny linearni
transformaci z a pridavného sumu reprezentovaného e.

Podminéné rozlozeni pozorovatelnych proménnych x za predpokladu znalosti skrytych promén-
nych z odpovida

P(x|z) =N(@x|Wz+ p,X). (4.40)

Apriorni rozlozeni skrytych proménnych je definovano jako normalni s nulovou stfedni hodnotou a

jednotkovou kovarianéni matici, tedy
P(z) = N(z]0,I). (4.41)

Pro stanoveni ML odhadu parametri o, W a 3 je nutné vyjadrit margindlni rozlozeni pozoro-

vatelnych dat P(x). To vyzaduje provedeni marginalizace ptes skryté proménné, tedy
P(x) = /P(w[z)P(z)dz. (4.42)
Vysledkem je opét normélni rozlozeni (Bishop, 2006)
P(x) = N(x|p, WWT 1 %) (4.43)

Model faktorové analyzy tedy popisuje kovarianci pozorovatelnych proménnych jednak pomoci
nezavislych rozptyli (reprezentovanych pro kazdou pozorovatelnou proménnou prislusnym diago-
nalnim ¢lenem matice X) a ddle kovarianci mezi proménnymi reprezentovanou matici W. Sloupce
matice W byvaji oznacovany jako faktorové zdtéze a definuji podprostor v prostoru pozorovatelnych

proménnych.

5prikopnictvi v aplikaci faktorové analyzy je piisuzovdno Charlesi Spearmanovi, ktery ji poprvé pouzil pro testy

inteligence (Spearman, 1904).
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Odhad parametra nelze v disledku skrytych proménnych vyjadrit v uzaviené formé a mozné
reSeni tak opét spociva v aplikaci EM algoritmu. Konkrétni vypocet parametri modelu bude uveden
pozdéji.

Faktorova analyza tuzce souvisi s pravdépodobnostni analyzou hlavnich komponent (PPCA)
(Bishop, 2006), kdy rozdil spoc¢iva v definici podminéného rozlozeni P(x|z). Zatimco v piipadé
faktorové analyzy je uvazovana pro toto rozlozeni diagondlni kovarianéni matice X, v piipadé
PPCA je uvazovana izotropni kovariancni matice 021, kde I je jednotkova matice. Oba modely tak
shodné predpokladaji nezavislost pozorovatelnych proménnych z1,...,zp za predpokladu, Ze jsou

znamy skryté proménné z.

4.3.1 Koncept supervektoru

V publikacich zabyvajicich se problematikou rozpoznavani mluvéich se pojmem supervektor zpra-
vidla oznacuje vektor vytvoreny zretézenim vektord stfednich hodnot komponent GMM. Za pred-
pokladu F-dimenzionalnich ptiznakovych vektori a modelu s C' komponentami bude rozmér GMM
supervektory C'F. Kinnunen — Li (2010) pak nabizi $irsi interpretaci supervektoru jako zpusobu
reprezentace nahravek rizné délky prostiednictvim vektoru vysokého ale konstantniho rozméru.
Pravé proménna délka sekvence priznakovych vektort komplikuje aplikaci nékterych typt klasifi-
kétort. Snahy o rozpoznavani mluvcich na zékladé souboru statistik priznaku (typicky odvozenych
ze spektra signdlu nebo zékladni frekvence) vyhodnocenych pres celou délku nahravky, tvoricich tak
reprezentaci nahravky v podobé vektoru pevného rozméru, byly typické predevsim pro rané studie
zabyvajici se problematikou textové nezavislého rozpozndvani mluvéich (Bricker et al., 1971; Furui,
2009). Presto lze i v relativné neddvné literatufe nalézt pokusy o tento pristup (Kinnunen et al.,
2006). Vyhodou téchto metod jsou jednoznacné nizké vypocetni naroky, avsak jak doklada prave
Kinnunen et al. (2006), Gspésnost téchto systémi znacné zaostava za autory zvolenym UBM-GMM

referenénim systémem vyuzivajicim MFCC priznaky.

V nedavné dobé byl zajem o reprezentaci nahravek pomoci vektori konstantniho rozméru
motivovan mimo jiné snahou o aplikaci SVM klasifikdtort (Fine et al., 2001; Campbell, 2002;
Smith — Gales, 2002; Wan — Renals, 2005; Campbell et al., 2006b). Schopnost reprezentovat na-
hravky libovolné délky jako bod ve spole¢ném prostoru vsak nabizi i dalsi uplatnéni. Rada metod pro
kompenzaci variability akustickych podminek (Kenny, 2005; Burget et al., 2007; Vogt — Sridharan,
2008) je zalozena na predpokladu, Ze je mozné provést dekompozici supervektoru m, reprezentuji-
ctho danou nahravku, mezi supervektor s specificky pro mluvciho, ktery je neménny pro vsechny

jeho nahravky, a supervektor ¢, ktery odpovida akustickym podminkam dané nahravky, tedy

m=s+c. (4.44)
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4.3.2 Sdruzena faktorova analyza

Model sdruzené faktorové analjzy (JFA) (Kenny, 2005) predstavuje generativni model GMM su-
pervektoru (tvorenych zretézenim vektort stfednich hodnot komponent GMM). Na rozdil od mo-
delu (4.39) zminéného v iivodu kapitoly nepredstavuji supervektory piimo pozorovatelné proménné,
ty jsou predstavovany sekvencemi F-rozmérnych priznakovych vektoru, které reprezentuji nahravky.
V pripadé GMM modelu tvoreného C' Gaussovskymi komponentami bude rozmér GMM supervek-
toru C'F (jeden z typickych rozméru akustickych priznakovych vektoru je 39, pro model s 1024
komponentami pak bude rozmér supervektoru 39 936). JFA model navic na rozdil od modelu (4.39)
nepracuje pouze s jednou zatézovou matici, ale rozlisuje mezi faktory specifickymi pro variabilitu
hlasu mluvéich a faktory specifickymi pro variabilitu akustickych podminek. Supervektor m, s pri-

slusny r-té nahravce mluvéiho s je modelovan generativnim procesem
m,s=pu+Vy,+Dz; +Uw,, (4.45)
kde vyznam jednotlivych proménnych je nasledujici:
e 1 je C'F-dimenzionélni supervektor, ktery je nezavisly na mluvéim i nahravcee,

e y, je Dgpp-dimenzionalni vektor faktort odpovidajicich variabilité mluvéich (Dygpyy je typicky

v Tadu stovek) a V' je piislusnd zatézova matice rozméru C'F X Dgpy,

e z, je C'F-dimenzionalni vektor faktori, které také odpovidaji variabilité mluvéich, prislusna

zatézova matice D ma rozmér C'F x C'F a je diagondlni,

e supervektor sy charakterizujici v souladu s (4.44) mluvéiho s, nezévisle na konkrétni nahravee,

lze vyjadrit na zakladé uvedenych ¢lent jako

ss=p+Vy,+ Dz, (4.46)
o w, s je Depan-dimenzionalni vektor faktort odpovidajicich variabilité akustickych podminek
(Dchan je typicky v fadu stovek) a U je prislusna zatézova matice rozméru C'F X Depan,

e supervektor ¢, s, ktery dle dekompozice (4.44) reflektuje akustické podminky dané nahravky,
je pak stanoven jako
¢ s =Uw,,, (4.47)

e apriorni rozlozeni vSech faktoru jsou predpoklddina jako standardni normalni (s nulovou
stfedni hodnotou a jednotkovou kovarianéni matici), plati tedy P(y,) = N(0,I), P(zs) =
N(0,I) a P(w,s) =N(0,I),

e rozlozeni supervektori s; pak odpovida normalnimu rozlozeni

P(ss) = N(ss|u, VVT + D?) (4.48)
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a rozlozeni supervektorit m, ; normdalnimu rozlozeni

P(m,s|ss) = N(m,.q|ss, UUT). (4.49)

Model sdruzené faktorové analyzy je souhrnné reprezentovan pétici hyperparametri A =
{p,V,D,U,X}. Dosud neuvedena matice X je diagonalni kovarianéni matice rozméru CF x C'F,
kterd je tvorena diagonalnimi bloky 3., kde ¢ = 1,...,C. Vyznam této matice je néasledujici. Jak
jiz bylo uvedeno, supervektor m,. s nepredstavuje pozorovatelnd data. Pozorovatelna je sekvence
priznakovych vektoru o; reprezentujici nahravku r mluvciho s, jejichz rozlozeni je stale uvazovano
ve formé smési Gaussovych rozlozeni. Oznacime-li ¢ast vektoru m,. s, kterd odpovidéd komponenté
c jako m, s ., je rozlozeni vektorii o; touto komponentou reprezentovano normalnim rozlozenim
N(ot|mysc, Be).

V literature zabyvajici se rozpoznavanim mluvcich se lze setkat s nékolika variantami modelu
sdruzené faktorové analyzy. Ty se od modelu (4.45) lisi napiiklad absenci nékterych faktoru. Vy-
kladem vyznamu jednotlivych ¢lenti JFA modelu se detailnéji zabyva podkapitola 4.3.5.

Schéma JFA systému

Existuje fada zpusobu implementace JFA systému, pokusime-li se vSak nalézt spolené aspekty
implementaci vzhledem k zakladnim etapam definovanym v podkapitole 1.2, bude jejich strucna

charakteristika nasledovna:

e Uceni systému — nejprve je natrénovan UBM model, ktery definuje prostor GMM supervek-
toru. Déale je nutné stanovit hyperparametry JFA modelu A na dostatecné rozsahlé databazi.
Je nutné, aby bylo v trénovaci databazi pro jednotlivé mluvéi k dispozici nékolik nahravek.
Odhad hyperparametri je provadén iterativnim EM algoritmem, ktery zarucuje, ze celkova
vérohodnost trénovacich dat se mezi jednotlivymi iteracemi zvysuje. Celkova vérohodnost je
rovna [[, P(O,|A), kde s je brano pres vSechny mluvéi v trénovaci databazi a O, predstavuje

vSechny nahravky mluvciho s.
e Zapsani mluvcich — lze uvazovat dva zpusoby reprezentace mluvcich:

1. pomoci JFA modelu s hyperparametry specifickymi pro mluvéiho, tj. Ay =
{ps,Vs,Ds,U, X} (Kenny — Dumouchel, 2004a,b). Zatimco hyperparametry p, V a
D (nezavislé na mluvéim) slouzi jako model rozdili mezi mluvéimi, dlohou p,, Vs a
D; je slouzit jako model posteriorniho rozlozeni supervektoru s; pro daného mluvciho
s. Na zakladé trénovacich dat mluvéiho s a hyperparametria p, V' a D je nejprve sta-
noveno posteriorni rozlozeni ss; pro daného mluvciho. V piipadé tohoto posteriorniho
rozlozeni ovsem nemusi platit, ze rozlozeni skrytych proménnych y, a z; jsou stale stan-
dardni normalni. Nasledné je tak nalezeno rozlozeni, které odpovida modelu ve tvaru

e+ Vsy,+ Dszg, kde y, a z5 maji standardni normalni rozlozeni, a které je nejblize
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stanovenému posteriornimu rozlozeni s; ve smyslu Kullback-Leiblerovy divergence. Po-
tom p, predstavuje odhad supervektoru specifického pro mluvéiho a V5 a D, reflektuji
nejistotu tohoto odhadu (Kenny et al., 2007a). Hyperparametry U a 3 zustavaji shodné
s pivodnim modelem nezavislym na mluvéim, protoze zatézové matice prislusené fakto-

ram souvisejicim s variabilitou akustickych podminek by nemély byt zavislé na mluvéim.

2. stanovenim bodového MAP odhadu supervektoru sg na zakladé posteriorniho rozlozeni
skrytych proménnych (Kenny et al., 2007b, 2008b). Casto je k dispozici omezené mnoz-
stvi trénovacich dat a je tak vhodné uvazovat nejen oc¢ekdvanou hodnotu supervektoru
ss, tedy E[sg], ale také diagondlni kovarian¢ni matici cov(ss, ss), kterd vychazi z poste-

riorniho rozlozeni skrytych proménnych pro trénovaci data mluvciho s.

e Rozpozndvdni — vyhodnoceni skére vyjadiujictho miru podpory hypotézy, ze predlozena na-
hravka O byla skutec¢né vyslovena domnélym mluvéim s je zadvisla na pouzité reprezentaci

mluvéich:

1. v pripadé reprezentace prostrednictvim modelu A; je provedeno vyhodnoceni logaritmu

poméru vérohodnosti v podobé
1
T(logP(O\AS) —log P(O|A)) . (4.50)

2. v pripadé reprezentace modelu prostfednictvim supervektoru ss (resp. E[ss] a
cov(8s, 8s)) se pri vyhodnoceni vérohodnosti pro testovanou nahrdvku redukuji skryté
proménné pouze na w, s (protoze y, a zs jsou dané v rdmci sg). Cilem je pak stanovit
logaritmus pomeéru vérohodnosti

1
7 (log P(Ols;, A) —log P(O|p, A)) . (4.51)
4.3.3 Metody odhadu hyperparametri JFA modelu

Kenny (2005) navrhl dvé varianty EM algoritmu pro odhad hyperparametru JFA modelu. Prvni
algoritmus aplikuje pfistup zalozeny na standardni metodé maximélni vérohodnosti (ML) a druhy
pristup zaloZzeny na metodé minimélni divergence (MD). Pii odhadu hyperparametru je zpravidla
vyhodné pouziti obou algoritmui. Nevyhodou ML algoritmu je totiz zpravidla pomalejsi konvergence.
MD algoritmus vsak predpokladd, ze orientace prostoru specifickych pro variabilitu mluvcich i
akustickych podminek je zndmé a ma byt zachovéna, vyzaduje tak patfi¢nou inicializaci a ML
odhad je v tomto pripadé vhodnou volbou.

Vhodné schéma odhadu hyperparametra tak sestava z provedeni nékolika iteraci ML algoritmu
a nasledné provedeni alespon jedné iterace MD algoritmu'®. Vyhodnocenim vlivu provedeni MD
odhadu s ohledem na celkovou vérohodnost se zabyva napriklad Brummer (2010b) a porovnéava

také ruzné strategie postupné aplikace ML a MD algoritmui v pribéhu trénovani hyperparametri.

16Vzhledem k rychlé konvergenci mtize byt i jedna iterace dostateéns (Kenny et al., 2008b)
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Nejlepsich vysledki bylo dosazeno aplikaci M kroku obou algoritmi (tj. provedeni ML i MD odhadu
v uvedeném poradi) v kazdé iteraci EM algoritmu. Tato varianta je v ndsledujicim textu oznacovana
jako ML-MD odhad.

Dtive nez budou uvedeny vypocty provadéné v ramci téchto algoritmt, je vhodné provést od-

vozeni zédkladnich vérohodnosti a rozlozeni potirebnych pro praci s JFA modelem.

4.3.4 Vérohodnost JFA modelu

Predpoklddejme, ze mame k dispozici soubor R nahravek mluvéiho s a k nim prislusné pozorovatelné
proménné O, = {O1,...,0Rr}, kde O, 5 reprezentuje sekvenci piiznakovych vektort pfislusnou
nahravece r. Skryté proménné (faktory) pro tato data predpokladejme usporddény ve formé vektoru

kK, definovaného jako

Wi,s

ks = |wpgs (4.52)

Ys

Zs

Pokud by byly hodnoty skrytych proménnych k. znamé, bylo by mozné urc¢it pro kazdou na-
hréavku supervektor m,. s podle (4.45). Nésledné jednoduse vypocitat vérohodnost O, s a tim padem
i celkovou vérohodnost O,. Hodnoty skrytych proménnych vsak nejsou znamé a pro vyhodnoceni
vérohodnosti O, je tak nutné provést marginalizaci podminéného rozlozeni P(O, |k, A) pres skryté

proménné k.. Tuto marginalizaci provedeme vyhodnocenim integralu

P(O.|A) = / ( / PO |y,, 7o, w1 o) AN (w14]0, T)duw . .

/P(OR,s|ysa Zs, wR,Sa A)N(wR,é"Oa I>dwR78) N(ys‘ov I)N(ZS‘O, I)dystS'
(4.53)
Coz lze na zdkladé (4.52) souhrnné vyjadrit jako

P(OJA) = [ P(O, i, AIN (5,/0. D, (150

Nyni predpoklddejme, ze mame pro kazdou nahravku r postacujici statistiky Ny s, Fysc(p,)
a S, c(p.) vyhodnocené podle (4.23a) a (4.27) na zdkladé UBM modelu (¢ = 1,...,C, kde C je
pocet komponent tohoto modelu). Statistiky S'r,&c(uc) jsou pritom uvazovany pouze diagonalnil”.
Definujme na zakladé téchto statistik nasledujici proménné v prostoru supervektort. Necht N,
je diagondlni matice CF x C'F jejiz diagondla je tvorena bloky N, I, kde I je jednotkova matice
rozméru F' x F. Déle necht F rs(p) je CF-dimenzionalni vektor vytvoreny zfetézenim vektort
F,q.(p.) a koneéné S, ¢(u) je diagonalni matice rozméru CF x CF jejiz diagonala je tvofena

bloky S;.sc(1t.)-

TSe(p,) = diag (37, vc(0r — p)(0r — p.)")
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Pro soubor nahravek dale definujme obdobnym zptisobem proménné N, F s(w), S s(p). Necht
N, je RCF x RCF diagonalni matice jejiz diagondla je tvorena bloky IV, . Necht F (pn) je
RCF-dimenzionalni vektor vytvofeny zfetézenim vektortt F, o(u) a S,(u) je diagonalni matice
rozméru RCF x RCF jejiz diagonéla je tvorena bloky Sn s(pt). Obdobné je definovina RCF x RC'F
diagonalni matice X na zdkladé X. Déle definujme matici W rozméru RC'F X (RD¢pan+Dspi,+CF')
jako

U vV D

=
I

(4.55)
U V D

Podminéné rozlozeni pozorovatelnych dat pri danych skrytych proménnych

Logaritmus podminéného rozlozeni P(O,|k,, A) lze na zékladé definovanych proménnych vyjadrit
jako (Kenny, 2005)

R C 1 1 ~
log P(Oy[k5, A) =" [ 3 Nygelog ———— — o tr (7'5,4(u)

=1 \e=t J@emFIs,] 2

+e/WISTF () - %ESTETESZ_IMS (456)
=G, ) + KTWIETE ()~ JKIWIN, S W,
kde bylo pro vétsi prehlednost dalsiho zapisu zavedeno
R [C 1 1 L.
Gs(p, %) = 2231 (CZlNr,s,c log NG tr (3 sr,s(u))) : (4.57)

Pro vyjadreni log P(O,|k,, A) podle (4.56) je nutné predpokladat, ze kazdy piiznakovy vektor
byl pfifazen pii vypoctu postacujicich statistik Ny sc, Frsc a Spsc vady pravé k jedné kompo-
nenté UBM modelu, tedy ve smyslu Viterbiho algoritmu. Spravné by vSak mél byt proveden soucet
pres vSsechna mozné prirazeni priznakovych vektori ke komponentdam UBM modelu. Vypocet vé-
rohodnosti modelu zalozeného na faktorové analyze by byl ale v takovém pripadé nezvladnutelny
(Kenny et al., 2007a). V praxi se vsak ¢asto namisto statistik vyplyvajicich z aplikace Viterbiho
algoritmu pouzivaji statistiky odpovidajici Baum-Welchovu algoritmu, to jsou statistiky definované
dle (4.23).

Marginalni rozlozeni pozorovatelnych dat

Logaritmus celkové vérohodnosti lze po dosazeni (4.56) do (4.54) vyjadrit v uzaviené formé jako
(Kenny, 2005; Kenny et al., 2007b)
— 1 1z Ty—1 “lywTs—1%
log P(O,|A) = Gis(p %) — 3 log |Ly| + S F, () S WL WIS F () (459)

1 1 _ e 2
= Gu(n.2) = S log|Ly| + 5 | L, "W E ()

, (4.59)
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kde |.|| je eukleidovskd norma vektoru'®, L, je symetrickd pozitivné definitni matice rozméru
(RD¢han + Depr + CF) X (RDcpan + Dgpr, + C'F) definovana jako

L =I+W'S'NW (4.60)

a L;l/ 2 je inverze Li/ 2 dolni trojihelnikové matice ziskané Choleskyho dekompozici L. Plati tedy
L, = Li/ 2(L§/ HT Vyjadieni (4.59) je praktické z implementaéniho hlediska jednak protoZze neni
nutné pocitat primo Ls_l a dale lze na zakladé L;/ 2 jednoduse stanovit hodnotu determinantu 9
L.

Posteriorni rozlozeni skrytych proménnych pri danych pozorovatelnych datech

Posteriorni rozlozeni skrytych proménnych pro dand pozorovatelnd data P(k,|O,, A) odpovida

(Kenny, 2005) normalnimu rozlozeni se stfedni hodnotou
Elk,| = Ly'W S ™' F () (4.61)

a kovarian¢éni matici
cov(kg, ke) = L, (4.62)

kde L, odpovida (4.60). Plati tedy P(k,|O;, A) = N (k,|L; " WTE1F (u), LY.

Zatimco skryté proménné jsou vzhledem k apriornim rozlozenim predpokladany jako nezavislé,
pro posteriorni rozlozeni jiz tento predpoklad neplati. Matice L, je fidka, ale matice Ls_l jiz neni
(Kenny, 2005). Rozmér matice L, roste s poctem nahravek R a v pfipadé velkého poc¢tu nahravek
znacné nartistd vypocetni narocnost inverze. Protoze jsou vsak faktory y, a zs uvazovany jako

spolecné pro vSsechny nahravky, neni mozné provést nezavislé vyhodnoceni posteriornich rozlozeni

skrytych proménnych pro jednotlivé nahravky oddélené.

4.3.5 Vyznam slozek JFA modelu

Na prvni pohled nemusi byt zrejmy divod uvazovani dvou druhi faktora specifickych pro variabilitu
mluvcéich, dilezity je ale rozdil ve struktufe jim piislusnych zatézovych matic. Zamérme se tedy
nyni na vyznam jednotlivych ¢lent v modelu (4.45).

Uvazujme nejprve model, pro ktery je pouze D # 0, zatimco V. = 0 a U = 0. Jak uvadi
(Kenny et al., 2008b), model (4.45) za této situace odpovidd klasickéimu MAP odhadu parame-
tri (Gauvain — Lee, 1994). Vyhodou klasického MAP odhadu je, Ze s rostoucim mnozstvim dat
dostupnych pro adaptaci modelu se odhad asymptoticky blizi ML odhadu. Kovarianéni matice
supervektoru je vSak v tomto pripadé diagondlni a nereflektuje tak korelaci mezi jednotlivymi
komponentami GMM. V pripadé omezeného mnozstvi dat tak dochazi pouze k adaptaci v téch

dimenzich supervektoru, které odpovidaji komponentam, kterym byla prifazena néjaka data.

Bl = o7
Plati |AB| = |A||B| a tedy |L,| = |L!/?||(L}/*)T|, piitom determinant L/? se stanovi jednoduse jako soucin

prvki na diagonéle.
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Ve specidlnim piipadé, kdy D? = %E, kde 7 je relevanc¢ni faktor, odpovida prislusny model

primo relevanénimu MAP odhadu. Plati totiz

L,=I1+D"S"'N.,D
1 (4.63)
- I + *NS7
-

E[ss] = u+ DE[z,] = p+ DL;' DX ' F(p)

(4.64)
= (rI + N, ' (ru+ F,),

coz, vyjadreno pro jednotlivé komponenty GMM, presné odpovida (4.32).

Na druhé strané lze predpokladat, ze vétsina variability hlasti mluvéich je obsazena pouze v niz-
kodimenzionalnim podprostoru supervektorového prostoru. Tento ,,prostor mluvéich® je definovan
matici V', ktera predstavuje zatézovou matici faktori mluvéich. Vyhodou modelu, pro ktery je
V # 0, je plné kovarianéni matice rozlozeni s, v prostoru supervektori?’. Je tim padem vyjadiena
vzajemnd korelace slozek supervektoru i napii¢ komponentami GMM a i v pripadé malého mnozstvi
dat dostupného pro zapsani mluvéiho jsou tak adaptovany vsechny slozky. Pritom je nutné stanovit
hodnoty pouze pro maly pocet volnych parametri predstavovanych faktory mluvcich. Supervektor
specificky pro kazdého mluvéiho, ktery ma byt zapsan do systému, je pak ale vidy (nezévisle na
mnozstvi dostupnych trénovacich dat) hleddn pouze ve vymezeném prostoru mluvéich a to bez
ohledu na to, zda se v tomto prostoru skutecné nachazi ¢i nikoliv. Efekt V' a D je tak do znacné
miry komplementarni a je vyhodné zahrnout oba cleny Vy, a Dzs do modelu supervektoru s;.

Vyznam zahrnuti ¢lenu Uw v (4.45) souvisi se schopnosti pfizpusobeni modelu mluvéiho akus-
tickym podminkdm testované nahravky a také schopnosti stanoveni modelu mluvéiho nezavislého
na akustickych podminkach trénovacich dat. Predpoklad, ze variabilita akustickych podminek je
obsazena v nizkodimenzionalnim podprostoru supervektorového prostoru, je detailné zduvodnén
napiiklad v (Kenny et al., 2007a). Z uvedenych argumentii zminme jeden podstatny — pokud by
byla kovarianéni matice odpovidajici variabilité akustickych podminek plného fadu (analogicky
k D), znamenalo by to, Ze hlas jednoho mluvéiho muze znit jako hlas libovolného jiného mluvéiho
prislusnou zménou akustickych podminek a to by bylo z pohledu tlohy rozpoznavani mluvcich velmi
neptiznivé.

Vsechny faktory zahrnuté v JFA modelu tedy maji svij vyznam a jak dokladd napriklad
(Burget et al., 2009), iplny model JFA poskytuje vyssi uspésnost rozpoznavani mluvéich v po-
rovnani se zjednodusenymi variantami. V praxi se vSak pfesto pii implementaci JFA modelu casto
provadi nékolik zjednoduseni s cillem omezeni vypocetni naro¢nosti a to jak v souvislosti s odhadem
hyperparametri, tak s vyhodnocenim vérohodnosti pri rozpoznavani. Jedna se predevsim o odde-
leny odhad hyperparametri V', D a U. Vzajemna korelace skrytych proménnych v posteriornich
rozlozenich je totiz podstatnym zdrojem nartstu vypocetni narocnosti v pripadé spolecného odhadu

vsech hyperparametrii. Oddéleny odhad V' a D ma vsak vedle snizeni vypocetni a implementac¢ni

QOva
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narocnosti i dalsi duvod. Experimenty (Kenny et al., 2008b) prokézaly, ze v pripadé spolecného
odhadu je piispévek D k celkové vérohodnosti trénovacich dat oproti pifspévku V' zanedbatelny?!.
Vétsina variability mezi mluvéimi je reprezentovana ¢lenem Vy a v dusledku velmi malého vlivu
ztraci ¢len Dz na vyznamu. Autori (Kenny et al., 2008b) prisuzuji pfic¢inu tohoto problému cha-
rakteru ML odhadu. Pocet volnych parametrit V' (D, C'F parametri) totiz vyrazné pfevysuje
pocet volnych parametri D (C'F parametri). Kenny et al. (2008b) proto navrhuji feseni v podobé
rozdéleni trénovacich dat do dvou sad, vétsi ¢ast trénovaci databaze je pouzita pro odhad V' a zbyla

data jsou pak pouzita pro oddéleny odhad D.

4.3.6 Odhad hyperparametri metodou maximalni vérohodnosti

Je mozné ukazat (Kenny, 2005), ze celkova vérohodnost modelu A pro trénovaci data P(O,|A)
bude vyssi oproti vérohodnosti ptivodniho modelu P(QS\A), bude-li v rdmci M kroku iterace EM

algoritmu maximalizovana hodnota pomocné funkce
QAA) =Y E, p allog P(O, ]k, A)] (4.65)

Polozenim derivaci této pomocné funkce podle jednotlivych hyperparametrii rovnych nule ziskame
vztahy pro vypocet novych hodnot hyperparametri.

Uvazujme pro jednoduchost odhad hyperparametrii pro model pouze s V' # 0, jehoz skryté
parametry tedy predstavuji pouze faktory y.. Pozdéji bude ukazano, jak miize byt popsany postup
uplatnén i k odhadu ostatnich hyperparametru.

Nejprve uvedme ML odhad hyperparametri V' a 3. Pro inicializaci hyperparametri p je vhod-
nou volbou supervektor vytvoreny zretézenim vektoru stiednich hodnot komponent UBM modelu
.. Obdobné kovarianéni matice komponent UBM modelu X, jsou pouzity pro inicializaci 3 (resp.
jejich diagondlnich blok). Zatézova matice V je inicializovina ndhodné.

Jak jiz bylo uvedeno, pro stanoveni hyperparametri JFA modelu je vyzadovana trénovaci data-
baze, ve které je od kazdého mluvciho k dispozici nékolik nahravek. V ramci hleddni podprostoru
specifického pro variabilitu mluvéich je mozné dosahnout zjednoduseni vypoctu jednoduchou tva-
hou, ze sectenim postacujicich statistik stanovenych pro jednotlivé nahravky mluvéiho dojde (za
predpokladu, Ze jsou data vhodné vyvazena) k zprumérovani a tim padem vyruseni efektu ruznych
akustickych podminek odpovidajicich jednotlivym nahravkam. Vstupem algoritmu jsou tedy statis-
tiky Ny =3 N, Fg=> F,;a8,=>.8,,, kde r je brano pies vSechny nahravky mluvciho
s. Dle (Kenny et al., 2005) dochézi pouze k nevyraznému poklesu ispésnosti rozpoznavani mluvéich
pfi pouziti tohoto pristupu v trénovani hyperparametrii ve srovnani s odhadem pracujicim s na-
hravkami mluvéich samostatné. Bez ohledu na pouzity pristup vsSak plati, Ze hodnost odhadované

zatézové matice V' nesmi prekrocit pocet mluvcich v trénovaci databazi.

2Vliv D a V lze relativné porovnat na zékladé ocekdvanych hodnot ||Vy||* a || Dz||>. Protoze apriorni rozlozeni

¥ i z je standardni normélni, je mozné uréit uvedené ocekavané hodnoty jako tr(VVT) a tr(D?).
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Pred uvedenim vztaht pro vypocet nového ML odhadu hyperparametri je treba definovat

nékolik statistik akumulovanych v prubéhu E kroku EM algoritmu pres vSechny mluvéi s, jsou to:

A => N, Elyy!] (4.66a)
B = F,()E[y’] (4.66D)
N=>) N, (4.66¢)

kde oc¢ekavané hodnoty skrytych proménnych E[.] jsou urceny na zdkladé jejich posteriorniho rozlo-
zeni. To je stanoveno s vyuzitim ptvodniho odhadu hyperparametri modelu A= {[, V, D, ﬁ, ﬁ]}
analogicky k (4.61) a (4.62). Plati tedy E[y,] = Ls_lvTﬁilﬁ's(ﬂ) a cov(yg,ys) = L', kde
L,=I1+V' $ 'N,V.ProE[y,y’] plati

Ely.y:] = ElyJEly.] + cov(y,, y,). (4.67)
Rozdélime-li zatézovou matici V' na bloky V. (c=1,...,C) rozméru F' x Dy, takze
Vi
v=|:[, (4.68)
Ve

a obdobné rozdélime B na bloky 2., je odhad novych hodnot pro blok V. stanoven na zdkladé
feseni rovnice

VA =B, (4.69)

ML odhad X je stanoven jako

=N (Z S.(fr) — diag(%VT)> : (4.70)

ML odhad p lze provést dvéma zpusoby (Kenny, 2005). Prvni zptisob vyuziva vyse uvedeného
odhadu s tim, ze zatézova matice je rozsitena o supervektor p a vektor skrytych proménnych je

rozsifen o jeden konstantni ¢len, tedy

V= (V u), (4.71)
Y, = {y;] . (4.72)

Je pritom zfejmé, ze plati Vy's =Vy,+pn.
Druhy zptsob ML odhadu g spociva v primé optimalizaci pomocné funkce podle p za predpo-
kladu, ze ostatni hyperparametry jsou pevné. Poc¢atecni odhad hyperparametri je v ramci E kroku

pouzit k vypoctu statistiky € definované jako

€=> N,VE[y,] (4.73)
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a ML odhad novych hodnot koeficienti p je stanoven jako

p=N"1 (Z F,(0) - ¢> : (4.74)

Pro ziskdni odhadu vSech hyperparametru lze pak stiidavé provadét odhad V' a X v jedné iteraci
a odhad p v nésledujici.

Jak jiz bylo zminéno, nevyhodou ML odhadu je pomala konvergence. Jak uvadi (Kenny, 2005),
feseni nalezené ML algoritmem vSak nenf idedlni i z dalstho hlediska. V urcité fazi EM algoritmu

by totiz méla pro posteriorni rozlozeni skrytjch proménnych platit podminka??
1 T
S

kde S je pocet mluvéich v trénovaci databédzi. ZkuSenost autora (Kenny, 2005) vsak ukazuje, ze
bez ohledu na pocet provedenych iteraci ML algoritmu tato podminka neni nikdy splnéna a dia-
gonalni ¢leny vyrazu na levé strané (4.75) jsou vzdy vyrazné mensi nez 1. ReSeni tohoto problému

predstavuje odhad parametri metodou minimélni divergence popsany v nasledujici kapitole.

4.3.7 Odhad hyperparametri metodou minimalni divergence

Opét uvazujme model, pro ktery je pouze V £ 0. V pripadé odhadu zaloZzeného na metodé mi-
nimalni divergence (MD) je predpokladéano, ze orientace prostoru mluvéich je zndma?? (stanovend
napiiklad ML odhadem) a cilem je minimalizovat divergenci posteriorniho a pozadovaného aprior-
niho rozlozeni skrytych proménnych. Je mozné ukazat, ze snizenim Kullback-Leiblerovy divergence
téchto rozlozeni, s ohledem na omezeni dané pozadavkem zachovani orientace prostoru mluvéich,
dojde ke zvyseni celkové vérohodnosti pro trénovaci data P(O,|A).

Pred uvedenim vztahii pro MD odhad hyperparametri opét definujme nékolik (normalizova-

nych) akumulaé¢nich statistik, které jsou vypoctené v ramci E kroku, témi jsou

y = ;gE[ys} (4.760)
Dyy = %ZE[ysysT} (4.76b)
N =3 N, (4.76¢)

Novy MD odhad hyperparametra je pak definovan na zakladé vztahua

p=p+Vu, (4.77)
V =VK}? (4.78)

22Tato podminka vyplyva z apriorniho rozlozeni skrytych proménnych, které je predpoklddéno jako standardni
normalni rozlozeni, tedy s nulovou stredni hodnotou a jednotkovou kovarianc¢ni matici.
o AT
ZProstor je vymezen rozsahem V'V’ posunutym o p. Zdiiraznéme, 7e v piipadé ML odhadu neni &inén zidny

takovy predpoklad.
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/

kde K glnf je dolni trojihelnikové matice, pro kterou plati*
KUK DT =Dy — pyp. (4.79)

S ohledem na zvyseni celkové vérohodnosti trénovacich dat je v ramci MD algoritmu proveden novy

odhad ¥ nésledovné?s:
— FIRIN . = A o T . > o T
2 =N (8(f) - 2diag (Fo(REIIV" ) + diag (VE[y,yl ]V N.,)). (4.80)
Veskera odvozeni uvedenych vztaht lze nalézt v (Kenny, 2005).

4.3.8 Prakticky navrh JFA systému

V réamci praktické implementace systému je prirozenou snahou zajisténi co nejnizsi vypocetni na-
rocnosti, pokud mozno s co nejmensim dopadem na uspésnost rozpoznavani. Jeden ze zpusobu
snizeni vypocetni naro¢nosti predstavuje vypusténi nékteré ze slozek JFA modelu (typickou volbou
je predevsim ¢len Dz). Pokud checeme zachovat tplny model, protoze vliv jednotlivych slozek se
meéni v souvislosti s podminkami (napr. mnozstvim dat dostupnych pro stanoveni modelu mluv-
¢iho, viz 4.3.5), které nejsou predem znadmé a navic je nelze povazovat za neménné, lze dosdhnout
snizeni vypocetni a implementacni naro¢nosti odhadu hyperparametri, trénovani modeli mluvéich

a vyhodnoceni predlozenych verifikacnich soudt nize popsanymi zptsoby.

Odhad hyperparametri

V ramci odhadu hyperparametri JFA modelu jsou stanoveny matice V', U a D oddélené. Motivace
pro nezavisly odhad parametrt V' a D spocivajici ve snaze potlaceni dominantniho vlivu V' na tkor
D jiz byla uvedena (viz podkapitola 4.3.5). Poznamenejme, ze prostory definované maticemi V'
a U jsou nizkodimenzionadlnimi podprostory ve vysokodimenzionalnim prostoru, lze je tak celkem
opravnéné povazovat za nezavislé, protinajici se pouze v poc¢atku ptivodniho prostoru (Kenny et al.,
2007a). Nize popsany postup oddéleného odhadu hyperparametri JFA modelu je jednou z moznych
variant. V literature je mozné nalézt odlisna schémata, ktera se lisi naptiklad poradim odhadu
jednotlivych zatézovych matic. Zde uvedené poradi bylo uspésné pouzito autory (Burget et al.,
2008), zatimco napriklad autofi (Kenny et al., 2008a) popisuji opac¢né poradi odhadu U a D.
Uvedeny postup véetné prislusnych vypocta shrnuje priloha A.

Nejprve je proveden odhad zatézové matice V. Pro tento okamzik je uvazovan model GMM
supervektor m,. s pouze ve tvaru m, s = p + Vy,. Pro kazdého mluvéiho s z trénovaci databéze
jsou secteny postacujici statistiky stanovené pro jemu prislusné nahravky. Dostavame tedy N, =

>Ny Fs=> F,.saS8s=73 5,5, kder je brano pres vsechny nahrdvky mluvéiho s. Statistiky

24Tyn. ziskana Choleskyho dekompozici.
250dhad X nenf nijak ovlivnén pozadavkem zachovani orientace prostoru mluvéich definovaného ptivodnim mode-

lem.
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F, a S, jsou dile vycentrovany kolem supervektoru g a dostidvame tak F, (pn) a S s(). Hodnoty
parametri V' je pak mozné stanovit algoritmy popsanymi v podkapitolach 4.3.6 a 4.3.7. Zpiisob
popsany v tab. A.1 prilohy A odpovida kombinovanému ML-MD odhadu.

Nésledné je proveden odhad matice U. U trénovacich nahravek je nejprve pro kazdého mluvcéiho
s na zakladé posteriorniho rozlozeni faktoru y, stanoven odhad E[y,]. Pro tento tcel je provedeno
secteni statistik vyhodnocenych pro jednotlivé nahravky daného mluvciho. Nasledné je mozné pro-
vést vyjadfeni odhadu supervektoru specifického pro mluvéiho s ve tvaru E[ss] = p + VE[y,].
Modelu supervektori m, s je nyni uvazovan ve tvaru m, s = E[s;| + Uw, 5. Je patrné, ze tento
model je analogicky k vyse uvazovanému modelu v piipadé odhadu matice V. Tim padem je mozné
pouzit shodné néastroje pro odhad obou typu hyperparametri. V rdmci odhadu U jsou vSak sta-
tistiky vyhodnocené pro jednotlivé nahravky uvazovany samostatné a jsou vycentrované kolem
supervektoru E[s,]. Pracujeme tedy se statistikami F', ;(E[ss]) a S,(E[sy]), kde r je opét brano
pres vSechny nahravky mluvciho s.

Nakonec je stanovena diagonalni matice D. Pro nahravky z trénovaci databéze je nejprve ur-
¢eno posteriorni rozlozeni faktorii y, a w,  nasledujicim zptsobem. Pro kazdého mluvéiho s je
na zakladé statistik sectenych pres vSechny jeho nahrévky stanoven odhad supervektoru E[sg].
Daéle je zvlast pro kazdou nahrédvku provedeno vyhodnoceni posteriorniho rozlozeni w, s na za-
kladé postacujicich statistik vycentrovanych kolem E[sg]. Pro kazdou nahravku je tak mozné vy-
jadrit odhad supervektoru E[h, ;] = E[s;] + UE[w, s]. Model supervektort m, s pak lze vyjadrit
v podobé m, s = E[h, 5] + Dz,. Postacujici statistiky mluvéiho s vyhodnocené pro jednotlivé na-
hrévky jsou pak vycentrovany kolem E[h, ;] a se¢teny dohromady, dostavame tedy Ny = >, N, 5,
F(E[.,hy)) =3, F.s(Elh,4]) a Ss(E[., hy]) = 3, S,s(E[h,s]). Hodnoty parametrii D jsou pak
stanoveny opét s vyuzitim kombinovaného ML-MD odhadu. Postup se v principu nijak nelisi od
odhadu podprostort definovanych V' a U s tim rozdilem, ze vypocty vyuzivaji faktu, ze matice D
je diagondlni (viz tab. A.3 prilohy A).

Upozornéme, ze pokud v ramci odhadu hyperparametri nedochézi k reestimaci matice X (tzn.
ze je ponechdn pocatecni odhad, typicky vychézejici z parametrt UBM modelu), nejsou nutné

postacujici statistiky druhého radu S.

Trénovani modelu mluvéich

Uvazujme modely mluvéich reprezentované parametry (oc¢ekdvanou hodnotou a kovarian¢ni ma-
tici) posteriorniho rozloZeni supervektoru sg. Toto rozlozeni je stanoveno na zakladé predlozenych
trénovacich dat mluvéiho s.

Nejprve jsou secteny postacujici statistiky vyhodnocené pro vSechny trénovaci nahravky mluv-
¢iho dohromady. Na zakladé statistik N, Fy(p) a S,(p) je soutasné stanoveno posteriorni rozlozeni
faktori w a y,. Prestoze by bylo mozné argumentovat, ze se¢tenim statistik pfes nékolik nahravek
jiz doslo k vyruseni vlivu akustickych podminek a neni proto nutné provadét odhad faktort w, je

nutné brat v ivahu také castou situaci, kdy je k dispozici pouze jedina trénovaci nahravka. Faktory
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jsou pri spolecném odhadu usporadany ve formé vektoru ks = [wT,yST]T a zatézové matice ve
formé matice W = (U V). Parametry posteriorniho rozlozeni jsou stanoveny vhodnym dosaze-
nim do (4.61) a (4.62). Upozornéme, Ze v tomto ptipadé je mozné pouzit naprosto shodny vypocet,
ktery by byl pouzit pro stanoveni samotnych faktord y,.

Nésledné je pouzit bodovy odhad w a y, pro vycentrovani statistik N5, Fs a S kolem bodu
p+VE[y,|+UE[w]| a vysledné statistiky pouzity pro stanoveni posteriorniho rozlozeni ds. Faktory
w stanovené pro trénovaci data nemaji dalsi vyuziti, protoze (idedlné) nenesou zaddnou informaci
souvisejici s identitou mluvcéiho.

Parametry posteriorniho rozlozeni supervektoru s, jsou pak stanoveny nasledovné:

Elss] = p+ VE[y,] + DE[z,] (4.81)
cov(ss, ss) = diag(V cov(y,, y,)V?) + D cov(zs, zs) D (4.82)

Vyjadreni cov(ss,ss) podle (4.82) neni presné, protoze nezahrnuje korelaci mezi y, a zs.
Kenny et al. (2007b) ale uvadi, ze tato aproximace poskytuje dobré vysledky. Model mluvciho

je tedy reprezentovan prostiednictvim E[ss] a cov(ss, Ss).

Vyhodnoceni vérohodnosti

Vérohodnost JFA modelu je definovana vztahem (4.54). Budeme-li uvazovat faktory specifické pro
mluvé¢iho jako dané a jeho model reprezentovany supervektorem sg, zustavaji skrytymi proménnymi
pouze faktory specifické pro variabilitu akustickych podminek w. Pres ty je tedy nutné provést

marginalizaci, miizeme zapsat
log P(O|s,, A) — log/P(O|ss,w,A)./\/'(w\O,I)dw. (4.83)
Na zdkladé (4.59) pak dostdvame vyjadieni vypoctu vérohodnosti ve tvaru (Kenny et al., 2007b)

log P(O|ss, A ZN log ——— ! - 1tl“(E_lS'(ss))

<27r>F\2 |2 (4.84)
~ 2
-3 L log | L] + 5 HL—l/QUTz—lF(ss)H :

kde L = I+ UTX"'N,U. Postacujici statistiky jsou tedy centrovany kolem bodu ss. V praxi viak
tento supervektor neni presné znam a je k dispozici pouze jeho odhad E[s;] stanoveny na zékladé
predlozenych trénovacich dat mluvéiho. Zejména v situacich, kdy je k dispozici malé mnozstvi dat,
lze ocekéavat, ze bodovy odhad neni dobrou reprezentaci skutecného supervektoru s, prislusného
mluvéimu s. Tuto nejistotu lze promitnout do vypoctu (4.84) nahrazenim postacujicich statistik

F(s,) a S(ss) za jejich o¢ekavané hodnoty E[F(s,)] a E[S(ss)], které jsou stanoveny takto

E[F(ss)] = F — NE[s] (4.85a)
E[S(s,)] = S — 2diag(FE[s]]) + diag (N (E[s,JE[s]] + cov(ss, 5,)) ), (4.85b)
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kde E[s;] a cov(ss, 85) jsou stanoveny dle (4.81) a (4.82).

Vyhodnocen{ (4.84) zavisi na modelu daného mluvéiho s pouze prostiednictvim statistik F'(s;)
a S(s,), resp. E[F(s)] a E[S(s,)], jejichz vypocet neni naroény, protoze odhad s, resp. E[s,] a
cov(ss, Ss), je proveden v ramci trénovani modelu mluvéiho. V rdmei vyhodnoceni (4.84) je tak
naroény predeviim vypocet L™1/2 (hodnotu determinantu |L| lze na zékladé znalosti L~Y2 uréit
snadno), ktery je vsak nezavisly na mluvéim. To je vyznamné pii vyhodnoceni vérohodnosti pro
vice testovanych mluvéich, typicky napr. pii aplikaci T-norm normalizace. Déle poznamenejme,
ze hodnost matice V' ovliviiuje vypocetni naroc¢nost odhadu ss (tedy proces trénovani modelu
mluvéich), nikoliv vSak vyhodnoceni vérohodnosti podle (4.84) (Kenny et al., 2007b).

V pripadé vétstho mnozstvi testovanych modela (napf. pii aplikaci zminéné T-norm norma-
lizace) 1ze dosdhnout snizeni vypocetni narocnosti vyhodnoceni vérohodnosti pouzitim shodného
bodového odhadu faktort w (stanoveného na zakladé univerzalniho modelu) pro vsechny testované
modely mluvcich. Na zakladé tohoto pristupu lze aplikaci Taylorova rozvoje prvniho radu odvodit

velmi efektivni aproximaci logaritmu poméru vérohodnosti pro testovany model (Glembek et al.,
2009).

4.4 I-vektory

Autori Dehak et al. (2011) navrhuji aplikaci jednoduchého modelu faktorové analyzy pro redukei
rozméru C'F-dimenzionalnich GMM supervektorii. Pro supervektor m,. s odpovidajici nahravce r

mluvéiho s je v tomto pripadé predpokladan model
mys =p+Tx, s, (4.86)

kde p je supervektor, ktery je nezavisly na mluvéim i nahravce, T je matice rozméru CF X Djyec
a T, je Diyec~dimenziondlni?® nahodny vektor s rozlozenim A(0, I). Vektor T, je oznacovin
jako d-vektor?”. Model (4.86) nerozlisuje variabilitu specifickou pro hlasy mluvéich a akustické
podminky. Matice T definuje prostor celkové variability (total variability space) a prvky vektoru
x,  predstavuji faktory odpovidajici této variabilité. Hyperparametry T jsou stanoveny shodné jako
hyperparametry U v piipadé JFA modelu (viz podkapitola 4.3.8) s tim rozdilem, ze postacujici
statistiky nejsou centrovany kolem MAP odhadu supervektoru specifického pro mluvéiho s, ale
jsou centrovany kolem pe.

Rozlozeni GMM supervektorii m, s je na zakladé modelu (4.86) predpokladano jako normalni se
stfedni hodnotou g a kovarianéni matici TTT. I-vektor predstavuje Djye.~dimenziondlni reprezen-

taci nahravky ve formé MAP odhadu @, s stanoveného pro tuto nahravku (viz podkapitola 4.3.4).

26Djvee < CF a je typicky v fadu stovek
2T Autor této prace se setkal s nékolika interpretacemi terminu i-vektor. Dehak et al. (2011) uvad{ termin i-vektor

jako zkratku oznaceni ,identitni vektor“. Brummer et al. (2010) vysvétluje puvod oznaceni ve stfednim (intermediate)
rozméru téchto vektori, ktery je vyssi nez rozmér akustickych priznakovych vektoru a nizsi nez rozmér supervektoru.

Lze se vsak setkat i s dalsimi vyklady.
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Vypocet L
MFCC > A > Vypocet >
parametrizace pOStaCF”'.C'Ch i-vektoru
statistik .
i-vektor
feCovy segment /_AL\ /_AL\
v v
Prostor celkové
UBM variability
v

Obréazek 4.1: Proces extrakce i-vektori lze uvazZovat jako soucdst paramet-
rizace 1ecového signdlu
Proces vypoctu i-vektoru lze pak interpretovat jako soucast parametrizace recového signalu, jak

ilustruje obr. 4.1.

4.4.1 Klasifikace pomoci i-vektoru

Otéazkou je nyni zpusob klasifikace pomoci i-vektort. Dehak et al. (2011) provadi mimo jiné klasi-
fikaci zalozenou na vyuziti SVM klasifikdtoru (o SVM a dalsich diskriminativnich klasifikdtorech
pojednava kapitola 5), pro ktery voli na zdkladé predchozi zkusenosti (Dehak et al., 2009) jako

jadrovou funkci kosinovou vzdalenost. Jadrova funkce pro dvojici i-vektori 1 a xs ma tak podobu

(X1, x2)
k(@ @) = 2L ¥2) 487
(@1 %2) = e (4.87)

kde {(.,.)?® predstavuje skaldrni soucin. Lepsich vysledkt vSak bylo v (Dehak et al., 2011) dosazeno
aplikaci kosinové vzdalenosti piimo pro vypocet skore hodnoticiho hypotézu, ze mluvéi v nahravee

reprezentované i-vektorem x; je shodny s mluvéim v nahravce reprezentované i-vektorem ao, tj.

(z1, T2)
= 4.88
oops( 12 = g o] e

Pro potvrzeni hypotézy je toto skére (po pripadném provedeni kalibrace) porovnéno s rozhodo-
vacim prahem. Vyhodou tohoto pristupu je nizsi vypocetni narocnost a s tim souvisejici rychlost
vyhodnoceni.

Dalsi moznosti je aplikace pravdépodobnostni linedrni diskrimina¢ni analyzy (PLDA), ktera

bude popsana v podkapitole 4.5.

4.4.2 Kompenzace variability akustickych podminek

Zatimco v pripadé JFA modelu je variabilita akustickych podminek explicitné modelovana, v pri-
padé modelu (4.86) tomu tak neni. Dehak et al. (2011) se zabyva nékolika zpusoby potlaceni vlivu
variability akustickych podminek aplikovanymi namisto prostoru supervektoru az v prostoru i-
vektort. Konkrétné se jednd o metodu normalizace kovariance uvnitt t¥id (WCCN), metodu pro-
jekce rusivych atributi (NAP) a linearni diskriminacni analyzu (LDA). Metody WCCN a NAP
byly navrzeny v souvislosti s aplikaci SVM klasifikdtortu a budou popsany v podkapitole 5.3. Tyto

28 (1, 22) = xTx,
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metody zachovavaji na rozdil od LDA rozmér vstupnich vektortu. Nejlepsi tspésnosti rozpoznavani

mluvcich bylo v pripadé (Dehak et al., 2011) dosazeno pouzitim kombinace metody WCCN a LDA.

4.4.3 Linearni diskriminac¢ni analyza

Linearni diskrimina¢ni analyza?® (LDA) usiluje o nalezeni podprostoru, ve kterém by byly tiidy
(v nasem ptipadé mluvéi) co nejlépe rozlisitelné. Intuitivné lze odvodit pozadavek zajisténi velkého
rozptylu mezi tfidami a malého rozptylu uvnitt tfid v nové definovaném podprostoru. Hledana je
projekce vektorti & z pavodniho n-dimenzionalniho prostoru do prostoru nizsi dimenze m v podobé
line4rni transformace ' = ATz, kde A je matice rozméru n x m.

Transformac¢ni matice je stanovena na zdkladé trénovacich dat nasledujicim zptusobem (Bishop,
2006). Predpokldadejme, ze mame k dispozici data pro S t¥id (mluvéich), na zakladé kterych je

urcena celkova kovariance uvnitt trid jako
Sw =) X, (4.89)
S

kde 3 je kovarian¢ni matice tridy s, tedy

Rs
2S - Z(ZBT - /J’s)(m’/‘ - I'I‘S)T (490)
r=1
a
1 &
= — e 4.91
HS RS ,’; (Y ( )

R je pocet pozorovani dostupnych pro t¥idu s (pocet dostupnych nahrévek od daného mluvéiho).

Kovariance mezi tfidami 3 p je pak definovina jako3"

Xp =Y Rps— pr)(ps — pr)", (4.92)
kde
I ! i x ! ZR m (4.93)
T= 5 r= 5 sHs .
Rr:l R S

aR= Z;q:l R, je celkovy pocet vSech dostupnych pozorovani. Upozornéme, ze v pripadé i-vektort
je up = 0, protoze, jak bylo uvedeno v souvislosti s modelem (4.86), je predpoklddéno standardni
normaln{ rozlozeni i-vektortt N'(0, I'). Uvedené kovarian¢éni matice jsou definovany v pivodnim n-
dimenzionalnim prostoru @, obdobné je mozné definovat matice Qy a Qp v m-dimenzionalnim

prostoru x’. Optimaliza¢ni kritérium je s ohledem na uvedené pozadavky definovédno jako

J(A) = tr(Q;' Qp), (4.94)

29Nékdy oznacovana také jako Fishertv linedrn{ diskriminant.
30Kovarianci mezi t¥idami lze odvodit na zikladé dekompozice celkové kovariance T = Zf’:l(:cr — ) (e — )T,

plati totiz 37 = Xw + Xp.
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coz je mozné prepsat jako funkci transformacni matice A v néasledujici podobé
J(A) = tr (A2 A) " (AT5p4)). (4.95)

Maximalizace tohoto kritéria bude dosazena (Bishop, 2006), pokud budou sloupce transformacni
matice A tvoreny vlastnimi vektory prislusnymi m nejvétsim vlastnim ¢islim matice 25}2 B-
Kovarianc¢ni matice 3 p je definovana jako soucet S matic, z nichz je kazda vysledkem vnéjsiho
soucinu3! dvou vektort a tim padem maji hodnost 1. V diisledku toho plati, Ze maximélné (S — 1)
z téchto matic je nezdvislych. Hodnost matice ¥ p je rovna nejvyse (S—1) a tim padem je maximalné
(S — 1) vlastnich ¢isel matice nenulovych. Jinymi slovy, pro stanoveni m rozmérného podprostoru

je tak tieba, aby trénovaci databdze obsahovala nejméné (m + 1) t¥id.

4.5 Pravdépodobnostni linearni diskriminac¢ni analyza

Pravdépodobnostni linedrni diskriminac¢ni analyza (PLDA) predstavuje metodu zalozenou na fak-
torové analyze, navrzenou puvodné pro tlohu rozpoznavani tvari (Prince — Elder, 2007). V tloze
rozpoznavani mluvéich je v soucasné dobé typicky aplikovana pro klasifikaci v prostoru i-vektoru.

PLDA definuje generativni model i-vektoru @, s reprezentujiciho 7-tou nahravku mluvéiho s jako
Trs=p+Vy, +Uw, s + €. (4.96)

Tento model je v souladu s dekompozici (4.44) uvazovan slozeny ze dvou slozek. Prvni ¢ast sg =
p + Vy, charakterizuje mluvciho a je predpokladana jako neménnd pro vSechny jeho nahravky.
Druhé ¢ast ¢, s = Uw, s + €, s charakterizuje akustické podminky, které jsou pro kazdou nahravku
specifické. Vyznam zatézovych matic V' a U je analogicky k JFA modelu (4.45). Sloupce matice
V definuji baze prostoru charakteristického pro variabilitu hlasi mluvéich a sloupce matice U
pak baze prostoru charakteristického pro variabilitu akustickych podminek. Pro skryté proménné
(faktory) je opét predpokladano standardni normélni apriorni rozlozeni, tj. P(y,) = N(0,I) a
P(w,s) = N(0,I). Vektor €, pak reprezentuje rezidudlni variabilitu nezachycenou ostatnimi
¢leny, pro kterou je predpokladéno normélni rozlozeni P(e, ) = N(0,X), kde X je Diyec X Dipec
diagonalni kovarianéni matice. Plati tedy P(ss) = N(u, VVT), P(c.s) = N(O,UUT + =) a
P(m, 4|ss) = N(ss, UUT + %). PLDA model je tedy souhrnné reprezentovan ¢tvefici parametrit
O ={uV,UZX}

4.5.1 Trénovani hyperparametrit PLDA modelu

Postup odhadu hyperparametrit PLDA modelu je analogicky k odhadu hyperparametri JFA mo-
delu. Stejné jako v pripadé trénovani hyperparametra JFA modelu je vyzadovano, aby bylo pro
jednotlivé mluvéi z trénovaci databaze k dispozici nékolik nahravek. Na rozdil od JFA modelu ale

napriklad neplati tvrzeni, Ze rozmér podprostori definovanych maticemi V' a U je vyrazné nizsi

51x®:1: =gz’
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ve srovnani s rozmérem puvodniho prostoru, tedy prostoru i-vektort. V dusledku toho je ponékud
sporné tvrzeni o nezavislosti podprostori V' a U, a tim padem predpoklad, ze se protinaji pouze
v poc¢atku puvodniho prostoru. Proto je preferovan spole¢ny odhad hyperparametri.

Predpokladejme, ze mame k dispozici R nahravek od mluvéiho s, reprezentovanych i-vektory
x5, a PLDA model ® = {u,V,U,X}. Pro ML i MD variantu EM algoritmu, ktery provadi
odhad hyperparametri PLDA modelu, je nejprve nutné stanovit posteriorni rozlozeni skrytych
proménnych®? y, a w, s, viz podkapitoly 4.3.6 a 4.3.7.

Model predpokladajici, ze vSechny nahravky pochazeji od shodného feénika (a tedy sdili faktory

Y,), lze formulovat na zakladé kombinace generativnich modela (4.96) pro jednotlivé nahravky

nasledovné:
Wi,
L1,s 2 U |4 . €l,s
=1+ : ' + 1 . (4.97)
'wR,
TR Iz uv ) €R,s
Ys

Pouzijeme-li souhrnné vyjddreni skrytych proménnych po vzoru (4.52) a hyperparametru

podle (4.55), 1ze model vyjadrit ve tvaru

z;=p+ Wk, + €. (4.98)
Polozme dale
Tps=Trs— [ (4.99)
a
T,=xz,—p (4.100)

Pozadované parametry posteriorniho rozlozeni s, jsou definoviny v souladu s (4.61) a (4.62) na-

sledovneé:

Elk,) = L' WX 'z, (4.101)
cov(kg, ky) = L3 " (4.102)

=S

kde L, =I+W'ES"'W.

Podobné jako v pripadé JFA modelu, je vypocetné naroéné predevsim provedeni inverze L.,
protoze rozmér L, se méni v zavislosti na po¢tu nahravek R. Jednou z moznosti je aplikace bloko-
vého Choleskyho algoritmu (Kenny, 2005). Dalsi moznosti je piimé vyjadieni Ls_l a E[k,], které je

provedeno v priloze B.

32Resp. oéekavanou hodnotu E[.] a kovarianén{ matici cov(.,.).
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Definujme nyni pro kazdého mluvéiho s a jeho nahravku r nasledujici proménné:

wr,s_ .
Kors = { v w=(U V) (4.103)
fops = h W=(w p) (4.104)

Kombinovany ML-MD odhad hyperparametri provedeme nésledovné. Na zakladé oc¢ekdvanych hod-

not K, s jsou nejprve stanoveny nasledujici statistiky a proménné:

N=> R, (4.105)
A = Z > Elfr k)] (4.106)
B = Z Z x, B[k, ] (4.107)
=y > Bl (4.108)

KK = 23S Elnonl] — o] (4109)
kde Rs je pocet nahravek od mluvciho s, S je celkovy pocet mluvéich v trénovaci databazi a
T
Bk, k1] = (E[Ig[’:g’s} E[T’S]) (4.110)
Pro novy ML odhad pak plati
WMo — 5 (4.111)
Y= % g ; diag (iUr,sle:s) - %diag (%(WML)T) (4.112)

a na zakladé nésledné provedeného MD odhadu (v téze iteraci EM algoritmu) jsou nové hodnoty

aktualizovany takto

1/2
w=wMLK? (4.113)
p=pME s wMEy, (4.114)

kde WML a uML odpovidaji rozkladu WML podle (4.104). Nové hodnoty parametru V' a U pak
odpovidaji prislusnym hodnotdm W podle (4.103).
Autori Burget et al. (2011) se zabyvaji ndvrhem diskriminativniho trénovani hyperparametri

PLDA modelu a dokladdaji vyrazné zlepseni tispésnosti rozpoznavani dosazené jeho aplikaci.

4.5.2 Rozpoznavani

Proces rozpoznavani je mozné formulovat jako Bayesovsky vybér modelu (Prince — Elder, 2007).

Konkrétné pro tlohu detekce mluvcich predpokladejme, ze mame k dispozici dvé sady nahravek O,
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model M2

©
©

Obréazek 4.2: Modely uvazZované pri verifikaci mluvéich. Oba modely re-

prezentuji odlisny vztah mezi skrytymi promennymi y, které

identifikuji mluvcitho, a pozorovatelnymi promennymi .

V pripadé modelu My je mluvcéi obou sad nahrdvek totozny,

zatimco v pripadé modelu Mo nikoliv
a O,, o kterych vime, ze nahravky v ramci kazdé sady pochazeji od jednoho mluvéiho. Nasim cilem
je rozhodnout, zda je tento mluvéi totozny pro obé sady. Zduraznéme, ze v tomto pripadé neni viibec
rozliSovano mezi trénovacimi a testovanymi daty, vyhodnoceni je tedy symetrické. Uvazujme tedy
model M reprezentujici situaci, kdy vsechny nahravky pochazeji od téhoz mluvéiho (a tim padem
vSechny sdileji faktory y), a model My reprezentujici situaci, kdy mluvéi nahravek v obou sadéach
je odlisny (prvni sadé nahravek odpovidaji faktory y; a druhé sadé y,). Protoze jsou v modelu My
skryté proménné (faktory) prislusné variabilité mluvéich nezévislé (viz obr. 4.2), lze vérohodnost

tohoto modelu rozepsat jako33
POy, 05| M) = P(O;|M2)P(O,| My). (4.115)

Vystup detektoru mluvcich pak odpovida vyhodnoceni logaritmu poméru vérohodnosti téchto mo-

delfi, 1.
P(Oy, 05| My)

P(O;,0,|M3) (4.116)
=log P(O;, 09| M1) — log P(O,[M3) — log P(O5| M2).

spLpA = log

Nyni se zaméfme na vyhodnoceni vérohodnosti P(O|M). Kazd4 nahravka r je reprezentovana i-
vektorem x,., ktery predstavuje pozorovatelnd data. Predpokldadame-li, ze vSechny nahréavky v sadé
O pochazeji od shodného Tecnika, plati model (4.97). Vérohodnost O je tedy stanovena na zakladé
margindlniho rozlozeni P(x|®). Protoze podminéné rozlozeni & pri danych skrytych proménnych
odpovida normalnimu rozlozeni N (z|p + Wk, X) a apriorni rozlozeni skrytych proménnych je

predpoklddéno jako standardni normdlni rozlozeni, je rozlozeni P(x|®) opét normélni, konkrétné
N(zlp, WWT +3). (4.117)
Logaritmus vérohodnosti modelu je tedy mozné vyjadrit jako

1 1 1
log P(2|©) = —3 RDlog(2m) - ; log ww? 3| - ;2 WwW 5 g, (4.118)

33Pro zjednodudeni zapisu je vynechdna reference na PLDA model ®.
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kde D je rozmér i-vektoru a  je v souladu s (4.100) stanoveno jako & = = — p. Na zdkladé znalosti
struktury matice W lze pak provést vyjadreni umoznujici efektivni vypocet vérohodnosti ve tvaru,
ktery neobsahuje zadné cleny, jejichz rozmeér by se ménil v zavislosti na poctu nahravek R. Po

provedeni potiebnych tprav dostavame nasledujici vyraz:

1 1 1
log P(2|©) = — S RDlog(27) — 5 Rlog|Y| -  log I + RVIY-1ly|

1 & ~Tar—1 -
—3 ;m = (4.119)
WA /R
+35 (Z @Zr—lv> (1+RVIY'V) (Z VTT‘lzi:r> ,
r=1 r=1

kde ¥ = UUT + 3. Rovnost (4.118) a (4.119) doklada piiloha C.
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Kapitola 5
Diskriminativni klasifikatory

Diskriminativni klasifikatory jsou zalozeny na piimém uceni posteriornich pravdépodobnosti tiid
P(y|x), na jejichz zékladé je provedeno rozhodnuti o ptislusnosti vstupnich dat k jedné ze tiid,
nebo na uceni diskriminacnich funkci provadéjicich primé zobrazeni vstupnich dat x na oznaceni
trid. Cilem klasifikatori je pritom provést pravé zobrazeni x — y. Existuje vSak fada divodd,
pro které je vyhodné znat hodnoty posteriornich pravdépodobnosti P(y|x), i kdyZ jsou nasledné
pouzity pro rozhodnuti o prislusnosti k jedné ze tiid (Bishop, 2006). Nicméné hledani sdruzené
pravdépodobnosti P(x,y), ke kterému dochdzi v pfipadé generativnich klasifikdtori, neni pro kla-
sifikaci nezbytné a mize predstavovat zbytecné zvyseni vypocetnich naroka nebo klast neprimérené
pozadavky na mnozstvi trénovacich dat. Ziskani spolehlivého odhadu tohoto rozlozeni muze byt

komplikované zejména pokud maji vstupni data velkou dimenzi. Jak uvadi (Vapnik, 1998):

Snahou by mélo byt hledani primého feseni problému a nikdy by nemél byt fesen
obecnéjsi problém jako mezikrok. Je mozné, ze dostupna data jsou dostatecna pro nale-

zeni primého Teseni, ale jsou nedostatecna pro reseni obecnéjsiho vnoreného problému.

Hledani sdruzeného rozlozeni P(x,y) predstavuje pravé takovyto vnoreny problém. Obecné je dis-
kriminativnim klasifikdtorim prisuzovana lepsi zobecniovaci schopnost oproti generativnim klasifi-
katortm.

Prevazné pouzivanym typem diskriminativnich klasifikdtoru v tloze rozpoznavani mluvcich jsou
SVM (Support Vector Machine) klasifikdtory!. Obecnym tivodem do problematiky SVM se zabyva,
(Burges, 1998). V tloze rozpoznévani mluvéich vSak byly aplikovany i dalsi typy diskriminativnich
klasifikatoru. Katz (2008) se zabyva metodami zaloZenymi na nelinedrni logistické regresi s vyuzi-
tim jadrovych funkci. Chen — Tang (2005) se zabyvaji pouzitim RVM (Relevance Vector Machine)
klasifikatoru (Bishop, 2006). Ty maji mnoho spole¢nych rysi s SVM ale fesi nékteré z jejich nedo-
statk. Vyhodou ve srovnani s SVM je ridsi model (vedouci k rychlej$imu vyhodnoceni testovanych

dat) a vystup odpovidajici posteriorni pravdépodobnosti oproti bindrnimu rozhodnuti o klasifikaci.

1V Geské literatute se lze setkat s oznatenim metoda podptrnych vektori, fada autort viak zachovava pivodni

anglické oznaceni.
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Obrazek 5.1: Hranicni nadroviny SVM Elasifikditoru pro pripad line-
arne separovatelngch dat, podpirné vektory jsou zndzornény

v krouzku

Nevyhodou je predevsim dlouhy trénovaci proces.

5.1 SVM Kklasifikatory

Spolecné s metodami zalozenymi na faktorové analyze predstavuji systémy zalozené na SVM v sou-
casné dobé hlavni pristupy pouzivané v ramci navrhu modernich systému pro rozpoznavani mluv-
¢ich. Jejich prednosti ve srovnani s generativnimi klasifikatory je jiz uvedend vyssi zobecnovaci
schopnost. Nasledujici vyklad se postupné vénuje navrhu klasifikatoru pro nejsnazsi pripad linedrné
separovatelnych dat, nasledné pro pripad dat, ktera nejsou linearné separovatelnd, ale s ohledem na
jejich usporadani je linedrni hranice vhodnou separujici nadrovinou pro klasifikaci, a konecné pro
pripad dat, ktera nejsou svou povahou linedrné separovatelna. Dilezitou soucasti SVM klasifika-
tort je jadrovd funkce, ktera provadi transformaci z ptivodniho prostoru priznakovych vektort do
prostoru transformovanych piiznaku (typicky vyssi dimenze) a umoznuje prevést puvodné linearné

neseparovatelnou tlohu na tlohu linedrné separovatelnou.

5.1.1 Linearné separovatelna data

SVM Kklasifikdtory predstavuji metodu strojového uceni urcenou pro binarni klasifikaci dat. Ci-
lem SVM je nalezeni rozdélujici (separujici) nadroviny, kterd predstavuje rozhodovaci hranici mezi
dvéma tiidami. V tloze detekce mluvéich je jedna tiida predstavovana trénovacimi vektory zapsa-
ného mluvéiho (tuto t¥idu ozna¢ime jako +1) a druhd vektory ostatnich mluvéich, kteri predstavuji
populaci moznych neopravnénych mluvcich (tfida —1), viz obr. 5.1. V ptipadé, ze jsou data linearné

separabilni, je mozné umistit v prostoru nadrovinu takovym zptsobem, ze vsechna trénovaci data
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budou klasifikovana spravné. Tuto nadrovinu je mozné reprezentovat vahovym vektorem w (ktery
predstavuje norméalovy vektor nadroviny) a posunutim p (m je vzdalenost nadroviny od poc¢atku).

Testovany vektor je pak klasifikovan na zdkladé hodnoty funkce

f(@) = sign((u, ) + p). (5.1)

V pripadé linedrné separabilnich dat dokonce existuje obvykle nekonecné mnoho takovych nadrovin.
Pro nalezeni jednoznacného teseni je proto nutné rozsitit pozadavky. Trénovaci algoritmus SVM
proto hleda takovou rozdélujici nadrovinu, kterd zajistuje maximalni sitku pasma mezi tridami.
Predpokladejme, ze méame k dispozici trénovaci data tvorena dvojicemi (x;,y;), kde y; je zndma
klasifikace vektoru x; a ¢ =1,..., N. Pozadavky pro hledani optimalni rozdélujici nadroviny SVM

klasifikatoru jsou formulovany néasledovneé:

(w,z;) +p>+1 pro y =+1, (5.2)
(u,z;) + p< -1 pro y; =—1. (5.3)

Tyto podminky lze souhrnné vyjadrit jedinou podminkou
yi({u, ;) + p) > 1, (5.4)

ktera musi platit pro vsechna data v trénovaci databazi. Pro body lezici na separujici nadroviné
pak plati rovnost (u,x) + p = 0. VSechna trénovaci data spadajici do tfidy +1 lezi za nadrovinou
nebo na nadroviné, pro kterou plati rovnost (u,xy) + p = +1. Tato nadrovina se oznacuje jako
hraniéni pro t¥idu +1. Analogickd podminka plati pro data ze t¥idy —1. Vzdalenost obou hrani¢nich
nadrovin se pak oznacuje jako margin. Je mozné ukédzat, ze velikost tohoto marginu je rovna Tl
Hrani¢ni nadroviny jsou tak hledéany s ohledem na minimalizaci tc¢elové funkce u’w pii zachovani
podminky (5.4) (Burges, 1998). Tento optimaliza¢ni problém odpovida primdrni formulaci lohy
kvadratického programovdni (QP). V prubéhu optimalizaéniho procesu jsou nalezeny v trénovaci
databézi body x4 a @ _, které lezi na hrani¢nich nadrovinach piislusnych tiid. Tyto body se oznacuji

jako podpirné vektory. Jejich vyjmuti z trénovaci databaze by zménilo nalezené feseni.

5.1.2 Nelinearné separovatelna data

V dusledku riznych rusivych vlivii se mohou stat snimand data piislusnd obéma tiidam linedrné
neseparovatelnd i v pripadé, ze linearni hranice jinak predstavuje vhodnou separujici nadrovinu pro
klasifikaci. Tuto situaci ilustruje obr. 5.2. Dosud uvedeny postup pro nalezeni separujici nadroviny
vsak funguje pouze pokud jsou vsechna trénovaci data linearné separovatelnd, protoze pozadavek
maximalizace marginu nepripousti chybné klasifikovana data z trénovaci mnoziny. Aby bylo mozné
provést trénovani SVM za popsané situace, je provedeno zmirnéni podminek (5.4) zavedenim do-

pliikovych proménnych (tzv. slack variables) &; nasledujicim zptusobem (Burges, 1998):

yi((u, ;) +p) > 1-§&, (5.5)
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Obrazek 5.2: Hranicni nadroviny SVM klasifikatoru pro pripad linedrné
neseparovatelngych dat, podpurné vektory jsou zndzornény

v krouzku
kde & > 0, proi = 1,..., N. Zavedenim &; je pridédna tolerance pro chybnou klasifikaci nékterych
trénovacich vzorkt, hodnoty &; predstavuji miru vychyleni vzorku mimo pozadovanou oblast. Pro
data splnujici podminku (5.4) je & = 0.

Ve snaze zabranit zvysovani marginu na tkor chybné klasifikace dat z trénovaci mnoziny je
ucelova funkce rozsitena o penalizaci odpovidajici chybné klasifikaci trénovacich dat a je definovana
jako uTu + W Y, &, kde parametr W ¥idi vahu pozadavkii dosazeni maximalni hodnoty marginu
a minimalni miry chybné klasifikace trénovacich dat. Pro nizké hodnoty W bude preferovana velka
hodnota marginu za cenu vice chyb klasifikace trénovacich dat, naopak pro velké hodnoty W bude
za cenu snizeni marginu dosazeno nizsi miry chybné klasifikace trénovacich dat.

Problém minimalizace u”u+ W Y, & podle u a p s ohledem na podminky (5.5) opét odpovidé
primarni formé tlohy QP. Pouzitim metody Lagrangeovych multiplikatori, 1ze ukazat, ze dudlni

formulace QP odpovidajici tomuto optimaliza¢nimu problému spoc¢iva v maximalizaci
1
D=5 DD ey T (5.6)
i i
podle multiplikatort «; (¢ = 1,..., N) pfi splnéni podminek
0<a; <W, (5.7)

Zaiyi =0. (5.8)

V dudlni formulaci je separujici nadrovina definovana hodnotami Lagrangeovych multiplikdtora «;.
Kazdy z multiplikatort «; souvisi s jednim vzorkem z mnoziny trénovacich dat a urcuje vliv tohoto

vzorku na umisténi separujici nadroviny. Na zakladé stanovenych hodnot «; je mozné vyjadrit
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hledané teseni jako
u=> oy, (5.9)
i

kde 7 je brano pres vSechna trénovaci data, a
p =Yg — ’u,ka (510)

pro libovolné k, pro které je 0 < aj < W (pfip. je mozné namisto ndhodné zvoleného k pouzit
stfedni hodnotu na zdkladé vsech p stanovenych pro data, pro ktera je splnéna uvedena podminka).
Nalezené Feseni musi vyhovovat podminkdm oznacovanym jako Karush-Kuhn-Tuckerovy (KKT)
podminky (Burges, 1998). Na zakladé téchto podminek lze ukézat, ze pro data lezici na spravné
strané hrani¢ni nadroviny je a; = 0 (pfitom je & = 0), pro data lezici na hrani¢ni nadroviné prislusné
tiidy je 0 < a; < W (pfitom je & = 0) a kone¢né pro data lezici na nespravné strané hraniéni
nadroviny t¥idy je a; = W (pritom pokud je & < 1 jsou data jesté klasifikovana spravné a pokud je
& > 1 dochézi k chybné klasifikaci). Soucet (5.9) ma vyznam uvazovat pouze pies data, pro kterd
je a; > 0. Ty pak predstavuji podpurné vektory. Optimalni rozhodovaci nadrovinu je mozné nalézt
jak feSenim primdarni, tak dudlni formulace standardnimi metodami QP (Longworth, 2010). Duélni
formulace je pritom vyhodnéjsi. Existuje vSak nékolik algoritmi navrzenych specidlné pro reseni
iloh souvisejicich s trénovanim SVM klasifikatori. Jednim z nejcastéji odkazovanych algoritmi je
SMO (Sequential Minimal Optimization) algoritmus (Platt, 1999).
Klasifikace testovaného vektoru @ do tridy +1 nebo —1 je pak provedena na zakladé hodnoty
funkce .
f(x) = sign (Z a;yi (x, ;) + p) ) (5.11)
i=1
kde L je pocet podpirnych vektord modelu.

5.1.3 Nelinearni SVM zalozené na jadrovych funkcich

Vyse uvedeny postup umoznuje nalezeni separujici nadroviny v pfipadé, kdy trénovaci data pti-
slusnd obéma triddm nejsou linearné separovatelna ale s ohledem na usporadani dat v prostoru
predstavuje linedrni klasifikdtor vhodnou volbu. Nicméné v radé praktickych tloh nejsou data svou
povahou linedrné separovatelna a je nutné, aby hranice mezi tfidami méla slozitéjsi nelinearni po-
dobu. K feseni tohoto problému je obvykle mozné pouzit zobrazeni dat nelinedrni funkci ®(x).
Z puvodniho prostoru jsou data transformovina do nového obrazového prostoru (typicky vyrazné
vyssiho rozméru), ve kterém jsou jiz data linedrné separovatelnd. Linearni separujici hranice stano-
venda v tomto prostoru pak odpovida nelinearni hranici v ptivodnim prostoru. Explicitni zobrazeni
do vysokodimenzionalniho prostoru vsak prindsi komplikace v podobé zvyseni vypocetni ndro¢nosti
trénovaciho i klasifika¢niho procesu.

Dilezitou spoleénou vlastnosti tcelové funkce dudlni trénovaci tdlohy (5.6) a klasifikacni
funkce (5.11) je, ze v nich data vystupuji vzdy ve formé skaldrniho sou¢inu. Metoda oznacovana

jako kernel trik spo¢ivd v nahrazeni téchto skaldrnich soucinu jadrovou funkci K(.,.) takovou, ze
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plati K(xz;, ;) = (®(x;), P(x;)), kde ®(x;) predstavuje explicitni zobrazeni do obrazového pro-
storu. Béznym typem jadrové funkce je napriiklad homogenni polynomialni funkce radu k, kterd ma
podobu K (z;,z;) = (z!x;)*. Dalsimi standardnimi jédrovymi funkcemi jsou nehomogenn{ poly-
nomialni funkce, radidlni bazova funkce (RBF) nebo sigmodiédlni funkce (Burges, 1998). Linearni
jadrova funkce je predstavovana skaldrnim soucinem v ptivodnim prostoru, tj. K(x;, ;) = (x4, ;).

Jadrova funkce implicitné provadi skaldrni soucin v obrazovém prostoru, ktery mtze byt i neko-
necné dimenze. Vypocetni narocnost trénovani modelu a klasifikace se pritom nijak vyrazné nelisi
ve srovnani s provadénim skaldrniho souc¢inu v pivodnim prostoru. Protoze data nikdy nevystupuji
pro ucely trénovani modelt a klasifikace jinak nez ve formé skalarniho soucinu, neni nutné provadét
explicitni zobrazeni do obrazového prostoru a vzdy je mozné pouzit jadrovou funkci.

Nahrazenim skaldrniho sou¢inu jadrovou funkei je mozné prepsat klasifika¢éni funkei (5.11) SVM

jako
L
f(x) = sign (Z oy K (x, ;) + p) . (5.12)
i=1

Obdobné je ucelova funkce dudlni trénovaci tlohy (5.6) prepsana jako
1
Zai — §ZZaiajyiyjK(:ci,mj). (513)
i i

Podminky (5.7) a (5.8) pritom zustévaji zachovéany beze zmény.

Aby byla funkce K(x;, x;) platnou jadrovou funkei, musi odpovidat néjakému obrazovému
prostoru. Zobrazeni do tohoto prostoru vsak nemusi byt explicitné vyjadireno a tento prostor mize
mit i nekonecnou dimenzi. Platnéd jadrova funkce musi vyhovovat Mercerové podmince (Burges,
1998). Nutnou a postacujici podminkou, kterou musi funkce K (z;, ;) spliovat je, ze Gramova
matice, jejiz prvky jsou rovny K(@,,x,) (kde m je index rddku a n index sloupce), je pozitivné

semidefinitni pro vsechny mozné vybéry mnoziny {x,} (Bishop, 2006).

5.2 Systémy zaloZené na SVM v uloze rozpoznavani mluvcéich

Prvni snahy o vyuziti SVM v systémech rozpoznavani mluvéich se soustfedily na aplikaci SVM
primo na jednotlivé akustické priznakové vektory a vyuzivaly standardni jadrové funkce, napr.
polynomidlni (Schmidt — Gish, 1996) nebo radidlni bazové funkce (Wan — Campbell, 2000). Pozdéji
byly predstaveny jadrové funkce navrzené primo s cilem porovnani sekvenci priznakovych vektoru
libovolné délky (Campbell, 2002; Fine et al., 2001; Smith — Gales, 2002). Rozsdhly prehled metod
pro rozpoznavani mluvéich zalozenych na jadrovych funkeich lze nalézt v (Longworth, 2010). Princip
nékolika vybranych SVM systémil je popsan v néasledujicich podkapitoléach.

S ohledem na etapy definované v podkapitole 1.2 je pomérné komplikované nalézt spolecné rysy
nize popsanych systému pro etapu oznacovanou jako uceni systému. Parametry systémii jsou zavislé
na typu pouzité jadrové funkce a metody pro kompenzaci variability akustickych podminek. Princip

ostatnich etap je ale pro vSechny systémy zalozené na SVM shodny:
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o Zapsani mluvcich — spoc¢iva ve stanoveni SVM modelu na zakladé predlozenych trénovacich
dat. Trénovacimu algoritmu jsou predlozena data od zapisovaného mluvéiho s, kterym je
prifazena pozitivni klasifikace (y; s = +1), a data od mluv¢ich urcéenych k reprezentaci popu-
lace moznych neopravnénych mluvcich, kterym je pfifazena negativni klasifikace (y; s = —1).
Model mluvéiho je reprezentovan L, podpuirnymi vektory x; s, jim piislusnymi Lagrangeo-
vymi multiplikdtory ;s a proménnou ps. Musi byt pfitom splnény podminky «; ¢ > 0 a
ZiLzsl a; sYis = 0. K trénovani modeli lze vyuzit volné dostupnych néstroji, autor této prace
pouzival pii implementaci SVM systému program libsvin (Chang — Lin, 2005). V souvislosti
s omezenym mnozstvim trénovacich dat dostupnych obvykle pro mluvéiho s je pomér nega-
tivné a pozitivné klasifikovanych dat dostupnych pro trénovani zpravidla zna¢né nevyvazeny.
Mozné teseni tohoto problému spociva ve stanoveni rozdilnych hodnot penalizaci W, a W_

pro chybné klasifikovana data ze tfidy +1 a —1 (Osuna et al., 1997).

e Rozpozndvdni — testovand promluva reprezentovand vektorem x je klasifikovana v zavislosti na
poloze vici separujici nadroviné odpovidajici modelu mluvéiho s v prostoru transformovanych
priznakt. S ohledem na moznost provedeni nasledné kalibrace je upfednostnovan vystup SVM

klasifikdtoru formou skére ve tvaru
L
f(w) = Z O‘i,syi,sK(wa mz‘,s) + ps (5.14)
i=1

pred bindrni klasifikaci podle (5.12). Kalibrace skére (5.14) je nezbytnd, protoze toto skére

nemd zadnou pravdépodobnostni/vérohodnostni interpretaci.

5.2.1 GLDS jadrova funkce

Jednou z nejjednodussich metod zalozenych na SVM Kklasifikatorech, kterd umoznuje porovnani
sekvenci ruzné délky, je metoda vyuzivajici GLDS (Generalized Linear Discriminant Sequence)

jadrovou funkci (Campbell, 2002), ta ma podobu
—_ — 7T 1T
Karps(bi,by) = by R by, (5.15)

kde b je vysledkem zobrazeni sekvence p¥iznakovych vektortt do SVM obrazového prostoru prove-
denym jako
_ 1 X
b=—=> blo), 5.16
72 (5.16)

kde b(.) predstavuje expanzi z puvodniho priznakového prostoru do prostoru vyssiho fadu. V pii-

padé (Campbell, 2002) jsou slozky b(o) tvoieny viemi monomy? az do fadu k, které lze vytvoiit

2Monom je definovan jako sou¢in nezdpornych mocnim proménnych, libovolny polynom lze pak uvazovat jako
linedrni kombinaci monomt. Stupen monomu odpovida souc¢tu mocnin jednotlivych proménnych v monomu a stu-
pen polynomu pak odpovidd nejvyssimu stupni monomi tvoricich polynom. Pro pfiznakovy vektor o = [o1, 02]T a

maximéln{ stupeii monomi k = 2 je vektor b(o) = [1, 01, 02, 0%, 0102, 03] "



82 KAPITOLA 5. DISKRIMINATIVNI KLASIFIKATORY

ze slozek priznakového vektoru o. Piesné odvozeni matice R v (5.15) lze nalézt v (Campbell et al.,
2006a). Za bézné platného predpokladu, ze pocet dat od anti-mluvéich Ny, prevysuje vyrazné pii

trénovani modelu mluvcéiho pocet pro ného dostupnych dat Ny, je mozné stanovit matici R jako

> bib; (5.17)

Pokud provedeme Choleskyho dekompozici R~ = PT P, je mozné vyjadiit jadrovou funkei (5.15)
jako
— — — — . T .
Karps(bi,by) = (Pby)" (Pby) = by b, (5.18)

kde b; = Pb;. Po provedeni transformace vektorit b; tak lze provést rychlé vyhodnoceni jadrové
funkce jako skaldrniho soudinu. Pro sniZzeni vypocetni naroénosti lze uvazovat matici R~! pouze
jako diagondlni.

Rozhodovaci skore SVM klasifikdtoru zalozeného na GLDS jadrové funkci je pro testovanou

nahravku O reprezentovanou vektorem b a cilového mluvéiho s definovano jako

L
saLps—svm(0,s) =Y iy sKarps(b, bis) + ps. (5.19)
i=1
Uzite¢nou vlastnosti jadrové funkce (5.15) je, Ze umoznuje kompaktni reprezentaci SVM modelu

(Campbell, 2002). Vypocet rozhodovaciho skére pak nabyva podoby

I T
scLps—-svm(0,s) = (Z ai,syi,sbi,s> b+ ps =ulb+ps, (5.20)
1=1

kde wug je vazeny soucet podpurnych vektort bl s definujicich SVM model. Vyhodou tohoto vyjadieni

je, ze pro urceni hodnoty vystupniho skore staci spocitat jediny skalarni soucin.

5.2.2 Jadrova funkce odvozena od Kullback-Leiblerovy divergence GMM

Bézny zptsob vyhodnoceni rozdilu mezi dvéma rozlozenimi spociva ve stanoveni Kullback-
Leiblerovy (KL) divergence. Uvazujme rozloZeni reprezentované modely A; a Ay. Plati, ze tato
divergence Dgr (A1 || A2) je nulova pouze v pripadé, ze jsou obé rozlozeni shodné, v nasem piipadé
tedy pokud plati A\; = Ag, jinak je hodnota divergence vzdy kladna. Zatimco KL divergenci dvou
vicerozmérnych Gaussovych rozlozeni je mozné vyjadrit v uzaviené formé, pro smési Gaussovych
rozlozeni feseni v uzaviené formeé neexistuje. Navic primé pouziti KL divergence GMM modeli jako
jadrové funkce neni mozné, protoze nevyhovuje Mercerové podmince (Purdy et al., 2003). V pii-
padé GMM modeli je pro stanoveni KL divergence mozné pouzit metody Monte Carlo nebo vyuzit
aproximace skutecné hodnoty KL divergence pomoci jeji horni meze (Do, 2003). Ta je totiz vyja-
dritelna v uzavirené formé. Druhy uvedeny zptisob vede na jadrovou funkci vyhovujici Merceroveé
podmince. Hodnota této aproximace je zavisla na vzajemném prifazeni komponent GMM modelu

a s permutaci komponent jednoho modelu dojde ke zméné hodnoty. Proto je vhodné, aby bylo
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pritazeni mezi komponentami obou GMM jasné definované. Toho 1ze dosdhnout napriklad, jsou-li
oba modely vysledkem adaptace stejného ptivodniho modelu. Uvazujme tedy GMM modely zis-
kané pro jednotlivé nahravky MAP adaptaci UBM zptisobem popsanym v sekci 4.2.4. Protoze maji
oba GMM modely shodny pocet komponent a 1isi se pouze vektory stiednich hodnot jednotlivych
komponent (vahy a kovarianéni matice komponent nejsou adaptovany), plati

C
Drr(A || A2) <D weDrp(N (g oo Be) || N (pg e, Be)), (5.21)

c=1
kde py . a po . predstavuji adaptované vektory stiednich hodnot jednotlivych komponent ¢ modelt
A1 a Ag. Pravou stranu (5.21) predstavujici za danych podminek aproximaci KL divergence ve formé
horni meze lze pak vyjadrit ve tvaru

1 _
dKL()\a H )‘b) = 5 Z wc(“l,c - HQ,C)TEC 1(/"'1,0 - /*1'2,(:)‘ (522)

=1
KL divergence Dgr (A1 || A2) je nesymetrickou mirou rozdilu mezi dvéma rozlozenimi, symet-
rickou miru rozdilu ziskdme jednoduse jako soucet Dy (A1 || A2) + Drr (A2 || A1). Jadrova funkce
odvozend na zakladé symetrické KL divergence GMM (ziskanych MAP adaptaci UBM) ma pak
podobu (Campbell et al., 2006b)

Mo

Kikr-aum(01,02) = wep] 27 o,

Q
I
—

_1 T _1
(\/ wCEC ? /J‘l,c> (\/ wczc ? “2,0) (523)

Il
Ma

Q
Il
—

Il
Ma

LT .
Hl,cl"’Q,ca

Q
I
—

kde ft, = \/UTCZQI/ZHC a 712 je vysledkem Choleskyho dekompozice I;! = (B71/2)Tx71/2,
Zpravidla jsou pro komponenty uvazovany diagonalni kovarianéni matice a vypocet se tim padem
zjednodusuje. Slozky vektoru fi. pak odpovidaji slozkdm g, normalizovanym piislusnou smérodat-
nou odchylkou a odmocninou vahy dané komponenty. Ztetézenim vektora fi, proc=1,...,C pak

ziskdme supervektor i, na zdkladé kterého lze jadrovou funkei (5.23) jednoduse vyjadrit jako
Kxr—amm(01,02) = fuf fry. (5.24)

Jadrova funkce Kgr—_cgaar také umoznuje kompaktni formu reprezentace SVM modelu (ob-
dobné k (5.20)) a provedeni vypoétu vystupniho skére ve formé skaldrniho sou¢inu jednoho su-
pervektoru gt reprezentujiciho testovanou promluvu O a druhého reprezentujiciho model cilového
mluvciho s, tedy

L

saum-svi(0,8) = i syi s K-t (fri g, ) + ps = wl o + ps, (5.25)
=1

kde ug je vazeny soucet podptrnych vektort definujicich SVM model.
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5.2.3 SVM s vyuzitim MLLR adaptac¢nich koeficienti

Problémem akustickych priznaki poéitanych pres kratké casové intervaly (typicky desitky ms) je
mimo jiné zavislost jejich rozlozeni na fonetickém obsahu. Metoda navrzena autory (Stolcke et al.,
2005) usiluje praveé o potlaceni tohoto vlivu.

Moderni systémy rozpoznavani reci vyuzivaji casto adaptacni metody pro prizptisobeni univer-
zalnich (nezavislych na mluvéim) akustickych modeli, reprezentovanych skrytymi Markovovymi
modely (HMM), pro mluvciho rozpoznavané promluvy. Metoda maximélné vérohodné linearni re-
grese (MLLR) (Leggetter — Woodland, 1995) spociva v aplikaci afinni transformace na vektory
strednich hodnot komponent recovich akustickych modeli. Vztah pro transformaci vektoru stied-

nich hodnot fi. ptivodniho modelu pfislusného komponenté ¢ je mozné vyjadrit jako
e = A, + dy, (5.26)

kde k je regresni tiida pritazend komponenté ¢ a matice Ay a vektor dj predstavuji adaptacéni
parametry stanovené pro tuto tiidu. Parametry Ay a di (kK =1,..., K) jsou stanoveny s ohledem
na zajisténi maximalni hodnoty celkové vérohodnosti rozpoznavané promluvy pro adaptovany model
a dostupny prepis.

Pro tcely rozpoznavani mluvéich jsou pak jednotlivé nahréavky reprezentoviny vektory b(O)
tvorenymi vSemi koeficienty transformacnich matic Ay a vektoru dg, kde k£ = 1,..., K. Rozmér
vektoru b(O) je ovlivnén rozmérem piiznakovych vektori pouzivanych rozpoznavacem feéi a zvole-
nym poctem regresnich tiid. Motivace pro vyuziti MLLR transformacnich parametrt jako priznaki
pro rozpoznavani mluvéich vychazi z predstavy, ze transformacni koeficienty nejsou ovlivnény fo-
netickym obsahem promluv. Rozpoznavani mluvéich s vyuzitim MLLR transformacnich parame-
tra spociva ve vytvareni modelu rozdilu mezi univerzalnim a adaptovanym akustickym modelem
namisto vytvareni modelu distribuce akustickych priznaku. Tento rozdil je pak reprezentovan koe-
ficienty MLLR transformace.

Pro stanoveni parametri MLLR transformace je nutna znalost predbézného piepisu promluvy,
proto je nutné zarazeni modulu pro rozpoznavani feci. Z pohledu systému rozpoznavani mluv-
¢ich zpusobuje modul rozpoznavani reci vyrazné zvyseni vypocetni narocnosti. Na druhé strané,
v komplexnich systémech provadéjicich dvouprichodové rozpoznavani feci s vyuzitim adaptova-
nych modeli (Cerva, 2007), jsou MLLR transformacni parametry vedlejsim produktem adaptac-
niho modulu a celkova vypocetni ndro¢nost systému neni nijak ovlivnéna. V systémech zamérenych
hrazeni rozpoznavace Teci zalozeného na HMM jednodussim vyhodnocenim vérohodnosti GMM
(Karam — Campbell, 2007) pro predlozenou sekvenci ptiznaku podle (4.13). Cilem je pak obdobné
nalézt MLLR transformaci prindsejici maximélni vérohodnost adaptovaného GMM. Ferras et al.
(2007) pouzivaji namisto MLLR transformace ji blizkou metodu CMLLR (Constrained MLLR),
pri té jsou adaptovany vektory stfednich hodnot a kovarian¢ni matice komponent HMM/GMM

shodnou transformaci.
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Rozhodovaci skére MLLR-SVM systému pro testovanou nahravku O reprezentovanou vektorem
b a model domnélého mluvéiho s je pri aplikaci linearni jadrové funkce mozné vyjadrit jako

L

smLLR-svM(0,8) =Y aisyisb) b+ ps = ulb+ ps, (5.27)
i=1

kde ug je vazeny soucet podpurnych vektoru definujicich SVM model.

5.3 Metody kompenzace variability akustickych podminek pro
SVM Kklasifikatory

Dosud nebyla vénovana zadna pozornost metodam pro potlaceni vlivu variability akustickych pod-
minek v systémech zalozenych na SVM klasifikdtorech, prestoze i v pripadé téchto systému pred-
stavuje tato variabilita vyznamnou pric¢inu poklesu tspésnosti rozpoznavani mluvéich. Dvéma zé-
kladnimi metodami pouzivanymi pro potlaceni vlivu variability akustickych podminek v systémech
zalozenych na SVM jsou metody oznacované jako projekce rusivych atributi (NAP) a normalizace
kovariance uvnitt trid (WCCN).

5.3.1 Metoda projekce rusivych atributa

Zakladni myslenkou metody projekce rusivych atributi (NAP) (Solomonoff et al., 2005) je od-
stranéni informaci nesouvisejicich s identitou mluvéiho z vektora pouzivanych pro SVM klasifikaci.
Toho je dosazeno odebranim D j,,,-rozmérného podprostoru asociovaného s nezadanou variabilitou
akustickych podminek z obrazového prostoru SVM klasifikatoru. Konkrétné jsou vektory transfor-
movany dle vztahu

by ar(0) = b(0) — UUT(0)), (5.28)

kde b(O) je vektor v obrazovém prostoru SVM klasifikatoru prislusny nahravece O a U je obdél-
nikova matice tvorena Dgpqy, ortonormélnimi sloupci, ktera definuje NAP podprostor charakteris-
ticky pro variabilitu akustickych podminek. Na zékladé transformace (5.28) lze definovat projekci®
P =T1-UU". Campbell et al. (2006b) navrhuje dva zpiisoby odhadu parametrii matice U. Prvni
zpusob vyzaduje anotaci akustickych podminek pro jednotlivé nahravky v trénovaci databézi, napii-
klad ve formeé informace o typu mikrofonu pouzitého pro zdznam. Druhy zptsob vyzaduje trénovaci
databézi, ve které je pro jednotlivé mluvci k dispozici nékolik nahravek. Cilem je v tomto pripadé
minimalizace vzajemné vzdalenosti vektoru (transformovanych dle (5.28)) prislusnych vSem na-
hravkdm daného mluvétho. Ucelova funkee je pak formulovéna jako souhrnné vyhodnocen{ pres

vSechny mluvéi a parametry matice U jsou stanoveny na zékladé kritéria

Rs
U* =argmin y_ > [|Pb(0;) — Pb(0;)|. (5.29)
U S 74,]

3Projekce je idempotentni linedrni transformace, tedy takové pro kterou plati P? = P. Idempotentni je obecné

operace, kterd pri opétovné aplikaci neméni vysledek.
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Nyni definujme matici R jako

R=(b(01,)...5(0p,1)...... b(01,5)...b(ORy.s5)) (5.30)

kde S je celkovy pocet mluvcich v trénovaci databazi, R, je poc¢et nahravek dostupnych pro mluvéiho

S a

b(OT S) = b(or s) — b, (5.31)

kde

-1
b, = T Z b(O,.s). (5.32)

S ohledem na kritérium (5.29) je optimalni projekéni matice P tvorena vlastnimi vektory pri-
sluSnymi nejvétsim vlastnim éfslim matice  RR” (Campbell et al., 2006b), kde R = 3~ Rs.
Poznamenejme jesté, ze plati
R
RRT =Y b(0,,)7b(0,). (5.33)
r=1
Pro D-dimenzionalni vektory b ma matice R rozmér D x R. Pro velky rozmér D (napf. rozmér
supervektortl) mize byt pifmy vipocet vlastnich vektortt matice RRT (rozméru D x D) nezvlad-
nutelny. Obvykle ale plati, Ze R < D a namisto vypoé¢tu vlastnich vektori matice RRT je vyhodné
hledat vlastni vektory matice RT R (tato matice ma rozmér R x R) (Brummer et al., 2007). Ty
po vynasobeni matici R odpovidaji* vlastnim vektortim matice RR”. Tedy s rozdilem, e nejsou
ortonormalni, a proto musi byt jejich délka normalizovana na rovnou jedné.

Linedrni jadrovou funkci zahrnujici NAP transformaci SVM priznakovych vektoru lze vyjadrit

jako
K(01,02) = (Pb(01), Pb(0»)) (5.34)
= (Pb(01))" Pb(0y) (5.35)
= b(0,)" Pb(0,) (5.36)

kde rovnost (5.35) a (5.36) plyne z idempotence transformace. Uvedeny vztah vsak neni tiplné jed-
noznacny ve smyslu, jak ma byt NAP transformace spravné aplikovana. Z porovnani provedeného
v (Brummer et al., 2007) vyplyva, ze je dilezité provést NAP transformaci vektora pouzitych pro
trénovani SVM modeli. NAP transformace vektoru pri rozpozndvani pak neni v dusledku idem-
potence nutna. Pouziti NAP transformace pouze pro testovana data vsak neni uc¢inné, stejné jako

aplikace NAP transformace na podpurné vektory natrénovanych modeli mluvcich.

“Protoze je-li vektor v vlastnim vektorem pifslusnym vlastnimu &slu A matice R” R, musi platit R” Rv = \v. Je
ziejmé, ze plati R(RT Rv) = R(\v), coz lze piepsat jako (RRT)(Rv) = A(Rw). V &eho? je patrné, Ze vektor Rv je

vlastnim vektorem matice RRT.
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5.3.2 Metoda normalizace kovariance uvnitr trid

Metoda normalizace kovariance uvnitt tfid (WCCN) nebyla primérné navrzena s ohledem na ome-
zeni vlivu variability akustickych podminek, ale minimalizace horni meze miry chybného prijeti a

zamitnuti (Hatch — Stolcke, 2006). Metoda predpoklddéd zobecnénou linearni jadrovou funkci, tj.
K(01,03) = b(01)" Rwconb(0s), (5.37)

kde b(O) je vektor v obrazovém prostoru SVM klasifikdtoru ptislusny nahravce O a Ry con je
pozitivné semidefinitni matice. S ohledem na uvedené kritérium minimalizace hornich chybovych
mezi je tato matice stanovena jako Ryycon = W1, kde W je ocekédvans kovarianéni matice ti{d.

Tridy jsou v nasem pripadé reprezentovany mluvéimi v trénovaci databazi. Plati tedy
W =) P(s)%,, (5.38)
S

kde P(s) je apriorni pravdépodobnost tfidy (mluvéiho) s a 3y je kovarianéni matice prislusna této
tride, plati tedy
B = o > (b(0rs) = by)(b(0ys) — by)" (5.39)
"

a by = R% >, b(0, ;). Pro odhad parametrii matice Ry ccon je tedy opét vyzadovana trénovaci
databaze, ve které je pro jednotlivé mluvéi dostupnych nékolik nahravek.

Pokud je mnozstvi trénovacich dat pro stanoveni parametrit W malé, odhad nemusi byt pri-
1is robustni. (Hatch — Stolcke, 2006) navrhuje feseni tohoto problému provedenim ,vyhlazeni“ na

zakladé interpolace s jednotkovou matici ve formé
Ws=(1—-a)W +al, (5.40)

kde « je volitelny parametr, ktery musi spliovat podminku 0 > « > 1, fidici vahu stanoveného
odhadu a jednotkové matice.

Dalsi moznou komplikaci pri odhadu parametri Ry ooy muze byt prilis vysoky rozmér ptizna-
kovych vektort, v disledku kterého miize byt inverze W neproveditelné. ReSenim tohoto problému
se zabyva (Hatch et al., 2006), princip spociva v rozdéleni puvodniho piiznakového prostoru do
dvou podprostorit — nizkodimenzionalniho prostoru nalezeného metodou analyzy hlavnich kompo-

nent (PCA) a dopliikového prostoru. Metoda WCCN je pak aplikovana pouze v PCA podprostoru.
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Kapitola 6

Rozpoznavani mluvcich v zaznamech

televiznich a rozhlasovych poradu

Pozornost Laboratore pocitacového zpracovani rec¢i pusobici na Technické univerzité v Liberci
(TUL) je zaméfena na radu praktickych aplikaci a jednim z fesenych problému je prepis zdznamu
televiznich a rozhlasovych poradu (TVR) (Nouza et al., 2006) a tvorba multimedialnich archiva
(Zdansky et al., 2008) umoznujicich efektivni vyhledavani v téchto zdznamech. Vyznamnou soucéasti
prepist je nejen informace o tom co bylo feceno, ale také kym. Rozpoznavani mluvcich v téchto
zaznamech pritom predstavuje komplikovanou tlohu. Zejména ve zpravodajskych poradech dochazi
k castému sttidani mluvéich a prostredi, je vyuzivano velké mnozstvi riznych mikrofont a prenoso-
vych kanala. Délka souvislych promluv mluvcich je typicky kratkd a proménna v pomérné velkém
rozsahu (od nékolika vtefin po desitky vtefin). Vysokou variabilitu vykazuje také mmnozstvi tré-
novacich dat dostupné pro zapsani jednotlivych mluvéich (od desitek vtefin az po desitky minut
reci).

Prace autora se znacnou meérou soustredila pravé na navrh systémil pro rozpoznavani mluv-
Cich v zaznamech televiznich a rozhlasovych poradu. Specificky charakter resené tlohy byl popsan
spoleéné s navrhem systému pro komplexni klasifikaci audio segmentt v ¢lanku (Silovsky — Nouza,
2006). V ramci tohoto systému bylo pozdéji analyzovano nékolik zakladnich feseni zalozenych jak
na generativnim, tak diskriminativnim ptistupu (Silovsky et al., 2009). Konkrétné byly implemen-

tovany tii systémy:
e UBM-GMM systém — vyuzivajici modely odvozené MAP adaptaci UBM

o GMM-SVM systém — zalozeny na SVM Kklasifikaci supervektoru strednich hodnot GMM mo-
delti odvozenych MAP adaptaci UBM

e MLLR-SVM systém — zalozeny na SVM klasifikaci koeficientt MLLR transformacnich matic.

Jednim z prinost této c¢asti prace je navrh vlastni evaluacni databaze slouzici k jednotnému

porovnani implementovanych feseni. V predeslém textu byl opakované zdiraznén vyznam evaluaci

89
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porddanych americkym tradem NIST. Navzdory rostoucimu mnozstvi zaznamu a rozsitovani eva-
luac¢nich dat o nové typy zaznamu jsou nékteré vlastnosti pouzitych nahravek prilis jednotvarné a
neodpovidaji tak redlnym aplikacim. S vyjimkou posledniho ro¢niku je jednou z téchto vlastnosti
napiiklad délka promluv pouzivanych pro trénovani modelid mluvéich a obdobné délka rozpoznava-
nych promluv. Zékladni (povinné) evalua¢ni zaddni (tzv. core condition) zahrnuje nahravky, které
obsahuji priblizné 2,5 minuty feci (¢isté reci, délka nahravek je v zavislosti na typu zadznamu zhruba
3 az 5 minut) pro trénovani a rozpoznavani. V praxi vSak existuje rada aplikaci, kde je zejména pro
rozpoznavani dostupnych pouze nékolik vterin fec¢i a i mnozstvi trénovacich dat muze byt znacné
omezené. V NIST evaluacich je definovano volitelné zadani zabyvajici se vyhodnocenim systému
pracujicich s omezenym mnozstvim dat. Typicky je dostupnych 10 vtefin fec¢i pro trénovani a 10
vtefin feci pro rozpoznavani. Dalsi evaluaéni zadani definovand v zavislosti na mnozstvi dostupnych
dat umoznuji vyhodnotit prinos rostouciho mnozstvi dat na vykon systému. Predpoklad shodného
mnozstvi trénovacich dat dostupného pro trénovani vsech modelt a shodné délky vSech rozpoznava-
nych promluv, tak jak je aplikovin v rdmci jednotlivych zadani, je vSak znacné neredlny. Redlnym
aplikacim vzdalené je ale také mnozstvi dat dostupnych pro vyvoj systému, protoze v kazdém roc-
niku sméji castnici evaluace pouzit data z predeslych rocniki jako vyvojova. V realnych aplikacich

vsak casto neni takovy objem anotovanych dat k dispozici a tomu je nutné podridit vybér metod.

6.1 Specifikace evaluacni databaze a vyhodnoceni systémii

Evaluacni databaze byla vytvorena na zakladé rozsahlého korpusu ceskych televiznich a rozhlaso-
vych poradi vytvareného na TUL v prubéhu vice nez péti let. Zaznamy byly rucéné rozdéleny do
segmentl, ve kterych nedochazi k zadnym zménam mluvcich. Délka téchto segmentt je nejcastéji

v intervalu 5 az 15 vterin.

6.1.1 Evaluacni tloha

Evaluac¢ni tloha byla formulovana jako verifikacni. Z uvedeného korpusu bylo vybrano celkem 229
mluvéich (131 muzu a 98 Zen), pro které bylo k dispozici alespon 30 vtefin dat dostupnych pro tréno-
vani jejich modelu a dalsich 30 vtefin pro testovani (bez ohledu na piislusny pocet segmentu). Pod-
minkou bylo, aby trénovaci a testovaci data jednotlivych mluvéich pochéazela z odlisnych zaznamu
poradi. Takto vytvorena testovaci sada obsahovala celkem 4 245 nahravek. Déale byla rozsifena
0 2 436 nahrévek pochézejicich od pro systém neznamych (nezapsanych) mluvcich a obsahovala
tedy celkem 6 681 nahravek. Nasledné byla testovaci sada rozdélena do dvou sad tak, ze zadny
mluvéi nebyl pfitomny v obou sadéch, a experimenty byly provedeny vzdjemnou validaci (prvni
sada byla pouzita pro kalibraci systému a druhd pro vyhodnoceni a naopak). Do prvni sady bylo
zatazeno 3 332 testovacich nahravek od 111 (56 muzi a 55 Zen) zapsanych a 151 nezapsanych
mluvcich (97 muzi a 54 zen) o celkové délce 6,71 hod. V ramci pre-evaluacénich experimentt bylo
pro kazdou testovanou nahravku dvéma systémy (UBM-GMM a SVM-GMM) identifikovano pét
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nejpravdépodobnéjsich kandidata ze zapsanych mluvéich. Evaluaéni soudy pak byly pro kazdou
nahravku provedeny pro tyto mluvci. V zavislosti na shodé obou pouzitych systému tak bylo pro
nahravky provedeno 5 az 10 verifikacnich soudi. Celkem bylo v ramci prvni sady provedeno 24 966
verifikac¢nich soudti, z toho bylo 2 067 soud opravnénych. Druhd sada pak sestavala z 3 349 na-
hravek pochézejicich od 118 (75 muzu a 43 Zen) zapsanych a 144 (102 muzu a 42 Zen) nezapsanych
mluv¢ich o celkové délce 6,56 hod. V ramci druhé sady bylo provedeno 24 671 verifika¢nich soudu,

z toho 2 099 opravnénych.

6.1.2 Evaluacni metriky

Pro vyhodnoceni dspésnosti systému v tloze verifikace byly pouzity dvé metriky. Standardné po-
uzivana metrika EER reflektujici rozlisSovaci schopnosti systému a metrika Cp,. zohlednujici jak
rozliSovaci schopnosti systému, tak kvalitu jeho kalibrace. Na zavér je provedeno porovnani sys-

tému na zdkladé DET charakteristik.

6.2 Experimentalni vyhodnoceni systému

6.2.1 Vyuziti trénovacich dat

Data potiebna pro tucely trénovani UBM, metod pro kompenzaci variability akustickych podminek a
déle pro reprezentaci neopravnénych mluvcich pri trénovani SVM model byla vybrana z ostatnich
nahravek dostupnych v uvedené databazi a pochéazejicich od mluvéich, ktefi nebyly zapsani do
systému.

Vsechny vyhodnocované systémy byly navrzeny jako nezavislé na pohlavi. K natrénovani UBM
modelu bylo pouzito celkem 3 668 nahravek od 432 muzskych mluvéich v celkové délce priblizné
8 hod. a 1 686 nahravek od 245 zenskych mluvcich v celkové délce 3,3 hod.

Aplikované metody pro kompenzaci variability akustickych podminek vyzaduji trénovaci data-
bézi, ve které je pro jednotlivé mluvéi k dispozici nékolik nahréavek. V nasem ptipadé byla tato
databéze tvofena 1 516 nahrdvkami od 199 mluvéich (137 muzi a 62 zen) a celkové délce priblizné
4 hod.

Déle je nutné vyclenit nahravky, které slouzi pro vytvoreni negativnich priklada pii trénovani
SVM modelu. Pro tento tcel byla vytvorena sada 834 nahréavek pochazejicich od 674 mluvcich (430

muzu a 244 zen) o celkové délce 2,2 hod.

6.2.2 Parametrizace recového signalu

V nasledujicich experimentech byly jako akustické priznaky pouzity standardni Mel-frekvenéni
kepstralni koeficienty (MFCC). Priznakové vektory byly tvoreny celkem 39 piiznaky (12 MFCC
+ ¢0 a jejich prvni a druhou derivaci). Na piiznakové vektory byla aplikovdna metoda odecitani

kepstralntho praméru (CMS).
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Obréazek 6.1: Viiv poctu komponent a hodnoty relevancniho faktoru na

uspésnost rozpozndavani v pripadée UBM-GMM systému

6.2.3 UBM-GMM systém

Zakladnimi parametry UBM-GMM systému (viz podkapitola 4.2.4) jsou a) pocet Gaussovskych
komponent pouzitych GMM modelt, b) hodnota relevanéniho faktoru pro MAP adaptaci a ¢) v pri-
padé systému vyuzivajicich metodu adaptace modeli mluvéich s vyuzitim vlastnich kanala (ECA)
pak pocet vlastnich kandli. Tyto parametry ovliviuji nejen Gspésnost rozpoznavani, ale s vyjimkou

hodnoty relevan¢niho faktoru také vypocetni narocnost.

Nejprve byl analyzovan vliv hodnoty relevan¢niho faktoru a poc¢tu Gaussovskych komponent.
Mnoho autort uvadi, ze hodnota relevan¢niho faktoru nemé zadny vliv na tspésnost rozpoznavani
(Reynolds et al., 2000; Kenny et al., 2007b). Vysledky nasich experimentii potvrzuji tento zavér
v pripadé systému pracujicich s nizSim poc¢tem komponent, zatimco pro systémy vyuzivajici mo-
dely s vice nez 256 komponentami se jiz vliv hodnoty relevan¢niho faktoru projevuje. Prevazujici
vliv na tspésnost rozpoznavani ma vsak pocet Gaussovskych komponent. Obr. 6.1 zobrazuje pri-
mérné hodnoty EER a (. vyhodnocené pro obé evalua¢ni sady. Prestoze EER na rozdil od Cy,.

nehodnoti kvalitu kalibrace systému, vykazuji obé sledované metriky obdobny priabéh. Zda se tak,

ze pro vsechny systémy zlstava prislusny rozdil Cy,. a C’ﬁ}f

" ktery reflektuje vyhradné kvalitu
kalibrace, ptiblizné stejny. Pro kalibraci skére byla pouzita logistickd regrese. P¥i porovnani vah
LLR transformacnich funkci stanovenych na prvni a druhé evaluacni sadé bylo zjisténo, ze jejich
hodnoty jsou zpravidla témér totozné. Lze to prisuzovat shodnému charakteru dat v obou testo-
vacich saddch (vytvorenych rozdélenim jedné databaze), které umoznuji provedeni dobré vzijemné
kalibrace. Hodnota Cy,. je tak urcovana predevsim rozliSovacimi schopnostmi systému a blizi se

hodnoté C’”"";m.



6.2. EXPERIMENTALNI VYHODNOCENI SYSTEMU 93

Metoda adaptace modeld mluvcich s vyuzitim vlastnich kanalt

Metoda adaptace s vyuzitim vlastnich kanalia (ECA) umoznuje ptizpusobeni GMM modelu mluv-
¢iho, trénovaného za libovolnych akustickych podminek, odlisSnym akustickym podminkam rozpo-
znavané promluvy. GMM supervektor s, 4, tvofeny zietézenim vektort stiednich hodnot komponent
modelu, které jsou navic normalizovany prislusnymi smérodatnymi odchylkami, je adaptovan dle
vztahu

my s = Ss + Uwr,s; (61)

kde U je matice definujici prostor vlastnich kandli', w, s je vahovy vektor specificky pro nahravku
r mluvciho s, sg je supervektor piislusny natrénovanému modelu mluvciho a koneéné m, s je su-
pervektor modelu adaptovaného na akustické podminky testované promluvy. Sloupce matice U
jsou oznacovany jako vlastni kanaly (eigenchannels) a predstavuji sméry, ve kterych se v nejvétsi
mife projevuje v prostoru supervektort variabilita akustickych podminek. Pocet vlastnich kanala je
v nésledujicim vykladu oznacen D,pqp. Slozky vektoru w, s jsou oznacovany jako kandlové faktory

a jsou stanoveny na zakladé maximalizace vérohodnosti
P(O,s|ss + Uw, o) P(w; ). (6.2)

Vztah (6.1) odpovida dekompozici supervektoru m, s v souladu s (4.44) na slozku specifickou pro
mluvciho a slozku specifickou pro akustické podminky. Podobné jako v pripadé JFA modelu (4.45)
je predpokladano, ze variabilita akustickych podminek je obsazena v nizkodimenzionalnim podpro-
storu supervektorového prostoru. Rozdily ve srovnani s JFA systémem vsak spocivaji ve zpusobu
stanoveni matice U, stanoveni supervektoru odpovidajictho modelu mluvéiho a také vyhodnoceni
vérohodnosti pro testovanou nahravku.

Vlastni kandly jsou v tomto pfipadé stanoveny metodou analyzy hlavnich komponent (PCA)
obdobné jako v pripadé metody NAP, kterda byla popsdna v podkapitole 5.3.1 (Brummer et al.,
2007). Opét je tedy pro trénovani potieba databéze, ve které je od jednotlivych mluvéich dostupnych
nékolik nahravek. Jednotlivé vlastni kandly, stanovené jako vlastni vektory zptsobem popsanym
v sekci 5.3.1 jsou v piipadé metody ECA normalizoviny hodnotou? V2ej, kde e; je vlastni ¢islo
prislusné vlastnimu vektoru j. Ve smérech, ve kterych je nizsi variabilita akustickych podminek, je
tak provadéna adaptace v nizSim rozsahu.

Apriorni rozlozeni faktori w,s v (6.2) je predpokladano jako standardni normalni, tedy
P(w,s) = N(0,I). Kanalové faktory jsou pak pro testovanou nahrdvku stanoveny na zakladé
vztahu

w,s = (I+U'N, U)"'UTS 3 F, (s;), (6.3)

'S ohledem na nazev metody je pfevzato oznaceni vlastni kanaly, i kdyz je zde uvazovan podprostor odpovidajici

veskeré variabilité, kterd zpusobuje rozdilnost supervektoru prislusnych nahravkam jednoho mluvéiho.
2Tato normalizace odpovidd MAP varianté metody ECA, kdy je predpoklddéno pro faktory w,. . jako apriorni

standardni normalni rozlozeni. V pripadé ML varianty neni predpokladano zadné apriorni rozlozeni a neni ani pro-

vadéna zaddnéd normalizace délky vlastnich kanala.
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kde N, a 1:"7«78(33) jsou stejné postacujici statistiky jaké byly definovany v sekci 4.3.4 a I je
diagonalni matice vytvorena zfetézenim vektorti smérodatnych odchylek komponent UBM modelu.

V pripadé, ze dochéazi k vyhodnoceni, a tim padem i adaptaci, vice nez jednoho modelu mluvéich
(napriklad v tloze identifikace nebo v piipadé T-norm normalizace), je mozné dosdhnout snizeni
vypocetni narocnosti na zakladé predpokladu, Zze okupac¢ni pravdépodobnosti ;. vyhodnocené na
zakladé UBM modelu lze v dtisledku odvozeni modelt mluvéich MAP adaptaci uvazovat jako shodné
pro vsechny modely. Protoze modely mluvéich se od UBM modelu lisi pouze vektory strednich
hodnot komponent, jedinym ¢lenem, ktery je pak v rovnici (6.3) zavisly na mluvéim, je ¢len 1:"“ s(8s).
Soucin ostatnich ¢lenii tak staci spocitat pouze jednou pro testovanou promluvu, nezavisle na poctu
mluvéich.

Déle lze dosdhnout snizeni vypocetni narocnosti na zakladé jiz popsaného principu, vychaze-
jictho z pozorovani, ze pouze omezeny pocet k komponent prispiva vyznamnou mérou k celkové
hodnoté vérohodnosti GMM modelu pro jednotlivé priznakové vektory, a proto lze prispévek ostat-
nich komponent povazovat za nulovy. Na ziakladé UBM modelu je tak mozné stanovit pro kazdy
priznakovy vektor sekvence k nejvyznamnéjsich komponent a ve vypoctu Fn s(8s) pro model mluv-
¢iho s nasledné pouzit pouze tyto komponenty.

V okamziku, kdy je znam faktorovy vektor w, s je mozné provést adaptaci supervektoru modelu
mluvéiho na zékladé vztahu (6.1). Je dulezité upozornit, ze supervektory jsou pro tucely metody
ECA normalizovany piisluSnymi smérodatnymi odchylkami a adaptovany supervektor m,. s proto
musi byt ,,denormalizovan® diive nez je pouzit pro vypocet vérohodnosti adaptovaného modelu na
zékladé vztahu (4.13).

Metoda ECA byla aplikovana pro systémy s 256, 512 a 1024 komponentami. Na zakladé pred-
chozich experimentii 1ze usoudit, Zze optimalni hodnota relevanéniho faktoru lezi pro systémy s vice
nez 256 komponentami v intervalu mezi 4 az 8 (viz obr. 6.1). Metoda ECA byla proto vyhodnocena
pro systémy pracujici s témito nastavenimi. Vyhodnocené hodnoty EER (opét se jedna o prumérné
hodnoty vyhodnocené pro obé evalua¢ni sady) shrnuje obr. 6.2, nulovy pocet vlastnich kandlua
odpovida systému bez aplikace metody ECA.

7 vysledku vyplyva, ze aplikace metody ECA jednoznacné piinasi lepsi vysledky pro systémy
s 512 a 1024 komponentami. Uspésnost rozpoznavan{ systému s 1024 komponentami a relevanénim
faktorem 4 se s rostoucim poc¢tem vlastnich kanalu (v testovaném rozsahu jejich poc¢tu) stéle zvysuje,
nicméné pro vice nez 30 vlastnich kanali se jedna jiz o nevyznamné zmény. Toto chovani odpovida
efektu normalizace délky vlastnich kanala prislusnymi vlastnimi ¢éisly (sefazenymi v sestupném
poradi). Systém s 1024 komponentami a relevanénim faktorem 8 dosahuje mirné horsich vysledk.

Vyraznéjsi vliv relevacniho faktoru byl pozorovan v pripadé systému pracujiciho s modely s 512
komponentami. Pro tento systém byly lepsi vysledky dosazeny pii pouziti vyssi hodnoty relevanc-
niho faktoru. Uspésnost systému s 512 komponentami a relevanénim faktorem 8 je srovnatelnd se
systémem s 1024 komponentami a relevanénim faktorem 4, pritom nizsi pocet komponent vede

k vyraznému snizeni vypocetni narocnosti. Vypocetni narocnost systému s 512 komponentami je
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Obrazek 6.2: Viiv poctu vlastnich kandli pri aplikaci metody ECA v pripadé
UBM-GMM systému,

ve srovnani se systémem s 1024 komponentami nizsi o 60 % (v pripadé 30 vlastnich kanalu).

V pripadé systému s 512 komponentami a relevanc¢nim faktorem 4 dochdazi pri pouziti vice nez 20
vlastnich kandli k poklesu tispésnosti rozpozndvani. Vzhledem k tomu, Ze (v dusledku normalizace
délky) posledni vlastni kanély ovliviiuji metodu ECA v mensim rozsahu je pfitom toto pozorovani
v rozporu s ocekavanim. Pokusme se tedy o mozné vysvétleni. Pripomenme nejprve efekt hodnoty
relevancéniho faktoru v pripadé MAP odhadu. Zatimco vyssi hodnota relevanéniho faktoru zptsobi,
ze modely budou blizsi puvodnimu modelu (UBM), nizsi hodnota ponechdavda MAP adaptaci vice
volnosti. Pfi daném mnozstvi dat a hodnoté relevancéniho faktoru dojde v pripadé modelu s nizsim
poctem komponent k vétsi vychylce supervektori prislusnych jednotlivym nahravkam od stredni
hodnoty odpovidajici danému mluvéimu. Vysledkem jsou pak i vyssi hodnoty vlastnich ¢isel, které
jsou pouzity pro normalizaci délky vlastnich kanala. V diusledku toho mohou byt supervektory
adaptovany ve vétsim rozsahu nez v pripadé systému vyuzivajicitho vyssi hodnotu relevanéniho fak-
toru. V pripadé systému s 256 komponentami a relevancnim faktorem 4 doslo po aplikaci metody
ECA (bez ohledu na pocet pouzitych vlastnich kanalti) dokonce ke sniZeni tispéSnosti rozpoznavani.
Tyto vysledky naznacuji, ze v pripadé systému s niz$im poc¢tem komponent a nizsi hodnotou rele-
vancniho faktoru, lze separovat variabilitu odpovidajici hlasu mluvéich a akustickym podminkam
obtiznéji. Soucasné jsou také u téchto systému supervektory odpovidajici modelim mluvcich vzda-
lenéjsi od supervektoru prislusného UBM a predpoklad, ze okupacni pravdépodobnosti stanovené
na zakladé UBM lze pouzit i pro modely mluv¢ich, nemusi byt zcela opravnény.

Protoze je z vysledkt patrné, ze u systému s niz$im poctem komponent dochazi v dtisledku snizo-
vani hodnoty relevanc¢niho faktoru k poklesu tispésnosti rozpoznavani, byly provedeny experimenty
s vyssimi hodnotami relevancniho faktoru. Obr. 6.3 shrnuje nejlepsi dosazené vysledky vzhledem
k testovanym hodnotam relevancniho faktoru pro systémy s rtiznym poctem komponent. Pro sys-
tém s 256 komponentami doslo pti pouziti metody ECA a relevan¢niho faktoru 19 k vyraznému

zvyseni uspésnosti rozpoznavani.
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Obrazek 6.3: Vliv poctu vlastnich kandli pri aplikaci metody ECA v pripadé
UBM-GMM systému,

6.2.4 GMM-SVM systém

Tento SVM systém vyuziva jadrovou funkci odvozenou na zdakladé KL divergence GMM modelti
(viz podkapitola 5.2.2). Zakladni parametry GMM-SVM systému jsou shodné jako v piipadé UBM-
GMM systému, prestoze princip obou systému je odlisny. Parametry jsou tedy a) pocet Gaussov-
skych komponent, b) hodnota relevan¢niho faktoru pro MAP adaptaci a ¢) dimenze NAP podpro-
storu (analogicky k poc¢tu vlastnich kanalu v ptipadé metody ECA).

Nejprve byl opét analyzovan vliv hodnoty relevancéniho faktoru a poc¢tu Gaussovskych kompo-
nent pro systém nevyuzivajici kompenzaci variability akustickych podminek. V pripadé UBM-GMM
systému neni zadny divod pro pokles tispésnosti rozpoznavani u systémi vyuzivajicich GMM mo-
dely s velkym poctem komponent, protoze nepozménéné komponenty (z divodu nedostateéného
mnozstvi dat) nemaji zadny efekt na pomér vérohodnosti. V pripadé GMM-SVM systému vektory
strednich hodnot nepozménénych komponent vytvari priznakovy supervektor stejné jako ostatni

komponenty a mohou tak ovliviiovat klasifikaci.

Obr. 6.4 shrnuje vyhodnoceni vlivu poc¢tu komponent a hodnoty relevan¢niho faktoru. Opét
se jednd o prumeérné hodnoty EER a Cj,. vyhodnocené pres obé evaluacni sady. Stejné jako v pri-
padé UBM-GMM systému vykazuji obé sledované metriky obdobny pribéh a potvrzuji tak blizkost
obou evaluacnich sad, umoznujici provést dobrou vzajemnou kalibraci. Z vysledkt je patrny velky
vliv jak poctu Gaussovskych komponent, tak hodnoty relevan¢niho faktoru. Pritom rostouci pocet
komponent nevede nutné ke zvyseni ispésnosti rozpoznavani. Podobné jako v pripadé UBM-GMM
systému lze sledovat vyssi vliv hodnoty relevanéniho faktoru na systémy pracujici s modely s vysSSim
poc¢tem komponent. V pripadé GMM-SVM systémii je vsak tento vliv vyraznéjsi a je pozorovatelny
i pro systémy, které pracuji s nizkym poctem komponent. Zajimavy je ale predevsim interval hod-
not relevanéniho faktoru, pro které dosahuji systémy nejlepsich vysledki. Systémy, které pouzivaji

128 a 256 komponent, dosahly nejlepsi tispésnosti pro hodnotu relevanéniho faktoru 0,1, ktera se



6.2. EXPERIMENTALNI VYHODNOCENI SYSTEMU 97

0.16 0.50
0.15
0.14 0.45
0.13 & 256
~a 0.12 = 0.40 - 16
8 1 S V32
0.11
=& 128
0.10 0.35
I Vv =64
0.09 v
0.08 0.30
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
relevanéni faktor relevanéni faktor

Obréazek 6.4: Viiv poctu komponent a hodnoty relevancniho faktoru na

uspésnost rozpozndvdni v pripade GMM-SVM systému

jiz velmi blizi ML odhadu parametr modelu® (i kdyz pouze jedné iteraci, pro kterou je v piipadé
vsech modelad zakladem UBM model a diky tomu ziistava zachovana urcitd vazba mezi modely
mluvéich). V pripadé systému s 32 a 64 komponentami bylo dosazeno nejvyssi tspésnosti rozpo-
znévani pri pouziti relevancéniho faktoru 0,5, nizsi pocet komponent vsak znamend, ze jednotlivym
komponentam jsou prifazeny vyssi hodnoty celkové okupacni pravdépodobnosti. Na zdkladé uvede-
nych vysledku lze usuzovat, ze diskriminativni povaze SVM vyhovuje, nejsou-li GMM supervektory

prislusné mluvéim piilis koncentrovany blizko jednoho supervektoru (prislusného UBM modelu).

Obr. 6.5 zobrazuje vysledky systémii s aplikaci metody NAP pro kompenzaci variability akus-
tickych podminek. Z vysledki vyplyva, ze metoda NAP neméa na rozdil od UBM-GMM systému
zadny vliv na optimalni hodnotu relevan¢niho faktoru. Ve shodé s vysledky ziskanymi v pripadé
UBM-GMM systému (viz obr. 6.3) se zd4, ze variabilita akustickych podminek je prevazné soustie-
déna v 20-rozmérném podprostoru. Aplikace metody NAP prinasi jednoznacné zlepSeni tispésnosti
rozpoznavani, nicméné ve srovnani s aplikaci metody ECA u UBM-GMM systému je pozorované
zlepSeni v podstatné mensim rozsahu. Divodem je pravdépodobné odlisny princip metody ECA a
metody NAP. Zatimco metoda ECA prizpusobuje model mluvéiho akustickym podminkam testo-
vané nahravky na zdkladé kritéria maximélni vérohodnosti, v pripadé metody NAP je provadéna

pouze ,slepd“ projekce supervektort.

3Je-li hodnota relevanéniho faktoru 1,0, bude se novy odhad vektoru stfednich hodnot komponenty, pro kterou
byla na zékladé predlozenych adaptacnich dat stanovena celkovd hodnota okupac¢ni pravdépodobnosti rovna pouze
1,0, nachdzet uprostred mezi puvodnim odhadem (UBM) a novym ML odhadem (stanovenym pouze na zdkladé
predlozenych dat). Jinymi slovy, bude-li k dané komponenté exkluzivné pfifazen jediny pfiznakovy vektor, bude lezet

novy odhad stfedni hodnoty pfimo uprostied mezi pivodnim odhadem a timto vektorem.
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Obrazek 6.5: Efekt aplikace metody NAP na vysledky GMM-SVM systému

v zdvislosti na dimenzi NAP podprostoru

6.2.5 MLLR-SVM systém

MLLR-~SVM systém je zalozen na SVM Kklasifikaci na zakladé MLLR adaptacnich koeficientt (viz
podkapitola 5.2.3). Kvalita odhadu MLLR transformaé¢nich parametra je velmi zavisl4 na mnoz-
stvi dat a pro nahravky délky nékolika vterin nelze ocekavat robustni odhad téchto parametru.
Akusticky model pro rozpoznavani reci byl tvoren tristavovymi modely 48 monofont.

Nejprve byly porovndvany dvé verze MLLR-SVM systémi lisici se v poc¢tu pouzitych regres-
nich trid. Prvni systém pouzival jednu globalni transformaci pro vsechny Gaussovské komponenty
modelu pro rozpoznavani re¢i a druhy systém vyuzival tii regresnich tiid. Gaussovské kompo-
nenty akustického modelu byly do téchto tiid rozdéleny na zakladé shlukovani akusticky podobnych
komponent. Ani v jednom pripadé nebyly pti odhadu MLLR transformacnich parametri pouzity
nerecové udélosti. Pro SVM Kklasifikaci byla pouzita linedrni jadrova funkce (ve formé skaldrniho
sou¢inu vektori). Prvni systém tedy pouzival SVM vektory tvorené MLLR transformac¢nimi pa-
rametry s 1 560 koeficienty (byly pouzity 39-dimenzionalni akustické priznakové vektory) a druhy
systém pracoval s 4 680 koeficienty. Usp&Snost rozpoznavani systému pracujiciho se t¥emi regresnimi
tridami byla vyrazné nizsi a lze tak soudit, ze dostupné mnozstvi dat je nedostatecné pro stanoveni
tak velkého mnozstvi parametri.

Pouzity systém pro rozpoznavani feci pouziva modely specifické pro pohlavi mluvéich (tzv.
GD modely) a stanovené MLLR transformace jsou tak zavislé na zvoleném modelu. MLLR-SVM
systém pak ovsem selhava v pripadeé, kdy je v dusledku chybné automatické detekce pohlavi pouzito
riznych modeld pro odvozeni MLLR transformacnich parametra v prubéhu trénovani SVM modelu
a rozpoznavani. Prestoze chybnd identifikace pohlavi mluvcéiho pro testovanou nahravku je spise
vyjimecnd, podili se také na celkové mite netispésnosti rozpoznavani. Moznym feSenim, umoznujicim
odstranit problém identifikace pohlavi, je vyuziti MLLR transformaci odvozenych pro oba GD
modely (Stolcke et al., 2006), tedy muzsky (M) a zensky (F). GD modely jsou navic trénovany
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Obrazek 6.6: Vysledky dosazené v pripadé MLLR-SVM systému

zcela nezavisle a lze tak ocekavat, ze odvozené MLLR transformacni parametry poskytnou vzajemné
komplementarni informaci. SVM ptiznakovy vektor v tomto piipadé tvori 3 120 koeficientti.

Obr. 6.6 poskytuje piehled dosazenych vysledkt. Vyrazné zvyseni tspésnosti rozpoznavani pri-
nasi aplikace metody R-norm (rank normalization) (Stolcke et al., 2006). Diuvodem pro aplikaci
R-norm je fakt, ze SVM jadrové funkce jsou citlivé na rozsah hodnot jednotlivych priznakt. Aby
nedochézelo k potlaceni vlivu priznaki s malym rozsahem hodnot na tikor priznaku s velkym rozsa-
hem, je nutné pouzivat techniky pro tupravu rozsahu jejich hodnot. V pripadé GMM-SVM systému
je normalizace soucasti jadrové funkce. Metoda R-norm je zaloZena na nahrazeni hodnoty piiznaku
jeho poradim (nédsledné normalizovanym do intervalu 0 az 1) v referen¢ni distribuci. Upozornéme,
ze aplikace metody R-norm vyzaduje provedeni NAP projekce jak pro trénovaci, tak i testovand
data.

Vysledky déle potvrzuji prinos vyuziti transformaci odvozenych pro oba GD modely (M+F).
Aplikace metody NAP neprinesla v pripadé MLLR-SVM systému vyznamné zvyseni uspésnosti roz-
poznavani. Lze tak usuzovat, ze priznaky tvorené MLLR transformac¢nimi parametry jsou robustni
nejenom vici ruznému fonetickému obsahu promluv ale i vi¢i variabilité akustickych podminek.
Vysledky tohoto systému jsou ale ve srovnani s vysledky predchozich porovnavanych systému horsi.

Pravdépodobné priciny jsou diskutovany v nasledujici sekci.

6.3 Shrnuti vysledki

Tabulka 6.1 shrnuje sledované metriky a vypoéetni ¢as* nutny pro zpracovani testovacich dat (v na-

vvvvvv

gurace porovnavanych systémti. Obr. 6.7 pak poskytuje porovnani DET kiivek vyhodnocenych pro

obé evaluacni sady. Z provedenych srovnani vyplyva, ze UBM-GMM systém poskytuje nejvyssi

4Vipoéetni &as je uvadén jako pomér k celkové délce viech testovanych nahravek (real-time factor) a odpovida
¢innosti jednoho jadra systému s procesorem Intel Core i7 920@2,66 GHz a 3 GB RAM (DDR3@1,6 GHz).
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Tabulka 6.1:  Porovndni evaluacnich metrik pro nejispésnéjsi UBM-GMM, GMM-SVM a
MLLR-SVM systémy
EER [%] Cur
sadal |sada2| & | sadal|sada2| & x RT
UBM-GMM

512 ¢, 7=8, ECA dim. 20 | 6,91 | 7,05 |6,98| 025 | 027 |0,26 | 0,158
1024 ¢, 7=4, ECA dim. 30 | 7,11 | 6,58 |6,85| 025 | 0,26 | 025 | 0,546
GMM-SVM
64 ¢, 7=0,5, NAP dim. 20 | 6,92 | 804 | 748 | 026 | 0,30 | 0,28 || 0,012
128 ¢, 7=0,1, NAP dim. 20 | 7,50 | 7,91 | 7,70 || 0,27 | 031 |0,29 | 0,006
MLLR-SVM
M+F, R-norm, bez NAP | 893 | 980 [937| 031 | 034 |033| -

uspésnost. Vyhodou GMM-SVM systému je predevsim jeho rychlost. Duvodt, pro¢ je GMM-SVM
systém vyrazné rychlejsi ve srovnani s UBM-GMM systémem je nékolik — a) GMM-SVM systém
pouziva modely s nizsim poc¢tem komponent, b) vypocet skére pro SVM model spo¢iva ve vypo-
¢tu jednoho skalarniho soucinu ve srovnani s komplikovanéjsim vypoctem vérohodnosti pro GMM
modely odvozené MAP adaptaci UBM modelu (i v pripadé, ze je uvazovan pouze omezeny pocet
nejlepsich komponent pro kazdy priznakovy vektor, viz 4.2.4), ¢) vypocetni naroky metody ECA se
vyrazné zvysuji s rostoucim poctem vlastnich kandlt, protoze kanalové faktory jsou stanoveny me-
todou maximalni vérohodnosti, zatimco aplikace NAP nemd prakticky zadny dopad na vypocetni
naroky GMM-SVM systému (bez ohledu na dimenzi NAP podprostoru).

délka nahravek, kterda neumoznuje robustni odhad MLLR transformac¢nich parametri. Potvrzenim
tohoto vysvétleni jsou i vysledky systému vyuzivajiciho 3 regresni tiidy. V tabulce 6.1 neni uveden
vypocetni cas pro MLLR-SVM systém, protoze cas potrebny pro vypocet skére pro modely a
vektor reprezentujici testovanou promluvu je zanedbatelny (< 0,001 x RT). MLLR-SVM systém
tak ptsobi jako nejrychlejsi z porovnavanych systémi. To ovSsem plati pouze za predpokladu, ze
MLLR transformace jsou ,vedlejsim produktem® systému pro prepis re¢i vyuzivajictho MLLR
adaptaci akustickych modelt. V piipadé priznakového vektoru tvoreného MLLR transformac¢nimi
parametry odvozenymi pro oba GD modely je nutné provést MLLR adaptaci druhého modelu

(opacného pohlavi) a tento krok vyrazné zvysuje vypocetni naroc¢nost.

6.4 Vzijemné vyuziti informaci mezi systémy rozpoznavani mluv-
¢ich a reci

MLLR~SVM systém vyuziva vysledku systému pro rozpoznavani feci pro odvozeni priznakové repre-

zentace nahravek vhodné pro rozpoznavani mluvéich, ktera by v tomto pripadé neméla byt vyrazné
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ovlivnéna fonetickym obsahem nahravky.

Naproti tomu se autor zabyval i moznosti vyuziti fonetické zavislosti priznakovych vektort.
Silovsky et al. (2007) se zabyva vyhodnocenim systému vyuzivajicich modely specifické pro defino-
vané inventare akustickych jednotek. Od systému rozlisujictho pouze dvé obecné tiidy zahrnujici
vsechny znélé a neznélé hlasky az po systém, kde tridy odpovidaji jednotlivym staviim modela
fonému (systém pro rozpoznavani reci vyuzival t¥istavové modely monofonti). Vyznamné zvyseni
uspésnosti rozpoznavani bylo dosazeno pri vyuziti akustickych modelu specifickych pro jednotlivé
monofony (celkem bylo uvazovdno 40 monofonu, systém pro rozpoznavani feci disponoval jesté
osmi HMM modely netfecovych tdalosti, které byly ignorovany pro ucel rozpoznavani mluvéich),
kdy doslo ke snizeni hodnoty EER z 7,64 % na 5,26 %, tj. relativné o 31,1 % na dané evaluac¢ni
databazi®.

Predmétem zajmu byla také moznost vyuziti informace o identité mluvciho systémem pro rozpo-
znavani reci. Konkrétné byla zkoumana moznost vyuziti informace o mluvéim pro vybér akustického
modelu jednoho ze zapsanych mluvéich (pro nejcastéji se vyskytujici mluvéi byly natrénovany jejich
vlastni akustické modely, v pripadé TVR zaznamu se jednd predevsim o moderatory a reportéry,
v piipadé zaznamu parlamentnich jednani pak o ¢leny parlamentu) nebo v ramci adaptace akus-
tického modelu na mluvéiho rozpoznavané promluvy (Silovsky — Cerva, 2006; Cerva et al., 2006).

V piipadé (Cerva et al., 2006) byl systém pro rozpoznavani mluvéich pouzit pro vybér kohorty
mluvcich urcité velikosti a akustické modely mluvéich v této kohorté byly zkombinovany s vahou
nepfimo imérnou jejich poradi. Ve srovnani s referenénim systémem (vyuzivajicim univerzalni akus-
ticky model) bylo dosazeno pro kohortu o velikosti 25 mluvéich relativni snizeni chyby rozpoznavani
(byla pouzita mira WER) o 11,3 %. Mensiho zlepSeni ale bylo dosaZeno ve srovnani s pouzitim mo-
deli specifickych pro pohlavi mluvéiho (automaticky detekovaného), které odpovidalo relativnimu
snizeni WER o 4 %. Déle byly aplikovany dvé metody nefizené adaptace akustickych modeli, které
vyzaduji znalost prepisu promluvy. Pfesnéjsi pfepis umoznuje ziskani lepsiho odhadu parametrt
modelu v ramci netizené adaptace, a proto je pro ziskani tohoto prepisu pouzit popsany kombi-
novany model. Aplikace metody provadéjici (s vyuzitim znalosti prepisi) maximalné vérohodny
odhad vah pro kombinaci modelu z kohorty mluvéich (stanovené systémem pro rozpoznavani mluv-
¢ich) prinesla zlepseni miry WER o 22,3 % ve srovnédni s referenénim systémem. Tato metoda tak
v (Cerva et al., 2006) prekonala i vysledky systému vyuzivajiho MLLR odhad parametri.

Popsany zptisob vyuziva kombinace modeli i v pripadé promluv, které pochézi od jednoho
z mluvéich, pro které je k dispozici jejich vlastni akusticky model. V ¢élanku (Silovsky — Cerva,
2006) bylo proto navrzeno feseni vyuzivajici verifikaci mluvéich. V piipadé, ze si je systém pro roz-
poznavani mluvéich dostatecné jisty identitou mluvéiho, je pouzit jemu prislusny model, v opa¢ném

pripadé je aplikovan model vytvoreny na zdkladé kombinace modelt z kohorty mluvéich. Zatimco

5Vyhodnoceni bylo provedeno na datech ze stejného korpusu éeskych televiznich a rozhlasovyjch potfadi jaky
byl pouzit pro vyhodnoceni systému popsané v této kapitole, definice evaluaénich podminek vsak byla odlisnd od

podminek popsanych v sekci 6.1.
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v pripadé aplikace kombinace modeli pro vsechny promluvy bylo dosazeno snizeni miry WER
0 10,96 % ve srovnéani se systémem vyuzivajicim univerzélni akusticky model. Pfimé pouziti mo-
delil zapsanych mluvéich v pripadé, ze jejich identita byla prohlasena jako ovérend, prineslo snizeni
WER o 12,67 %. V souvislosti s pfimou aplikaci modelu mluvéiho navic odpadé krok kombinace

modeli a tim je dosazeno mirného snizeni vypocetni naroc¢nosti.
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Obréazek 6.7: Porovndni DET krivek pro konfigurace UBM-GMM, GMM-
SVM a MLLR-SVM systémi uvedené v tab. 6.1
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Kapitola 7

Systémy TUL pro NIST evaluaci

rozpoznavani mluvcich 2010

V letech 2008 a 2010 se autor ztcastnil NIST evaluaci rozpoznavani mluvéich (SRE) (Silovsky, 2008,
2010). Prvni ro¢nik NIST SRE byl usporddén v roce 1996 a zatim posledni roénik poradany v roce
2010 byl v poradi jiz t¥indcty. Ucast autora v roce 2008 predstavovala prvni zapojeni Laboratofe
pocitacového zpracovani rec¢i TUL v sérii téchto evaluaci. Tato kapitola se zabyva strué¢nym popisem
evaluace NIST SRE 2010 a autorem implementovanych feseni v ramci icasti v této evaluaci.
Kazdy ro¢nik NIST SRE s sebou zpravidla prindsi vétsi objem dat oproti predchozimu a pii-
padné také data nového typu. Puvodné byla evaluac¢ni data tvorena pouze zaznamy telefonniho
signalu prendseného pevnymi linkami. Postupné doslo k rozsiteni o data pochézejici z mobilnich
siti a nasledné o data nahriavand na mikrofon. Zaznam se pritom provadi soucasné az na Ctr-
nacti ruznych mikrofonech (rtizného typu i umisténi v zdznamové mistnosti) (Cieri et al., 2007;
Brandschain et al., 2008). Takto rozsahly charakter evalua¢nich dat pak umoznuje vyhodnoceni
robustnosti systému viuci rozdilnym zdrojum trénovacich a testovacich dat. Zpravidla sledovanymi
aspekty jsou ale také naptiklad vliv pohlavi a jazyka. Je ziejmé, Ze vykon systému rozpoznavani
mluv¢ich je vyrazné ovlivnén mnozstvim trénovacich a testovacich dat. V NIST evaluacich je proto
definovano nékolik evaluacnich zadani specifickych mnozstvim a charakterem dat dostupnych pro

trénovani modelt mluvéich a jejich rozpoznavani (NIST, 2008, 2010).

7.1 Specifikace NIST SRE 2010

Zakladni (pro vsechny ucastniky povinné) zadani NIST SRE 2010 zahrnuje tii druhy nahravek,
které jsou pouzity pro trénovini modela (model je pritom vzdy trénovan na zdkladé jediné na-
hravky) a jako testovaci nahravky. Jedna se o dvoukandlové nahravky tvorené priblizné pétiminu-
tovymi vynatky zaznamu telefonnich hovort, kdy kazdy z kanali odpovida jedné strané hovoru
(dale jsou tato data oznacCovédna ,tel“). Déle jsou to dvoukandlové nahravky telefonnich hovori,

kdy je ovSem jedna strana hovoru zaznamenana na mikrofon (tato data jsou déle oznacovana jako

105



106 KAPITOLA 7. SYSTEMY TUL PRO NIST SRE 2010

,mtel*) umistény v mistnosti volajictho a druhy kandl je telefonni. Pro trénovani modelu mluv-
¢iho nebo rozpoznavani pritom muze byt specifikovan libovolny z kandli. Posledni typ nahravek
je tvoren segmenty dvoukandlovych zdznamu interview (rozhovoru) dotazované osoby a tazatele
v zadznamové mistnosti. Tyto segmenty maji délku od 3 do 15 minut. Pomérné velky rozsah délek
nahravek pouzitych v rdmci jednoho evalua¢niho zadani (zdkladniho) je jednim z novych aspektu
evaluace porddané v roce 2010. Pro srovnéni, v pfedchozim roc¢niku 2008, byly v pripadé zaklad-
niho zadani pouzity mikrofonni nahravky tvorené tfiminutovymi segmenty. Ty vzhledem k zpravidla
prevazujicimu podilu Te¢i dotazované osoby odpovidaji co do mnozstvi feci zapisované ¢i rozpozné-
vané osoby pétiminutovym nahravkiam telefonnich hovoru, u kterych je vétsinou pomeér rec¢i obou

mluvcich vyrovnany.

V pripadé mikrofonnich zaznamu interview je pro trénovani modelu zapisovaného mluvcéiho nebo
rozpoznavani vzdy pouzit signal z prvniho kandlu, ktery byl zaznamenan na jeden z 14 mikrofonti
rozmisténych v mistnosti dle specifikace (Brandschain et al., 2008) (dale jsou tato data oznacovana
»int*). Druhy kandl téchto nahrévek obsahuje signil zaznamenany ndhlavnim mikrofonem taza-
tele s pridanym Sumem za tucelem prekryti pripadného zdznamu hlasu dotazované osoby. Cilem
je umoznit detekci intervalti, ve kterych hovorii tazatel. Tyto intervaly je pak nutné vynechat ze
zpracovani prvniho kanalu, protoze Te¢ tazatele je prirozené v rizné mire zaznamenana vsemi mik-
rofony v mistnosti. Zdtraznéme, ze v ramci zakladniho zadani je k trénovani modeli i rozpoznavani
pouzita jedina nahravka.

Pro vsechny trénovaci i testovaci nahravky jsou k dispozici automatické prepisy, pro které je
uvadéna chybovost typicky v rozsahu 15 az 30 % (NIST, 2010). V pfipadé promluv zaznamena-
nych soubézné nékolika mikrofony, byl rozpoznavan pouze jeden zaznam, a pirepis tak muze byt
presnéjsi, nez by odpovidalo provedeni rozpoznavani zdznamu skutecné pouzitého pro trénovani
modelu mluvcéiho nebo rozpoznavani. Pouziti téchto prilis optimistickych prepisi je jednim z ¢asto
kritizovanych aspektt evaluace. NIST ale haji jejich pouziti tmyslem soustiedit se na vyhodnoceni
systému pro rozpoznavani mluvcich a ne Tedi.

Na rozdil od predchozich roénikta byly pro evaluaci vybrany pouze nahravky v angli¢tiné. Neni
ale pozadovano, aby angli¢tina byla primarnim jazykem mluvéich. Pro srovnéni, evaluace porddana
v roce 2008 zahrnovala nahravky telefonnich zdznamu ve 26 jazycich (poskytnuté automatické
prepisy nahravek byly ale bez ohledu na jazyk dané promluvy anglické). V NIST SRE 2010 byly
poprvé pouzity zaznamy telefonnich hovort, pri kterych bylo snahou primét mluvcéiho ke snizenému
nebo zvysenému hlasovému tsili (Brandschain et al., 2008) (pro data s nizkym hlasovym usilim je
déle pouzivano oznaceni ,nhi“ a pro data s vysokym usilim oznaceni ,vhi®).

Protoze jsou soucasti zakladniho zadani nahravky rtzného typu (ve smyslu stylu konverzace,
zpusobu zaznamu nebo evokovaného hlasového tsili) a mnozstvi verifikacnich soudu pro ruzné
kombinace typu trénovacich a testovacich dat je zna¢né rozdilné, neni prilis vhodné provést jediné
spole¢né vyhodnoceni pres vSechny soudy. Z tohoto divodu bylo v ramci zakladniho zadani NIST

SRE 2010 definovano celkem 9 evalua¢nich podminek, které byly vyhodnoceny na prislusné pod-
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mnoziné verifika¢nich soudu v zavislosti na pouzitém typu nahravek pouzitych pro trénovani modeli

a testovacich nahrdavek. Konkrétné byly jednotlivé evalua¢ni podminky tvoreny soudy zahrnujicimi:

1. zédznamy interview pii pouziti dat ze stejného mikrofonu pro trénovani modelu i rozpoznavani
(na zakladé charakteru dat pouzitych pro trénovani a testovani lze podminku oznacit int —

int),

2. zdznamy interview pii pouziti dat z rozdilnych mikrofonii pro trénovani modelu a rozpozné-

vani (int — int),

3. zaznamy interview pro trénovani modelu a zaznam telefonniho hovoru s béznym hlasovym

tsilim pro rozpoznavani (int — tel),

4. zdznamy interview pro trénovani modelu a mikrofonni zaznam telefonniho hovoru s béznym

hlasovym tsilim pro rozpoznavani (int — mtel),

5. zaznamy telefonnich hovort s béznym hlasovym tsilim pro trénovani modelu i rozpoznavani

(tel — tel),

6. zdznamy telefonnich hovorii s béznym hlasovym tsilim pro trénovani modelu a zvysenym

hlasovym tsilim pro rozpoznavani (tel — tel,vhi),

7. mikrofonni zaznamy telefonnich hovorti s béznym hlasovym tsilim pro trénovani modelu a
mikrofonni zdznamy telefonnich hovort se zvysenym hlasovym tusilim pro rozpoznavani (mtel —

mtel,vhi),

8. zaznamy telefonnich hovortt s béznym hlasovym tusilim pro trénovani modelu a snizenym

hlasovym usilim pro rozpoznavéani (tel — tel,nhu),

9. mikrofonni zdznamy telefonnich hovorit s béznym hlasovym tsilim pro trénovani modelu a
mikrofonni zdznamy telefonnich hovort se snizenym hlasovym usilim pro rozpoznavani (mtel —

mtel,nhi).

Prislusnost verifikac¢nich soudt k uvedenym evalua¢nim podminkam neni v dobé konani evaluace
znama. Data pro verifikac¢ni soudy zahrnujici telefonni zdznamy pro trénovani modelu i rozpozna-
vani jsou organizitory vybrana tak, ze zdznamy pouzité pro trénovani a rozpoznavani odpovidaji
hovortim uskuteénénym z riaznych tel. ¢isel (tim padem je predpoklddéana i rozdilnost pouzitych tel.
zafizeni), a to i v pripadé opravnénych soudu.

Vsechna evalua¢ni data (véetné mikrofonnich zdznami) jsou kédovana v osmibitovém formatu

p-law s vzorkovaci frekvenci 8 kHz.

Evaluac¢ni metriky

Primérni evaluacni metrikou je ocekavand pokuta detekénich chyb Cge (2.11), resp. jeji normali-

zovand varianta Chory, = %, kde hodnota Cyero je definovana dle (2.12). Pro zakladni zadéni
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Tabulka 7.1: Porovndni rozsahu evaluaci poradangch uradem NIST v letech 2006, 2008 a 2010

zeny muzi celkem
pocty | modela soudil modeli soudil modeli soudil
SRE06 462 30 674 354 23 292 816 53 966
SREO08 1993 59 343 1270 39 433 3 263 98 776
SRE10 3 026 336 961 2 434 273 787 5 460 610 748
SRE10—-extended 11983 | 6924 149

NIST SRE 2010 byly pro vypocet Cye specifikovany aplikacni parametry Css = 1, Cpa = 1 a
P,or = 0,001. Jak jiz bylo uvedeno v podkapitole 2.2.5, toto nastaveni predstavuje vyznamny posun
pracovniho bodu systému ve srovnani s parametry C,iss = 10, Cpa = 1 a Py, = 0,01 pouzitymi
ve vSech predchozich rocnicich.

Pro systémy jsou dale vyhodnoceny DET charakteristiky umoznujici provést porovnéani rozli-
Sovacich schopnosti systému v celém mozném rozsahu pracovnich bodt a hodnoty Cg’eﬁ" (2.13),
které charakterizuji rozliSovaci schopnosti detektoru ve zvoleném pracovnim bodé za predpokladu
optimalné stanoveného rozhodovaciho prahu.

Ucastnici jsou také vyzyvani, aby uvedli, zda skére uréend jejich systémy pro verifikaéni soudy
mohou byt interpretovana jako logaritmy poméru vérohodnosti. Evaluaéni specifikace (NIST, 2010)
uvadi, ze v tomto pripadé budou provedena aplikacné nezavisld vyhodnoceni, zahrnujici napr.
vyhodnoceni Cy,- (2.23). Autor préce si ale navzdory evaluacni specifikaci neni védom, ze by NIST

po skonceni evaluace (alespon v pripadé ro¢niku 2008 a 2010) tato vyhodnoceni prezentoval.

Rozsah evaluace

Zadny z verifikacnich soudit v NIST SRE neprovadi vyhodnoceni modelu a testovaci nahravky
rozdilného pohlavi a evaluac¢ni soudy tak lze rozdélit na muzské a zenské. Tab. 7.1 shrnuje pocet
modelt a soudu pro zakladni zadani NIST SRE 2010 a zprostiredkovava také porovnani se dvéma
predchozimi ro¢niky. Prestoze ve srovnani s evaluaci poradanou v roce 2008 doslo k nartstu po-
¢tu modeli a predevsim vyhodnocovanych soudi, neumoznuje pocet soudi, s ohledem na noveé
definovany pracovni bod systémii, provedeni vyhodnoceni s pozadovanou statistickou vyznamnosti
(viz podkapitola 2.2.1) pro vsechny evalua¢ni podminky. Je totiz také nutné brat v tvahu, ze
vyhodnoceni neni provadéno pres celkovy pocet soudi uvedeny v tab. 7.1, ale je provadéno pro
podmnoziny, které odpovidaji vySe uvedenym evaluacnim podminkam. Po oficidlnim skonceni eva-
luace byly proto tcastnici vyzvani k provedeni (volitelného) vyhodnoceni systému pro rozsirené
zékladni zadéni (SRE10-extended).

Evaluacéni pravidla

Soucasti evaluacéni specifikace je seznam pravidel upfesnujicich jakym zptisobem je mozné s daty

nakladat. Skére urcené systémem pro predlozeny verifikacni soud nesmi byt podle téchto pravidel
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ovlivnéno znalost{ ostatnich evaluac¢nich dat a soudii. Neni tak mozné pouzit normalizaci skére pres
nékolik testovacich nahravek nebo nékolik modelt, stejné jako neni mozné pouzit evaluac¢ni data pro
reprezentaci modelu neopravnénych mluvcich. K tomuto ucelu je mozné pouzit data z predchozich
rocnika.

Pravidla zakazuji poslech evaluacnich dat, tim padem je vylouc¢eno pouziti ruc¢nich prepist nebo
jinych rucné anotovanych informaci. Z uvedeného rozdéleni soudi na muzské a zenské vyplyva, ze
informace o pohlavi je dostupna a je mozné ji vyuzit. Pro nahravky je dale dostupnd informace
o tom, zda se jedna o zdznam telefonniho hovoru nebo interview mezi tazatelem a dotazovanou
osobou v mistnosti. V prvnim piipadé je ddle poskytnuta informace o pouzitém kanélu (telefonni
nebo mikrofonni). V ptipadé telefonniho kandlu ale jiz neni dostupnd informace o zptisobu prenosu
signalu (pevna linka, prenosny telefon nebo mobilni telefon) a typu zafizeni (telefon s béznym
sluchatkem nebo hlasitym odposlechem, hands-free sada, sluchédtka, aj.). U mikrofonnich zaznamu
pak neni dostupna informace o pouzitém mikrofonu.

Jako vyvojova data jsou vSsem tucastnikim evaluace dostupna data ze vSech predeslych roc¢nikt.
Ucastnici ale sméji pouzit libovolny dalsi jim dostupny korpus. Protoze v zadném z piedeslych
ro¢nikt SRE 2010 nebyla pouzita data s jinym nez béznym hlasovym tsilim, bylo dcastniktim

poskytnuto nékolik ukazkovych nahravek.

7.2 Systémy TUL

V ramci acasti TUL v NIST SRE 2010 byly implementovany tii systémy zalozené na odlisnych

principech:
e JFA systém - zalozeny na uplném modelu sdruzené faktorové analyzy

e UBM-GMM systém - vyuzivajici modely odvozené MAP adaptaci UBM a metodu adaptace

modelt mluvcich s vyuzitim vlastnich kanala

e i-vektorovy systém - vyuzivajici reprezentaci modelt a nahravek pomoci i-vektora a skére

zalozené na kosinové vzdalenosti paru téchto i-vektort.

V ramci vyvoje vSech systémi byla pouzita pouze data z predchozich ro¢niktt NIST SRE eva-
luaci. Vyuziti téchto dat shrnuje tab. 7.2. Objem dat pouzitych pro jednotlivé ucely bude uveden
v nasledujicim textu. Experimentalni vyhodnoceni systémt v ramci jejich vyvoje bylo provadéno

podle zakladniho zadani evaluace poradané v roce 2008.

7.2.1 Spolecné vlastnosti systému

Navzdory odlisnym principtim vSechny systémy vyzaduji natrénovani UBM modelu. Spoleénych
ryst je ale vice. Vsechny systémy byly vyvijeny jako zavislé na pohlavi a ve vsech ptipadech byly

pouzity stejné akustické priznakové vektory.
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Tabulka 7.2: Prehled dat pouZzitijch pri vijvoji systémi TUL pro NIST SRE 2010 a jejich vyuZiti

JFA systém | UBM-GMM | i-vektorovy systém normalizace
UBM kalibrace
VIU | D U T | LDA | WCCN | T- | Z- | S-norm
SRE04 ° o | o ° ° ° ° ° o | o °
SRE05 ° o | o ° ° ° ° ° o | o °
SRE06 ° o | o ° ° ° ° ° o | o °
SREO08 ° °

Detekce recové aktivity a parametrizace recového signalu

Pro detekci recové aktivity byly pouzity poskytnuté automatické prepisy. Za ticelem vytvoreni sou-
vislejsich Tecovych segmenti byly ignorovany kratké nerecové intervaly mezi slovy. Pro jednotliva
slova byl navic s cilem kompenzace mozného vzajemného posunu signalu a prepisu jako recovy
uvazovan rozsiteny interval. Rozsah tohoto rozsifeni je pfitom zavisly na typu zdznamu (tel. hovor
nebo interview dvou osob v mistnosti). V ptipadé telefonnich nahravek byl nasledné pouzit energe-
ticky detektor pro urceni tichych intervali na zédkladé vyrazného poklesu energie signdlu. V piipadé
mikrofonnich zaznamu interview tazatele a dotazované osoby jsou ignorovany intervaly, pro které
existuji automatické prepisy odpovidajici zdznamu z nahlavniho mikrofonu tazatele.

Signal byl parametrizovan kazdych 10 ms s oknem délky 25 ms. Priznakové vektory byly tvoreny
40 priznaky typu MFCC (19 MFCC koeficientii + ¢y a jejich prvni derivace). P¥iznakové vektory
byly normalizovany metodou feature warping (viz podkapitola 1.3.1), kterd provadi transformaci
rozlozeni priznakovych vektorti v ramci kratkého posuvného okna na normalni rozlozeni. V nasem
piripadé bylo pouzito okno délky 3 s (300 ptiznakovych vektorii). Tato normalizace rusi efekt pri-
padné predrazené CMS normalizace aplikované pres celou délku nahravky a proto CMS normalizace
nebyla aplikovana. Davodem pro zruseni efektu CMS je, ze pri transformaci rozlozeni nehraje roli
absolutni hodnota ptiznaki, ale jejich vzajemné usporadani. Odecteni libovolné hodnoty od vsech

priznaku tak toto poradi nijak neovlivni.

UBM model

V souvislosti s navrhem systému jako zavislych na pohlavi byly natrénovany UBM modely specifické
pro muze a zeny. Modely byly natrénovany jak na telefonnich, tak na mikrofonnich datech z pred-
chozich evaluaci (viz tab. 7.2). Pro trénovani UBM modelu pro Zenské mluvéi bylo pouzito 22 872
nahravek o celkovém objemu 1 931 hod. a pro trénovani UBM modelu pro muzské mluvéi 16 899
nahravek v objemu 1 432 hod. UBM-GMM systém vyuzivi UBM modely s 512 komponentami,
zatimco ostatni systémy modely s 1024 komponentami.

UBM modely jsou nutné pro stanoveni postacujicich statistik nultého a prvniho fadu. V pii-
padé zadného systému neni pro vyvojové, trénovaci ani testovaci nahravky vyzadovana znalost jiné
informace, nez je znalost postacujicich statistik. Tyto statistiky tak lze chapat jako souhrnnou

priznakovou reprezentaci nahravek (je proto vyhodné uchovavat pro kazdou nahravku statistiky
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ulozené a neprovadét vypocet pii kazdé préaci s nahravkou).

7.2.2 JFA systém

Tento systém vyuziva dplny model sdruzené faktorové analyzy (viz podkapitola 4.3.2). Protoze
systém pracuje s UBM modely s 1024 komponentami, je rozmér prislusnych supervektorta 40 960.
Vypocet skore pro predlozené soudy nebyl proveden na zakladé vyhodnoceni vérohodnosti JFA
modelu dle vztahu (4.84), ale byl pouzit zjednoduSeny vypocet vychéazejici z aproximace logaritmu
poméru vérohodnosti navrzeny autory (Glembek et al., 2009). Skére pro model reprezentovany
supervektorem sy = p + Vy, + Dz (resp. tedy faktory y, a ds) a testovanou nahravku O je tak

urceno jako

SiingrA (O|ss,w) = (Vy, + DzS)TZfl(F — Np— NUw), (7.1)

kde w je vektor bodového MAP odhadu faktora specifickych pro variabilitu akustickych podminek
stanoveny podle UBM modelu a IV a F' jsou postacujici statistiky nultého a prvniho fadu stanovené
na zakladé UBM modelu pro nahravku O.

Odhad hyperparametri modelu

GMM supervektor tvoreny vektory stfednich hodnot komponent UBM modelu byl pouzit jako od-
had supervektoru p nezévislého na mluvéim a konkrétni nahravee (viz JFA model (4.45)). Obdobné
byly pouzity diagonalni kovarian¢ni matice prislusné komponentam UBM pro odhad ¥. Odhad @ a
3 uz nebyl déle aktualizovan v prubéhu odhadu ostatnich hyperparametriu JFA modelu. Matice V,
U a D byly inicializovany ndhodné a jejich odhad byl proveden oddélené (viz podkapitola 4.3.8).

Nejprve byl s vyuzitim telefonnich i mikrofonnich dat proveden odhad matice V' charakterizujici
variabilitu hlast mluvcich. Pro oba typy kanalt byly vybrany nahravky od mluvéich, pro které
bylo k dispozici alespont 8 nahravek daného typu. Od jednotlivych mluvéich bylo pouzito nejvyse
32 nahravek daného typu. Celkem bylo pro odhad V' vybrano 9 010 nahravek od 593 muzt a 11 989
nahravek od 819 zen. Pro obé pohlavi byla zvolena hodnost matice V' rovna 200.

Nésledné byl proveden odhad matice U. Pritom byly zvlast natrénovany dvé matice Uyep a U e
a matice U byla néasledné sestavena z téchto dil¢ich matic jako U = (Utel Umic). Matice U,
charakterizuje variabilitu supervektoru prislusnych telefonnim nahravkam jednotlivych mluvéich a
matice U ;. pak variabilitu mikrofonnich nahravek. Pro odhad téchto matic byly vybrany nahravky
mluv¢ich, pro které bylo k dispozici alespon 8 nahravek daného typu. V pripadé telefonnich dat byl
maximalni pocet nahravek pouzitych od jednoho mluvéiho omezen na 16 a v pripadé mikrofonnich
dat pak na 32. Matice Uy, byly stanoveny s vyuzitim 6 218 nahravek od 490 muzi a 8 691 nahravek
od 704 zen. Pro odhad U ;. bylo vybrano celkem 2 224 nahravek! od 82 muzti a 2 688 nahréavek od

98 Zzen. Mnozstvi dat dostupné pro odhad U ;. je tak zna¢né omezené. Vétsi mnozstvi mikrofonnich

!Jednd se pouze o mikrofonni zdznamy telefonnich hovortl, protoze mikrofonni zdznamy interview tazatele a

dotazované osoby vedené v zaznamové mistnosti byly poprvé pridany v NIST SRE 2008.
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dat bylo zaclenéno do evaluaci az od ro¢niku 2008, ktery byl ale v nasem piipadé vyclenén pro tcely
vyhodnoceni vyvijenych systémti. Hodnost obou dil¢ich matic Uy a U ;e byla zvolena rovna 100.

Nakonec byl proveden odhad diagonalni matice D. Trénovaci sada byla v tomto pripadé tvorena
nahravkami od mluv¢ich, pro které bylo k dispozici alespon 5 nahravek, ale soucasné méné nez 8
nahravek. Vzhledem k pozadavkim pouzitym pii vybéru dat pro trénovani V' a U to znamena, ze
trénovaci sada v tomto ptripadé zahrnovala data od jinych mluvcich, zatimco v pripadé trénovacich
sad pouzitych pro trénovani V' a U byla vétsina mluvcich spolecéna pro obé sady. Celkem bylo pro

trénovani matice D pouzito 392 nahravek od 68 muzi a 528 nahravek od 89 zen.

Normalizace skore

Pro normalizaci skére stanovenych dle (7.1) byla pouzita kombinace metod Z-norm a T-norm (viz
podkapitola 1.3.1), pro kterou se pouziva oznaceni ZT-norm. Skére byla normalizovana v zavislosti
na pohlavi. Pro normalizaci skére soudt muzskych modeli a testovanych nahravek bylo v ramci
Z-norm pouzito 261 nahrévek (69 mikrofonnich a 192 telefonnich zdznamu) a v rdmci T-norm pak
154 modelt mluvéich (50 natrénovanych na mikrofonnich datech a 104 na telefonnich datech) mode-
lujicich rozlozeni moznych neopravnénych mluvéich. V piipadé verifika¢nich soudt mezi zenskymi
modely a testovacimi nahravkami bylo pouzito 328 nahrévek (79 mikr. a 249 tel.) pro Z-norm a
205 T-norm model (64 mikr. a 141 tel.). Pri provadéni této normalizace nebyla brana v tvahu
informace o typu zdznamu pouzitého pro trénovani modelu ovérovaného mluvciho a testované na-

hréavky.

7.2.3 UBM-GMM systém

UBM-GMM systém je zalozen na standardnim pristupu vyuzivajicim GMM modely mluvcich odvo-
zené relevanéni MAP adaptaci UBM modelu. Vektory stfednich hodnot UBM modelu byly adapto-
vany s relevan¢nim faktorem 7 = 16. Pro kompenzaci variability akustickych podminek byla pouzita
metoda adaptace modeli s vyuzitim vlastnich kanala (ECA). Tento systém tedy vyuziva stejny
princip jaky byl popsan v podkapitole 6.2.3. Implementace ale byla v tomto pripadé odlisna a od-
povidé linearizované varianté prezentované autory (Strasheim — Brummer, 2008). Vyhodou tohoto
pristupu je moznost provést efektivni vyhodnoceni skére pro predlozeny soud na zakladé skalarniho
soucinu dvou supervektori. ECA adaptace byla v tomto pripadé aplikovana nejen pii vyhodnoceni
skore pro testovanou nahravku, ale také pri trénovani modeli mluvéich. Tento systém jako jediny
vyuzival UBM modely s 512 komponentami.

Stejné jako v pripadé JFA systému byla vytvorena matice U charakteristickd pro variabilitu
akustickych podminek z dil¢ich matic Uye a U e, které byly stanoveny na shodnych datech. Na
rozdil od JFA systému byly ovSsem tyto matice stanoveny metodou analyzy hlavnich komponent
(PCA). Pro oba typy zdznamu bylo stanoveno 50 vlastnich kanali, hodnost matice U tedy byla

rovna 100.
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Pro normalizaci skére byla opét pouzita ZT-norm normalizace zavisla na pohlavi. Nahravky a
modely pouzité pro stanoveni rozlozeni skére pro neopravnéné soudy byly shodné jako v pripadeé

JFA systému.

7.2.4 I-vektorovy systém

Tento systém je zalozen na reprezentaci nahravek v nizkodimenzionalnim prostoru celkové variabi-
lity prostfednictvim i-vektort. Skére pro verifikaéni soudy je urceno jednoduse na zakladé kosinové
vzdalenosti i-vektoru prislusného modelu (resp. trénovaci nahravce) @ipqin a i-vektoru piislusného

testované nahravce @ podle vztahu (4.88), tedy

<$train ) $test>

(7.2)

ScDS(Xtrain, Trest) = 1% 7ain | HmtestH.

Systém pracuje s UBM modely s 1024 komponentami a tomu odpovidaji 40 960-dimenzionalni
supervektory. Matice charakterizujici prostor celkové variability T' byla v pripadé obou na pohlavi
zavislych systému natrénovana s vyuzitim telefonnich i mikrofonnich dat. Pro oba typy kanala byly
vybrany nahravky od mluvcich, pro které byly k dispozici alespon 4 nahravky daného typu. Od
jednotlivych mluvéich bylo pouzito nejvyse 8 mikrofonnich nahravek a 4 telefonni nahravky. Celkem
bylo timto zptsobem vybrano 2 800 nahravek od 618 muzu a 3916 nahravek od 881 Zen. Prostor
celkové variability byl zvolen jako 300-dimenzionalni.

Pro potlaceni vlivu variability akustickych podminek byla aplikovana kombinace metody LDA
(viz podkapitola 4.4.3) a WCCN (viz podkapitola 5.3.2). Transformacéni matice obou metod byly
natrénovany na zékladé stejnych dat, kterd byla pouzita pro stanoveni prostoru celkové variability.
V dusledku aplikace LDA byl snizen rozmér i-vektortu z 300 na 200.

Protoze skére vyhodnocend timto systémem jsou symetricka, byla pouzita S-norm normalizace
(Brummer — Strasheim, 2009). Sada nahravek slouzici pro stanoveni parametri rozlozeni skére
urcenych systémem pro neopravnéné soudy byla shodnd s nahrdvkami pouzitymi pro Z-norm nor-

malizaci u ostatnich systéma.

7.2.5 Kalibrace systémi

Vystupni skére vsech systému (po provedeni ZT-norm nebo S-norm normalizace) byla kalibrovéna,
aby mohla byt interpretoviana jako logaritmus poméru vérohodnosti. Pro kalibraci skére byla pou-
zita linedrni logistickd regrese (viz sekce 3.1). Parametry transformacni funkce byly stanoveny na
zakladé evaluacnich dat z NIST SRE 2008 (tedy stejnych dat, které byly pouzity pro experimentalni
vyhodnoceni systému v ramci jejich vyvoje).

Kalibrace byla provedena ve dvou fazich. Nejprve byla aplikovana kalibrace podminéna pohlavim
a kombinaci typu (ve smyslu rozliSovani mezi telefonnim a mikrofonnim zdznamem) trénovaci a
testované nahravky. Pripomenme, ze v ramci zdkladniho zadani NIST SRE je pouzita k trénovani

modelti pouze jedind nahravka. Ve druhé fazi pak byla aplikovana kalibrace podminéna pouze



114 KAPITOLA 7. SYSTEMY TUL PRO NIST SRE 2010

pohlavim mluvéich. Hodnota rozhodovaciho prahu byla v souladu se specifikovanymi aplika¢nimi
parametry (NIST, 2010), kterym odpovida hodnota efektivni apriorni pravdépodobnosti Prr =
0,001 (viz podkapitola 2.2.5), nastavena dle (2.22) na 6,9.

7.3 Vyhodnoceni systémii na datech NIST SRE 2008

Jak jiz bylo zminéno, pro experimentalni vyhodnoceni systémi v ramci jejich vyvoje bylo pouzito
zékladni zadani NIST SRE 2008. Jednim z nedostatkt ve srovnani s evaluaci porddanou v roce 2010
je absence zaznami s jinym nez béznym hlasovym tusilim. S ohledem na velmi omezené mnozstvi
ukazkovych dat poskytnutych organizatory tak nebyly vyvijené systémy nijak prizptsobeny praci
se zaznamy s evokovanym vyssSim nebo nizsim hlasovym tsilim. Podobné jako v pripadé SRE
2010 bylo i v pripadé SRE 2008 definovano s ohledem na charakter trénovacich a testovanych
nahravek nékolik evaluacnich podminek, pro které je provadéno vyhodnoceni. Srovnatelné evaluac¢ni

podminky ro¢nikt 2008 a 2010 jsou ty, které zahrnuji:

1. zaznamy interview pri pouziti dat ze stejného mikrofonu pro trénovani modelu i rozpoznavani

(int — int),

2. zaznamy interview pri pouziti dat z rozdilnych mikrofontu pro trénovani modelu a rozpozné-

vani (int — int),

3. zdznamy interview pro trénovani modelu a zaznam telefonniho hovoru s béznym hlasovym

tsilim pro rozpoznavani (int — tel),

4. zaznamy anglickych telefonnich hovort s béznym hlasovym tsilim pro trénovani modelu i

rozpoznavani (tel — tel).

V pripadé ro¢niku 2008 ale byly kromé anglickych nahravek pouzity nahravky telefonnich hovoru
v dalsich 25 jazycich. Pro anglické telefonni nahravky bylo navic zvlast provedeno vyhodnoceni pro
podmnozinu soudi zahrnujici pouze mluvéi, jejichz rodnym jazykem je americkd angli¢tina.

Tab. 7.3 shrnuje dosazené vysledky pro zenské verifikac¢ni soudy. Pro moznost posouzeni vlivu
jazyku jsou uvedeny i vysledky pro evaluaéni podminky, které nemaji v dusledku omezeni na
anglické nahravky ekvivalentni podminky v NIST SRE 2010. Hodnota C"  byla stanovena s apli-
ka¢nimi parametry specifikovanymi pro NIST SRE 2008 (NIST, 2008), tedy Ciniss = 10, Cpg =1
a Py = 0,01, kterym odpovida hodnota JBMT ~ 0,092. Pri souhrnném posouzeni lze konstatovat,
ze nejlepsich vysledkt dosahl JFA systém.

Tab. 7.4 predstavuje vysledky vyhodnocené pro muzské verifikac¢ni soudy. Z porovnani s tab. 7.3
je patrné, ze vSechny t1i systémy dosahly, nezavisle na evaluacni podmince, lepsich vysledkii. Tento
rozdil v dspésnosti vyhodnoceni muzskych a zenskych verifika¢nich soudt byl zaznamenan také

u systému dalsich tcastnikt NIST SRE 2008. Muzské verifika¢ni soudy tak lze v pripadé této

evaluace hodnotit jako jednodussi.
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Tabulka 7.3: Vyhodnoceni systémi pro Zenské verifikacni soudy zdkladniho
zaddni NIST SRE 2008

b= = o ED
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JFA systém
EER [%] 2,03 5,65 7,65 6,55 3,55 3,95
cmin 0,120 0,364 | 0,398 0,340 0,177 0,211
UBM-GMM systém
EER [%] 1,80 7,87 8,40 8,16 4,43 5,79
cmin 0,066 0,445 | 0,358 0,425 0,198 0,253

I-vektorovy systém
EER [%] 2,33 7,53 8,99 8,70 5,58 6,34
cmin 0,090 0,421 0,445 0,422 0,283 0,315

Tabulka 7.4: Vyhodnoceni systéma pro muzské verifikacni soudy zdkladniho
zaddni NIST SRE 2008

£ 8l 2 :F] 3| 3i| @ 3 8
s, SN, < g + + .
- E g | [I—:-A = g
ES| EE| E | T&| T E|ZE
JFA systém
EER [%] | 082 | 3,74 | 640 | 549 2,96 1,32

cmin 0,024 0,228 | 0,301 0,249 0,151 0,104
UBM-GMM systém
EER [%] 1,23 5,24 5,69 4,80 2,73 1,82

cmin 0,036 0,299 | 0,221 0,287 0,185 0,166

I-vektorovy systém
EER [%] 0,82 6,43 5,29 7,55 6,38 4,42
cmin 0,032 0,333 0,321 0,359 0,279 0,243

Souhrnné vysledky, bez rozlisovani pohlavi mluvcich, shrnuje tab. 7.5. Z uvedenych vysledku je
mimo jiné dobfe patrné, ze nejhorsi tispésnosti dosahuji systémy zpravidla v evalua¢ni podmince
zahrnujici rozdilny typ zdznamu pro trénovani modelit a pro rozpoznavani. V pripadé podminek
zahrnujicich mikrofonni data pro trénovani modelti i rozpoznavani dosahuji systémy dle ocekavani
podstatné lepsich vysledka pokud jsou pouzity shodné mikrofony. Naopak, ponékud v rozporu

s oc¢ekavanim byl pozorovan velky jazykovy vliv. Vzhledem k povaze implementovanych systému
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Tabulka 7.5: Vyhodnoceni systémaii pro vsechny verifikacni soudy zdkladniho
zaddni NIST SRE 2008
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JFA systém
EER [%] 1,73 4,87 7,14 6,19 3,18 3,29
cmin 0,083 0,308 0,358 0,312 0,170 0,171
UBM-GMM systém
EER [%] 1,56 6,74 7,24 6,98 3,91 4,42
cmin 0,059 0,384 | 0,302 0,382 0,200 0,225
I-vektorovy systém
EER [%] 1,73 7,08 7,59 8,37 5,78 5,59
cmin 0,069 0,385 0,397 0,403 0,288 0,291

byla ocekavana spise jejich jazykova nezavislost?. Moznym vysvétlenim mize byt absence vhod-
nych dat pfi trénovani metod pro kompenzaci variability akustickych podminek (prip. ptislusného
podprostoru) se zamérenim na variabilitu zptsobenou rozdilem jazykt. Na druhé strané muze byt

rozdil zptsoben i zahrnutim obtiznéji rozhodnutelnych verifika¢nich soudi.

7.4 Vyhodnoceni systémi na datech NIST SRE 2010

Vysledky dosazené pro evaluaéni data NIST SRE 2010, ktera nebyla v ramci vyvoje systému vidén4,
shrnuje tab. 7.6. Hodnota C™" byla v tomto piipadé stanovena s novymi aplikaénimi parametry
specifikovanymi pro ro¢nik 2010 (NIST, 2010), tedy Cpiss = 1, Cra = 1 a Py, = 0,001, kterym
odpovida hodnota Piqr = 0,001. Pro moznost porovnani s vysledky dosaZenymi v rdmeci vivojovych
experimentu je v tab. 7.6 uvadéna i hodnota ,’%ﬁn o1d> ktera byla stanovena pro piedeslé hodnoty
aplika¢nich parametri.

Z porovnani vysledkt uvedenych v tab. 7.5 a 7.6 je patrné, ze v piipadé tii ze ¢tyT srovnatelnych
evaluacnich podminek doslo ke snizeni tspésnosti rozpoznavani. Jedinou vyjimkou je podminka
Hint — tel* zahrnujici mikrofonni zdznamy interview pro trénovani modela a telefonni zaznamy
hovorti pro rozpoznavani. Tato evalua¢ni podminka je pritom v rdmci NIST SRE 2010 jedind, ve
které je pouzit odlisny typ zdznamu pro trénovani modell a rozpoznavani. Ve srovnani s témito
vysledky jsou pak ve vyrazném kontrastu vysledky dosazené pro podminku ,int — mtel®, ktera
zahrnuje mikrofonni zdznamy interview pro trénovani modelt a mikrofonni zaznamy telefonnich

hovort pro rozpoznavani. Charakter konverzaci trénovaci a rozpoznavané nahravky je tak sice

2 Jazykovou zévislost 1ze oéekévat napiiklad u MLLR-SVM systému vyuZivajiciho automaticky piepis pro odvozeni

MLLR transformaci, které jsou nasledné pouzity jako priznakové vektory charakterizujici mluvci.
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Tabulka 7.6:  Vyhodnoceni systémi pro vsechny verifikacni soudy zdkladniho zaddni NIST SRE
2010

tel — tel,vhua
mtel — mtel,vhu
tel — tel,nht
mtel — mtel,nht

int — int
stejny mikr.
int — int
ruzny mikr.
int — tel

int — mtel

tel — tel

JFA systém
EER [%] 4,61 6,66 5,32 | 15,00 | 4,23 8,06 | 15,35 | 2,04 9,31
cmin 0,746 | 0,823 | 0,693 | 0,851 | 0,852 | 0,781 | 0,877 | 0,418 | 0,855
%ﬁn,ozd 0,234 | 0,303 | 0,230 | 0,551 | 0,207 | 0,361 | 0,613 | 0,094 | 0,434
UBM-GMM systém

EER [%] 6,00 8,64 532 | 17,96 | 5,11 | 10,80 | 18,64 | 2,29 | 11,72
cmin 0,827 | 0,925 | 0,639 | 0,918 | 1,000 | 0,970 | 0,969 | 0,759 | 0,993

norm

min 0,282 | 0,375 | 0,231 | 0,635 | 0,341 | 0,470 | 0,691 | 0,141 | 0,545

norm,old

I-vektorovy systém
EER [%] 4,69 9,33 7,17 | 16,96 | 8,19 | 10,58 | 18,13 | 4,36 | 12,08
Cmin 0,628 | 0,869 | 0,872 | 0,849 | 0,812 | 0,983 | 0,911 | 0,804 | 0,855

norm

min 0,213 | 0,404 | 0,334 | 0,585 | 0,345 | 0,568 | 0,697 | 0,237 | 0,509

norm,old

rozdilny, ale v obou pripadech se jedna o mikrofonni zédznam.

S ohledem na posouzeni vlivu rozdilného hlasového sili 1ze konstatovat, Ze zatimco snizené hla-
sové usili nemé zadny negativni vliv na tspésnost systémi, zvysené hlasové usili vede k vyraznému
poklesu tspésnosti rozpoznavani a to jak v pripadé telefonnich ,tel — tel,vhu“, tak mikrofonnich
,mtel — mtel, vhia“ zaznamu.

Vsechny systémy vykazuji jednotné spatné vysledky predevsim v podminkach zahrnujicich mi-
krofonni zdznamy telefonnich hovort. To lze pfisuzovat malému mnozstvi mikrofonnich dat dostup-
nému pro vyvoj systému v disledku omezeni na data z predchozich ro¢nikii evaluaci a vyclenéni dat
NIST SRE 2008 pro vyhodnoceni vyvijenych systémii. Naproti tomu, vzhledem k uvedenému ome-
zeni, nebyly pro vyvoj systému k dispozici zadné mikrofonni zdznamy interview vedenych v mist-
nosti, a pritom systémy dosahuji pro tento typ zaznamu lepsi ispésnosti rozpoznavani. Navic tyto
nahravky vyzaduji spravnou detekci fe¢i dotazovaného, protoze mikrofon umistény v mistnosti
zaznamenava i hlas tazatele.

Spoleénym problémem vsech systému je nizkd dspésnost rozpoznavani v oblasti nového pra-
covniho bodu, jak dokladdaji hodnoty C™%" . Pii¢inou je vyvoj systémil predevsim s ohledem na
dosazeni nizké hodnoty EER. Pracovni bod odpovidajici EER je pritom velmi vzdaleny pracovnimu
bodu, ktery odpovida nové specifikovanym aplika¢nim parametrum. Obr. 7.1 zobrazuje srovnani

DET charakteristik vyhodnocenych pro implementované systémy pro evaluacni podminku ,int-int *,
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JFA systém
2 F1 = ILvektorovy systém |;
1 UBM-GMM systém [

001 .01  1.2.512 510 20 40
7]

Pal

Obrazek 7.1: Srovndni DET charakteristik implementovanich systémi pri
vyhodnoceni pro evaluacni podminku ,int — int“ NIST SRE
2010, ve které jsou pro trénovdani modeli a rozpozndvdni po-

uzita data z ruzngch mikrofoni

ve které jsou pro trénovani modelid a rozpoznavani pouzita data z riznych mikrofont. Z téchto cha-
rakteristik je zfejmé, ze pricinou vysoké hodnoty C}'  je vysoka mira chybné zamitnutych soud

v pracovnim bodé odpovidajicim nizké apriorni pravdépodobnosti vyskytu cilovych soudi.

7.4.1 Porovnani vypocetni naroc¢nosti systému

Tab. 7.7 shrnuje vypocetni ndroénost systémi®. Uvadeén je pomér doby nutné pro zpracovani viech
trénovacich ¢i rozpoznavanych dat a jejich celkové délky (v pripadé testovacich nahravek, pro které
bylo vyhodnocovano vice modeld, je jejich délka zapocitdna pouze jednou). VSechny systémy vy-
zaduji stanoveni postacujicich statistik jak pro trénovaci, tak pro rozpoznavané nahravky. Tento
vypocet tak neni nutné provadét zvlast pro kazdy systém, ale staci provést pouze jednou. Pro lepsi
predstavu o rozdilu vypocetni naroc¢nosti systému jsou v tab. 7.7 uvedeny také vypocetni narocnosti
bez zapocteni doby nutné pro vypocet postacujicich statistik a stanoveni rozlozeni skére moznych
neopravnénych mluvcich v rameci Z-norm a T-norm normalizace.

7 tab. 7.7 je zTejmé, ze pravé vypocet postacujicich statistik se podili na celkové vypocetni
narocnosti v pripadé vsech systému podstatnou nebo dokonce prevazujici mérou. Nejnizsi vypocetni
naroc¢nost mad UBM-GMM systém. Celkovou naroc¢nost tohoto systému v porovnani s ostatnimi

snizuje mimo jiné prace s UBM modely s 512 komponentami. Naopak nejvyssi vypocetni naroc¢nost

3Vypoéetni ¢as odpovidd éinnosti jednoho jadra systému s procesorem Intel Core i7 920@2,66 GHz a 3 GB RAM
(DDR3@1,6 GHz).



7.4. VYHODNOCENI SYSTEMU NA DATECH NIST SRE 2010 119

Tabulka 7.7: Porovndni vypocetni ndrocnosti implementovanych reseni

trénovani modelu vyhodnoceni soudu
x RT x RT
Vypocet postacujicich statistik
512 komponent 0,007 0,007
1024 komponent 0,012 0,012
JFA systém
zékladni trénovani / rozpoznavani 0,004 0,003
+ Z-norm / T-norm 0,012 0,008
+ vypocet statistik (celkovd narocnost) 0,024 0,019
UBM-GMM systém
zékladni trénovani / rozpoznavani 0,0008 0,0012
+ Z-norm / T-norm 0,001 0,002
+ vypocet statistik (celkovd ndrocnost) 0,008 0,009
I-vektorovy systém
zékladni trénovani / rozpoznavéani + S-norm 0,003 0,003
+ vypocet statistik (celkovd naro¢nost) 0,015 0,015

ma JFA systém.

7.4.2 Post-evaluacni experimenty

V ramci post-evaluacnich experimentit byly provedeny experimenty s fizi jednotlivych systémi.
Fuze byla stejné jako kalibrace zalozena na linedrni logistické regresi (viz podkapitola 3.3). Vahy
prislusné jednotlivym systémiim byly stanoveny na zakladé evalua¢nich dat NIST SRE 2008. Pred
aplikaci fize byla skére jednotlivych systému kalibrovana zptsobem popsanym v podkapitole 7.2.5.
Fuze jiz na rozdil od kalibrace nebyla nijak zavisla na typu dat daného soudu.

Vysledky dosazené systémem zaloZzenym na flzi systému jsou uvedeny v tab. 7.8. Prinos této
faze ale neni zcela jednoznacny. Zatimco pro nékteré podminky doslo ke zlepseni uspésnosti, pro
jiné byl efekt ve srovnani s nejlepsimi vysledky dosazenymi jednotlivymi systémy (predevsim tedy

JFA systémem) opacny.
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Tabulka 7.8: Vyhodnoceni systému zaloZeného na fizi jednotlivych systémi pro vsechny verifikacni
soudy zakladniho zaddni NIST SRE 2010
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Faze JFA, UBM-GMM a i-vektorového systému
EER [%] 4,27 6,45 4,65 | 1526 | 4,24 8,03 | 15,58 | 1,68 8,92
cmin 0,655 | 0,799 | 0,658 | 0,835 | 0,990 | 0,884 | 0,894 | 0,520 | 0,899

norm

min 0,203 | 0,286 | 0,186 | 0,550 | 0,217 | 0,344 | 0,597 | 0,095 | 0,409

norm,old




Kapitola 8

Metody zalozené na faktorové analyze

v uloze diarizace mluvcéich

Diariazace audiozaznamu je proces, jehoz cilem je rozdéleni signdlu do homogennich segmentu
vzhledem k urcité charakteristice zdroje signdlu. Tedy vytvoreni zdznamu (didfe) udalosti nastava-
jicich v audiozdznamu. Hovorime-li o diarizici mluvcich, jsou jako zdroje signalu chapani mluvéi a
ulohu diarizace mluvcich tak lze vystizné formulovat jako otazku ,kdy a kdo mluvi?*“. Informace
o poctu a identité osob hovoricich ve zpracovavané nahravce pritom neni diariza¢nimu systému
znama. Diarizacni systém nepracuje s zadnymi modely mluvcich a tkolem systému neni provést

konkrétni identifikaci mluvéich. Obr. 8.1 ilustruje vystup systému pro diarizaci mluvéich.

Diariazace mluv¢ich je uzite¢nym krokem pri predzpracovani signalu v systémech pro rozpozna-
vani feci i mluvcich. Je-li zndmo, ze v daném segmentu hovoii pouze jedna osoba, je mozné provést
efektivni adaptaci akustickych modeld pro rozpoznavani feci. Je-li navic znamo, ze dana osoba ho-
vori ve vice segmentech, je vyhodné pouzit pro adaptaci data vsech téchto segmentti. S rostoucim
mnozstvim dat je totiz mozné stanovit lepsi odhad adaptacnich parametri. Pro tlohu rozpoznavani
mluvcich je prirozené také dilezité, aby byla nahravka rozdélena do segmentii, ve kterych nehovori

vice osob.

Diariazace mluvcich je také dtlezitou soucdsti systémil pro indexaci zaznamu v archivech mul-
timedidlnich poradi. Diarizace usnadnuje ¢itelnost automatickych prepist a ve spolupréci se sys-
témem pro rozpoznavani mluvéich umoznuje vyhledavat v prepisech nejen na zakladé toho co bylo

receno, ale také kym. Pripadné je mozné detekovat nové, pro identifikac¢ni systém neznamé mluvci.

Autor préce se v ramci této kapitoly zabyva navrhem systému pro diarizaci mluvéich s vyuzitim
metod pouzivanych pro rozpoznavani mluvéich, které jsou zalozeny na faktorové analyze. S ohledem
na jiz zminéné zaméreni Laboratofe pocitacového zpracovani fe¢i TUL na zpracovani zdznami

televiznich a rozhlasovych poradt bylo provedeno vyhodnoceni na téchto datech.

121
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mluvéil f mluvéi2 : mluvéil @ mluvéi2 : mluvéi3d i mluved2

Obrazek 8.1: Ukdzka vistupu systému pro diarizaci mluvcich

MFCC Detekce Detekce
arametrizace P fecové B  zmény P Shlukovani
P aktivity mluvgich

Obrazek 8.2: Schéma diarizacniho systému

8.1 Schéma diarizacniho systému

Zakladni navrh vyvinutého diariazac¢niho systému byl popsén v ¢ldanku (Prazak — Silovsky, 2011).
Schéma systému je standardni (Tranter — Reynolds, 2006) a sestava ze tii hlavnich modulu, jak
ilustruje obr. 8.2. Poté co je provedena extrakce priznakovych vektori, je aplikovan detektor fecové
aktivity. Nasledné je provedena segmentace signalu na zakladé detekce zmény mluvcich. Nakonec je
provedeno shlukovani segmentti s cilem urcit segmenty pochazejici od shodného mluvéiho. V ideal-
nim pripadeé je vysledkem jeden shluk pro kazdého mluvéiho a vSechny segmenty prislusné danému
mluvéimu prirazené v jemu prislusném shluku. Hlavni moduly jsou detailnéji popsany v nasleduji-

cich sekcich.

8.1.1 Detekce recové aktivity

Detektor recové aktivity ma dvé casti — energeticky detektor s adaptivnim prahem a detektor
vyuzivajici GMM modely. Zatimco cilem aplikace energetického detektoru je urcit tiché intervaly
v signalu, druhy detektor urcuje intervaly odpovidajici hlasitym nerecovym udalostem, zejména
hudbé a ruznym hlukim. Celkem byly natrénovany modely pro 3 fecové tridy (fec, fe¢ s hudbou,
fe¢ s ostatnim hlukem) a 2 nefecové tiidy (hudba, ostatni hluk). Vyznam rozsifenych fecovych
tTid spociva ve snaze potlac¢eni moznosti vyhodnoceni fe¢i s hudbou nebo hlukem na pozadi jako
nerecového intervalu a tim padem vyTtazeni prislusného segmentu z dalsiho zpracovani. Detektor
pouziva modely s 64 Gaussovskymi komponentami.

Energeticky detektor provadi vyhodnoceni fec¢ové aktivity postupné po segmentech délky 10 ms,
pri rozhodnuti je pritom zvazovan pravy a levy kontext délky 100 ms. Na zavér ¢innosti detektoru je
provedeno vyhlazeni vystupu zruSenim netrecovych intervalu kratsich nez 200 ms. Detektor zalozeny
na GMM provadi klasifikaci po segmentech délky 200 ms a pii vyhodnoceni je opét zvazovan Sirsi

kontext daného segmentu, v tomto pripadé je to 150 ms v obou smérech. Sousedni segmenty klasi-
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fikované do jedné z recovych tiid jsou nasledné slouceny do delsich souvislych fecovych segmentu

(bez podrobnéjsiho rozliSovani tiid) a postoupeny k dalsimu zpracovani.

8.1.2 Detekce zmény mluvcich

Modul pro segmentaci mluvéich postupné prochéazi signédl s oknem proménné délky, v ramci kterého
je analyzovana moznda zména mluvéich. Pro kazdy priznakovy vektor uvniti okna je vypoctena mira,
ktera hodnoti rozdil mezi hypotézou, ze vsechna data v analyzovaném okné jsou reprezentovana
jednim rozlozenim, a hypotézou, ze jsou data v levém a pravém okoli tohoto vektoru reprezentovana
rozdilnymi rozlozenimi. Zména mluvcich je detekovana v pripadé, ze sledovana mira prevysuje
stanoveny rozhodovaci préh. Casto je mira pro srovnani uvedenych hypotéz odvozena na zikladé
Bayesovského informac¢niho kritéria (BIC). Testovaci mira ABIC pro priznakovy vektor v case t je

dle (Chen — Gopalakrishnan, 1998) definovana nasledovné!

ABIC(t) = (N1 4+ Na)log | 2| — Nilog | 21| — Nalog | 22| — aP, (8.1)

kde N je pocet priznakovych vektort a ¥ je tplna kovarianc¢ni matice. Neni-li pouzit zadny dolni
index, jsou uvazovana vSechna data v analyzovaném okné v intervalu (a; b), index 1 znaéi prislusnost
k intervalu v rozmezi od pocatku analyzovaného okna po t, tj. (a;t), a index 2 k intervalu od ¢
do konce analyzovaného okna, tj. (¢ + 1,b). P je penalizacni ¢len, ktery je pro d-dimenzionalni
priznakové vektory roven

P= (d + Sd(d+ 1)) log(N1 + Na) (8.2)

a konecné « v (8.1) je penalizacni véha (v nasledujicich experimentech byla pro segmentaci vzdy
pouzita vaha a = 1).

Pocatecni délka analyzovaného okna je nastavena na wy,;, priznakovych vektoru (bylo pouzito
Wmin = 100) a délka je navySovana (dochazi k posunu konce analyzovaného okna b) o 50 vektoru
vzdy, kdyz neni nalezena zadna zména mluvciho. V pripadé, ze délka okna dosdhne maximalni délky
Wmaz (Vv nasem pripadé 2000 vektor, tj. 20 s) a stale neni v okné detekovana zadna zména mluvéich,
je umisténa fiktivni zména mluvéich do okamziku odpovidajiciho aktudlni hodnoté konce okna b
a nasledné je nové inicializovano okno s pocatkem v okamziku b + 1 a délkou wy,s,. Cilem tohoto
postupu je snizeni vypocetni naroc¢nosti, protoze analyza dlouhych oken je vypocetné naroc¢na. Ve
vétsiné pripadi jsou fiktivni zmény mluvéich eliminovany ve fazi shlukovani.

Pro snizeni vypocetni narocnosti nebylo provddéno okamzité vyhodnoceni ABIC' pro kazdy
ptiznakovy vektor analyzovaného okna, ale nejprve byla pro vektory stanovena Hottelingova T?

statistika
N1N,

T = 5w,

(1 — 1) "7 (g — o), (8.3)

! Autofi nejsou zcela jednotni v uvadéni této miry a nékdy, viz napi. (Tranter — Reynolds, 2006; Zhou — Hansen,
2000), je uvddéna ve tvaru ABIC(t) = % (N1 + N2)log|%| — Nilog |£1| — Nalog |22|) — aP. Rozdil obou kritérii je
ovsem eliminovan pfipadnou zménou vahy «. Tvar (8.1) uvadi kromé (Chen — Gopalakrishnan, 1998) napf. (Ben et al.,
2004; Zhu et al., 2008).
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kde p predstavuje stiedni hodnotu dat. Kovarianéni matice 3 v (8.3) je shodnd pro vSechna t v da-
ném okné a vypocet je ve srovnani s (8.1) méné narocny. V ramci analyzovaného okna je statistika
T? pouzita pro vytipovani domnélého okamziku zmény mluvéiho. Pouze v okoli jeji maximéalni hod-
noty je pro ovéreni pripadné zmény mluvcich vyhodnocena ABIC testovaci statistika. V pripadé,
ze je v ramci analyzovaného okna nalezena zména mluvcich v ¢ase t*, je provedena inicializace
nového okna s pocatkem v c¢ase t* + 1 a délkou wi;y,.

Rozhodovaci prah pro posuzovani kritéria ABIC' byl stanoven na vyvojovych datech.

8.1.3 Modul pro shlukovani mluv¢ich

Modul pro shlukovani mluvéich vyuziva metodu hierarchického aglomerativniho shlukovani. Na
pocatku ¢innosti algoritmu je kazdy segment urceny segmentacnim modulem samostatnym shlukem
a postupné jsou shluky sdruzovany dokud neni splnéna ukonéovaci podminka. Cinnost algoritmu

1ze popsat v nasledujicich krocich:
1. inicializace shluku a vypocteni vzajemné vzdalenosti mezi vSemi shluky
2. kontrola ukoncovaci podminky a v pripadé jejiho splnéni ukonceni ¢innosti
3. slouceni dvou nejblizsich shluki do jednoho
4. aktualizace vzdalenosti mezi nové vytvorenym shlukem a vSemi ostatnimi
5. navrat do kroku 2

Klic¢ovou otazkou je volba vhodné miry pro vyhodnoceni vzajemné vzdélenosti mezi shluky. V nasem
pripadeé je cilem, aby tato vzdélenost reflektovala podobnost mezi mluvéimi shlukt.

Jak uvddi Tranter — Reynolds (2006), zpravidla jsou shluky reprezentovany jednim viceroz-
mérnym Gaussovym rozlozenim s plnou kovarianéni matici. V literatute lze ovsem nalézt i dalsi
pristupy, které jsou zalozeny napriklad na reprezentaci shluki pomoci vicemodalnich rozlozeni ve
formé GMM modelid. Moznym zpusobem odhadu parametru téchto GMM modelu je odvozeni
modelit MAP adaptaci UBM modelu, pfipadné je mozné (s ohledem na zvySeni robustnosti) na-
misto UBM modelu vyuzit GMM model natrénovany na vsech datech zpracovavané nahravky.
Posledni zminény pfistup byl vyhodnocen i v rdmci nami navrzeného systému pro diarizaci TVR
dat. Vzdalenost mezi shluky byla stanovena na zikladé miry navrzené v (Ben et al., 2004), ktera je
zalozena na porovnani parametrut GMM modelt prislusnych shluktm. Dosazené vysledky shrnuje
(Prazak — Silovsky, 2011).

Za zékladni pristup pro stanoveni vzdalenosti shluki lze povazovat pristup zaloZzeny na BIC

kritériu. Tento pristup je zde pouzit v ramci referencniho systému.
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8.2 Metody pro shlukovani mluvcich

Byly navrzeny tii pristupy pro shlukovani mluv¢ich zalozené na metodach bézné pouzivanych v tloze
rozpoznavani mluvcich. Vsechny prezentované metody vyuzivaji reprezentaci fecovych segmentt
pomoci i-vektort. Prvni metoda provadi vyhodnoceni podobnosti segmenti na zakladé kosinové
vzdalenosti i-vektoru, zatimco zbylé dvé metody jsou zaloZeny na pravdépodobnostni linearni dis-
krimina¢ni analyze (PLDA) (Silovsky et al., 2011). Stejné jako pro systémy rozpoznavani mluvéich
je 1 pro diarizacni systémy pracujici se zaznamy televiznich a rozhlasovych poradu dulezita ro-
bustnost vuci velké variabilité nahravacich podminek (¢asto promeénlivych) a prenosovych kanala.
Vyhodou aplikovanych metod zalozenych na i-vektorech je, ze umoznuji pouziti technik pro kompen-
zaci variability akustickych podminek. Déle je prezentovano dvoufazové schéma shlukovani, které
vyuziva v prvni fazi metodu odvozenou od BIC kritéria a ve druhé fazi jednu z metod zalozenych

na aplikaci i-vektor.

8.2.1 Shlukovani zalozené na Bayesovském informac¢nim kritériu

Shluky jsou reprezentovany vicerozmérnym Gaussovym rozlozenim s plnou kovarian¢ni matici a pri
vyhodnoceni vzajemné vzdalenosti dvou shlukt g; a go je porovnavano BIC kritérium pro model, ve
kterém jsou oba shluky reprezentovany svymi rozlozenimi, a model, ve kterém jsou shluky slouceny
a tim padem reprezentovany spoleénym rozlozenim (pro reprezentaci dat tak sta¢i nizsi pocet
parametrii). Na zékladé rozdilu v hodnoté BIC kritéria je definovdna mira (Chen — Gopalakrishnan,
1998):

ABIC(g1,92) = (N1 4+ N2)log |X| — Nilog | 31| — Nalog | 2] — aP, (8.4)

kde N; je pocet priznakovych vektoru prirazenych do shluku g; a 3; je prislusnd plna kovariancéni
matice, ¢ = 1,2. Kovarian¢ni matice 3 je vyhodnocena pres data obou shlukl, a je penaliza¢ni

vaha a P je penalizac¢ni ¢len, ktery je v pripadé d-dimenzionalnich priznakovych vektori roven

P= % (d + %d(d + 1)> log(N). (85)

Dle (Chen — Gopalakrishnan, 1998) je N rovno poé¢tu piiznakovych vektoru v celé zpracovavané
nahravece (fecovych segmentech nahravky). Tranter — Reynolds (2006) oznacuji tuto variantu jako
globalni a uvadi, ze lepsich vysledkt je dosahovano aplikaci lokdlni varianty, pro kterou je N = N1+
Ns. Penalizac¢ni faktor pak reflektuje zménu BIC kritéria pouze s ohledem na dvojici porovnavanych
shlukt. V nasem pripadé byla pouzita lokalni varianta.

Je-li mozné popsat dvojici shluka dobfe pomoci jednoho Gaussova rozlozeni, bude hodnota
ABIC nizkd, zatimco pokud je vhodné pouzit dvé samostatna rozlozeni, bude hodnota ABIC
vysoka. V kazdém cyklu procesu shlukovani je sloucen par shlukii s nejnizsi hodnotou ABIC.
Ukoncovaci podminka algoritmu je splnéna v okamziku, kdy je nejnizsi hodnota ABIC vyssi nez

stanoveny prah A (typicky 0). Vyhodou tohoto ptistupu je malé mnozstvi parametri, které je nutné
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stanovit. Nejsou pouzity zadné modely jejichz parametry by bylo nutné stanovit a penalizac¢ni vaha

« a prah A\ predstavuji jediné parametry.

8.2.2 Shlukovani na zakladé kosinové vzdalenosti i-vektoru

Tento pristup je zalozen na reprezentaci shlukt prostrednictvim i-vektortu a vyhodnoceni vzdalenosti
mezi shluky na zakladé kosinové vzdalenosti i-vektori, dale je oznacovan jako CDS (Cosine Distance
Scoring). Pro kazdy segment je nejprve nutné uréit jemu pifislusny i-vektor. Pro shluk 4 jsou tak
nejprve na zakladé UBM modelu vypocteny postacujici statistiky nultého a prvniho fadu IN; . a
Fi,c(uc) piislusné jednotlivym komponentam ¢, kde ¢ = 1,...,C a pu, je vektor stfednich hodnot
komponenty c. Ziretézenim téchto statistik je ziskdna prislusna reprezentace v prostoru supervektoru
N; a F;(p) (viz podkapitola 4.3.4). Na jejich zakladé je pak stanoven i-vektor x; jako MAP odhad

faktoru v podprostoru celkové variability v souladu s (4.61), tedy plati
-1 -
2= (I+T"S7'NT)  T'S7 ' Fy(p), (8.6)

kde matice T definuje podprostor celkové variability (viz podkapitola 4.4). Timto zptusobem je
zajisténa projekce sekvence libovolné délky na vektory konstantniho rozmeéru.
Vzédjemnd vzdéalenost shlukt g; a go reprezentovanych i-vektory ¢ a @3 je vyhodnocena na

zakladé kosinové vzdalenosti presné podle vztahu (4.88), tedy

(1, 2)
 mmy) 8.7
scps (1, x2) ||| [|22]| -

Pristup zalozeny na aplikaci i-vektori pro reprezentaci fecovych segmentu a vyhodnoceni po-
dobnosti shlukt na zakladé kosinové vzdalenosti byl aplikovan také v (Franco-Pedroso et al., 2010),
vysledky porovnéni systému navrzeného autory s dalsimi systémy pak shrnuje (Zelenak et al., 2010).
Némi navrzeny pristup se ale lisi od pFistupu navrzeného v (Franco-Pedroso et al., 2010) zptusobem
jakym jsou reprezentovany shluky. V nasem pristupu je pti slouceni dvou shlukt provedeno secteni
postacujicich statistik prislusnych vSsem reCovym segmentim pritazenym v dosavadnim béhu al-
goritmu do téchto shlukt a i-vektor nového shluku stanoven na zakladé téchto sectenych statistik
podle (8.6) (viz obr. 8.3), zatimco pristup navrzeny autory (Franco-Pedroso et al., 2010) reprezen-
tuje novy shluk primérnym i-vektorem stanovenym na zakladé vsech i-vektora prislusnych recovym
segmentum.

V prubéhu shlukovani je v kazdém cyklu algoritmu sloucen par shlukt s nejvyssi hodnotou
kosinové vzdalenosti scpg. Ukoncovaci podminka je splnéna pokud je v daném cyklu maximalni
hodnota s¢pg nizsi nez prah A stanoveny na vyvojovych datech.

Pro potlaceni variability akustickych podminek je vyuzivana linedrni diskrimina¢ni analyza (viz
podkapitola 4.4.3). Cilem LDA je nalézt transformaci priznakovych vektoru vedouci k maximal-
nimu rozptylu mezi tiidami a minimalnimu rozptylu uvnitt tiid. V nasem pripadé tak byly pti
trénovani transformacni matice jednotlivé tiidy tvoreny vsemi segmenty mluvciho v rdmci daného

audiozaznamu.
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Obrazek 8.3: Popis zpusobu odvozeni reprezentace shlukiu v pripadé CDS

systému,

8.2.3 Shlukovani s vyuzitim PLDA modelu i-vektora

V tomto pripadé jsou shluky opét reprezentovany i-vektory, pro které je ovsem uvazovan PLDA
generativni model (4.96). Pro kazdy segment byly opét nejprve vyhodnoceny postacujici statis-
tiky nultého a prvniho rfadu pro dany UBM model a na jejich zakladé uréen prislusny i-vektor.
V pripadé metod zalozenych na PLDA modelu byly i-vektory normalizovany na jednotkovou délku
(Garcia-Romero — Espy-Wilson, 2011).

Mira hodnotici vzajemnou vzdalenost dvou shlukt g; a gs je formulovana jako logaritmus po-
meéru vérohodnosti modelu M7 a modelu My. Model M; odpovida situaci, kdy je mluvéi prislusny
obéma shlukim (a tim padem vSech do nich pfifazenych segmenti) totozny. Znamena to pak,
ze sdileji stejné faktory specifické pro mluvcéiho y. Zatimco model Mo odpovida situaci, kdy jsou
mluvéi prislusni obéma shlukim rozdilni. Mluvéi shluku gy (tedy vSech jemu pridruzenych fecovych
segmenttl) je reprezentovan faktory y; a mluvéi shluku go faktory y,. Jedna se tedy o stejné modely,
které jsou porovnavany v tloze verifikace mluvéich (viz podkapitola 4.5.2). V priabéhu shlukovani
jsou v kazdém cyklu slouc¢eny shluky s nejvyssim hodnotou logaritmu poméru vérohodnosti stano-
venou na zakladé (4.116). Cinnost algoritmu je ukonéena v piipadé, Ze je v daném cyklu nejvyssi
hodnota nizsi nez stanoveny prah .

Vyhodnoceni vérohodnosti pro uvedené modely umoznuje, na rozdil od vyhodnoceni kosinové
vzdalenosti, brat v iivahu vice i-vektori reprezentujicich jednotlivé shluky. Jsou tak uvazovany dva
pristupy lisici se pravé v reprezentaci shlukt, prvni je oznacovan jako jednoslozkovy PLDA pristup

a druhy jako viceslozkovy PLDA pristup.

Jednoslozkovy PLDA pristup

V ptipadé jednoslozkového PLDA pristupu jsou shluky reprezentovany jedinym i-vektorem. Ten je

odvozen na zakladé souctu statistik prislusnych jednotlivym recovym segmenttim prifazenym do
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Obrazek 8.4: Popis zptisobu odvozeni reprezentace shluku v pripade systému
zalozeného na viceslozkovém PLDA pristupu
daného shluku, tedy stejnym zptsobem jako v pripadé CDS pristupu (viz obr. 8.3). Pro shluky ¢;
a go reprezentované i-vektory 1 a xs je logaritmus pomeéru vérohodnosti modelu My a My urcen
na zékladé (4.116) jako

SopLDA = log P(x1, 22| M) — log P(x1|Mz) — log P(x2|Mas), (8.8)

kde prvni ¢len na pravé strané predstavuje logaritmus vérohodnosti kombinovaného PLDA modelu
s jednim mluvéim (4.97). Hodnota tohoto ¢lenu je stanovena na zakladé (4.117), kde x je vytvofeno
zietézenim a1 a xo. Ostatni ¢leny na pravé strané (8.8) odpovidaji vérohodnosti jednoduchého
PLDA modelu, které je také provedeno podle (4.117), v tomto piipadé je vSsak & tvofeno jedinym

vektorem.

Viceslozkovy PLDA pristup

Viceslozkovy PLDA pristup je zalozen na reprezentaci shluku na zakladé sady vsech i-vektoru
prislusnych fecovym segmentiim prirazenym do daného shluku. Shluk g; je tedy reprezentovan
mnozinou R; i-vektort {@1,..., &R, } jejichz zfetézenim je vytvoren R;D;ye.~dimenzionalni vektor

x; (viz obr. 8.4). Logaritmus poméru vérohodnosti je v tomto pripadé roven
smpLDA = log Pz, Zy|My) — log Pz, |M2) — log P(z5| Ma), (8.9)

kde pro kazdy z uvedenych ¢lenu plati, ze odpovida logaritmu vérohodnosti kombinovaného PLDA
modelu s jednim mluvéim (4.97) a vyhodnoceni je tedy provedeno na zakladé (4.117).

Ve srovnani s jednoslozkovym PLDA pristupem je vyhodou, ze pti slouceni shluka neni nutné
stanovit i-vektor reprezentujici novy shluk. Dochazi pouze ke slou¢eni mnozin i-vektort prislusnych
vSem segmentum zatazenym do slu¢ovanych shluki. Na druhé strané naroc¢nost vypoctu (8.9) na
rozdil od ndro¢nosti vypoctu (8.8) narustd spole¢né s poc¢tem segmenti zarazenych do posuzovanych
shluk.
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Obrazek 8.5: Proces dvoufazového shlukovdni

8.2.4 Dvoufazové shlukovani

Dvoufazové shlukovani jiz bylo tspésné pouzito v systémech pro diarizaci mluvéich v zaznamech
jednani, prednasek nebo TVR dat, vyuzivajicich kombinaci riuznych technik pro shlukovani napii-
klad autory (Zhu et al., 2005, 2008).

Motivace pro aplikaci dvoufazového shlukovani v nasem pripadé vychazi z predpokladu, ze
bodové odhady i-vektori (faktori v prostoru celkové variability) nemohou byt s ohledem na velmi
kratkou délku feCovych segmentii stanoveny piilis robustné a to muze (predevsim v pocateénim
stadiu) narusit shlukovaci proces. Pro zmirnéni tohoto problému je shlukovéni rozdéleno do dvou
fazi.

V prvni fazi je provedeno shlukovani zalozené na BIC kritériu. Je vSak pouzito takové nastavent,
aby doslo k preruseni ¢innosti dfive nez by odpovidalo kompletnimu provedeni shlukovaciho procesu.
Konkrétné je pouzita nulova hodnota rozhodovaciho prahu A a penaliza¢ni vaha a vedouci k nizsi
penalizovany dlouhé segmenty. V dtsledku toho je prvni faze diive pfesusena a na vstupu druhé
faze je vétsi pocet shlukti. Hlavnim cilem prvni faze je zredukovat pocet shluki, kterym je prirazeno
malé mnozstvi dat. Ve druhé fazi je aplikovano shlukovani vyuzivajici jednu z metod zalozenych na

i-vektorech. Schéma dvoufazového shlukovani ilustruje obr. 8.5.

8.3 Specifikace evaluacni databaze a vyhodnoceni systémiu

Experimentédlni vyhodnoceni bylo provedeno s vyuzitim databiaze COST278 (Vandecatseye et al.,
2004). Tato databaze zahrnuje zdznamy televiznich zpravodajskych poradu v 9 evropskych jazycich.
Autori databéaze rozdélili data pro kazdy jazyk do dvou sad — trénovaci, obsahujici kolem 2 hod.
dat, a testovaci, obsahujici priblizné 1 hod. dat.

Pro tcely naseho vyhodnoceni byly definovany tii rtizné sady dat. Prvni sada obsahovala vSechna
chorvatskd, ceskd, madarskd, portugalskd a slovenska data oznacend v COST278 databazi jako
trénovaci. Celkové délka téchto dat je 11,5 hod. Tato sada byla pouzita pro trénovani UBM modelu,
stanoveni prostoru celkové variability a odhad hyperparametri PLDA modelu.

Druhé sada obsahovala zdznamy 13 poradii rizné délky (v rozsahu od 8,5 do 53,8 min.), vybrané
také z trénovacich dat databaze COST278. Celkovy objem dat v této sadé je 5,9 hod. a tato sada
byla pouzita jako vyvojova. Na zakladé této sady tak byla hleddna optimalni nastaveni systému,

napr. prah pro segmentaci mluvéich nebo prah ukoncovaci podminky shlukovani.
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Konec¢né treti sada byla pouzita pro vyhodnoceni systému. Tato sada obsahovala zaznamy 15
poradu ruzné délky (v rozsahu od 4,1 do 53,2 min.), vybrané z testovacich dat databiaze COST278.
Celkova délka téchto zaznamu je 6,3 hod. Vybér dat pro vyvojovou a testovaci sadu byl omezen na
holandské, ceska, madarska, slovinska a slovenskd data.

Zéznamy nékterych poradu v databdzi COST278 obsahuji také reklamni bloky, které ale nejsou

v referencnich prepisech anotovany. Prislusné intervaly byly proto z nahravek odstranény.

8.3.1 Evaluac¢ni metriky

Systémy pro diarizaci mluvéich jsou obvykle porovnavény na zakladé miry DER (Diarization Error
Rate), kterd byla definovana tradem NIST (NIST, 2009). Miru DER je mozné vyjadiit na zékladé
souctu trech slozek

DER = SPKE + FA+ MISS, (8.10)

kde SPKE (speaker error rate) reprezentuje miru chybného pfitazeni dat mezi mluvéimi pifi op-
timalnim sparovani referencnich mluvéich a mluvéich ve vystupu diarizacniho systému. Mira FA
odpovida objemu nefecovych segmentit vyhodnocenych jako fecovych a mira MISS odpovida ob-
jemu fec¢ovych segmentt vyhodnocenych jako nerecovych. Tyto miry jsou v nasem pripadé zavislé
pouze na uspésnosti detektoru recové aktivity, protoze déle jiz neprobihd zadna zména klasifikace
priznakovych vektort jako fecovych nebo nerecovych.

Protoze vSechny zde vyhodnocované systémy sdileji shodny modul pro detekci fecové aktivity a
segmentaci mluvéich, je jako priméarni metrika pouzita mira SPKE. V souladu s (NIST, 2009) byl

pro kazdou hranici pouzit toleranéni interval délky 0,25 s (v obou smérech).

8.4 Experimentalni vyhodnoceni systémiu

8.4.1 Vyuziti trénovacich dat

Primeérna délka segmentii v trénovacich datech, tj. ruéné anotovanych, je 17,8 s. UBM model byl
natrénovan na datech 1 007 mluvéich, zahrnujicich 2 530 segmentti o celkové délce 11,5 hod. Byly
natrénovany modely rizné velikosti az po model s 1024 komponentami. Matice charakterizujici
prostor celkové variability T' byla stanovena na zédkladé podmnoziny trénovacich dat, ktera vznikla
vybérem segmenti o minimélni délce 3 s a s omezenim pouziti maximalné 8 segment od jednoho
mluvéiho. Vysledna sada obsahovala 2 050 segmentu (10,2 hod.) od 909 mluvéich. Hyperparametry
PLDA modelu, tj. matice V' a U, byly stanoveny (spoleé¢nym odhadem) na zdkladé dat od mluvéich,
pro které byly k dispozici alespon 3 segmenty o minimalni délce 3 s. Celkem bylo pouzito 1 528
segmentt (7,5 hod.) od 280 mluvéich. Tato sada byla pouzita i pro stanoveni LDA transformacnich
matic.

Pti trénovani vSech modelu zalozenych na faktorové analyze byl pouzit EM algoritmus aplikujici

v kazdé iteraci kombinovany ML-MD odhad parametri popsany v podkapitole 4.5.1.
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8.4.2 Parametrizace recového signalu

Vsechny moduly vyuzivaji MFCC akustické piiznaky. Signal byl parametrizovan kazdych 10 ms
oknem délky 25 ms. Detektor fecové aktivity vyuzivajici GMM modely pouzivd 39-rozmérné pri-
znakové vektory, ty jsou tvoreny 12 MFCC statickymi priznaky a koeficientem cg, rozsitenymi
o dynamické ptiznaky prvniho a druhého radu. Priznakové vektory byly normalizoviny metodou
odecitani kepstralniho pruméru (CMS). Normalizace byla aplikovana lokdlné pro prostredni vektor
posuvného okna délky 400 vektorti. Nase zkusSenost je, ze lokdlni aplikace CMS ptinasi lepsi vy-
sledky nez odecitani globalni sttedni hodnoty. Pokud je tedy dale v této kapitole uvadéno pouziti
CMS normalizace, jedna se vzdy o jeji lokdlni aplikaci.

Moduly pro segmentaci mluvcich a shlukovani vyuzivaji mensi priznakové vektory tvorené pouze
12 MFCC statickymi ptiznaky. V ramci segmentace nebyla aplikovina CMS normalizace a efekt

jeji aplikace v ramci shlukovani bude diskutovan zvlast pro jednotlivé pristupy.

8.4.3 Vyhodnoceni ¢innosti detektora rec¢i a zmény mluvcich

Jak jiz bylo uvedeno, modul detekce recové aktivity a segmentace mluvcich je spolecny pro vSechny
systémy. Na testovaci sadé byly vyhodnoceny miry FA 0,8 % a MISS 3,2 %. Vys${ mira MISS je
zpusobena nepresnosti referenc¢nich anotaci, kdy pro nékteré zaznamy nebyly anotovany dlouhé
pauzy v Teci jako nerecové udalosti. Kontrolou vystupu detektoru fecové aktivity bylo zjisténo, ze
detektor byl schopen spolehlivé urcovat hranice recovych segmentii. Modul pro segmentaci mluv-
¢ich byl nastaven tak, ze pripousti vyssi pocet falesnych detekci zmény mluvcéiho. Dtivodem je, Ze
zatimco chyba zpusobena falesnou detekei muze byt (a zpravidla je) napravena v prubéhu shlu-
kovani, chyba zpusobena opominutou detekci jiz nemuze byt v zadném dalsim kroku napravena
(Prazak — Silovsky, 2011). Vysledkem jsou vSak pomérné kratké segmenty. Prumérna délka seg-

menti je 3,6 s (zatimco u referen¢nich anotaci je to 17,8 s).

8.4.4 Referencni systém zalozeny na BIC kritériu

Referencni systém vyuziva shlukovani zalozené na BIC kritériu. V souvislosti s tim byl nejprve ana-
lyzovan vliv penaliza¢ni vahy «, kterd je volitelnym parametrem kritéria ABIC (8.4). Na zékladé
provedenych experimentu bylo zjisténo, ze systémy, pro které byla pouzita nenulova hodnota ukon-
covaciho prahu A, stanovend na zakladé vyvojovych dat, dosahuji lepsich vysledki nez systémy
s nulovou hodnotou prahu. Rozdil je patrny predevsim v pripadé systémii pracujicich s nizkou
hodnotou penaliza¢ni vahy « jak ilustruje obr. 8.6.

Nejlepsi vysledky na vyvojové sadé byly dosazeny systémem s penaliza¢ni vahou a = 4,0.
Vysledky dosazené pro toto nastaveni na testovaci sadé jsou tak povazovany za referen¢ni pri
vyhodnoceni ostatnich systému. Systém doséhl na testovaci sadé miry SPKE 24,8 %, které odpovida
DER 28,8 %.

Déle byl zkouman vliv aplikace CMS normalizace. Bylo pritom zjisténo, ze aplikace CMS nor-
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Obrazek 8.6: Vliv hodnoty penalizacni vihy o v pripadé referencniho sys-
tému pracujictho s nulovou (éervend ¢dra) a optimalizovanou
(zelend édra) hodnotou ukoncovactho prahu A pri shlukovdni

vyhodnoceny na (a) vivojové a (b) testovaci sadé

70 70

1.0 20 30 40 50 60 7.0 1.0 20 30 40 50 6.0 7.0
penaliza¢ni vdha penalizacni vaha
(a) vyvojovd sada (b) testovaci sada

Obrazek 8.7: Porovndni visledki s (cervend ¢dra) a bez (zelend cdra) apli-
kace CMS normalizace pro referencni systém vyuZivagjici shlu-
kovani zaloZené na BIC kritériu. Systémy vyuZivaji optimali-
zovanou hodnotu ukoncovaciho prahu. Vyhodnoceni provedeno

na (a) vivojové a (b) testovaci sadé

malizace zpusobuje vyrazné zhorseni miry SPKE, zejména pro vyssi hodnoty penaliza¢ni vahy a.
Obr. 8.7 doklad4 efekt aplikace CMS normalizace v pripadé systému vyuzivajiciho optimalizovanou

hodnotu ukoncovaciho prahu A.
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Obrazek 8.8: Efekt dimenze LDA transformace v pripadé CDS systémaii pra-
cugicich s 300- (Cervend éira) a 400-dimenziondlnimi (zelend

éara) i-vektory

8.4.5 Vysledky systému zalozeného na CDS pristupu

V pripadé systému zalozeného na CDS pristupu byla zkouména rizné nastaveni lisici se ve velikosti
pouzitého UBM modelu, rozméru prostoru celkové variability (tj. rozméru i-vektorti) a rozmeéru
LDA transformacni matice. Nejlepsi vysledky byly dosazeny pro systémy vyuzivajici UBM model
s 256 komponentami a tedy 3 072-dimenzionalni supervektory. Obr. 8.8 ilustruje vliv dimenze LDA
transformace pro systémy pracujici s 300 a 400-dimenzionalnimi i-vektory. Nulova dimenze LDA
v obr. 8.8 odpovida systému bez aplikace LDA transformace. S ohledem na omezené mnozstvi
mluvcich, pro které je k dispozici dostateény pocet recovych segmenttl, v trénovaci databazi je

mozné stanovit nanejvys 279-dimenzionalni LDA transformaci.

Bez aplikace LDA poskytuje systém zalozeny na CDS pristupu vysledky srovnatelné s refe-
renénim systémem. Mira SPKE 24,1 % dosazend pro systém pracujici s 300-dimenzionalnimi i-
vektory predstavuje ve srovnani s hodnotou 24,8 %, dosazenou referenénim systémem, relativni
zlepSeni o 2,8 %. Odstranéni nezddouci variability prostfednictvim LDA vSak prinasi vyznamné

zlepSeni tspésnosti. Nejnizsi hodnota SPKE 16,9 % byla dosazena systémem pracujicim s 400-

dimenzionalnimi i-vektory a 200-dimenzionalni LDA transformaci.

Obr. 8.9 zobrazuje efekt aplikace CMS normalizace pro systém pracujici s 400-dimenzionalnimi
i-vektory. Upozornéme, ze aplikace CMS v pripadé systému zalozenych na CDS pristupu vyzaduje
pretrénovani UBM modelu, prostoru celkové variability a LDA transformace na normalizovanych
datech. Na rozdil od systému zalozeného na BIC shlukovani nebyl pozorovan vyrazny efekt aplikace
CMS. Pro vétsinu vyhodnocenych nastaveni (véetné téch, které nejsou zahrnuty v obr. 8.9) pfinesla

aplikace CMS normalizace mirné snizeni SPKE.

Dalsiho snizeni miry SPKE bylo dosazeno pouzitim dvoufazového shlukovani, které navic vede

ke snizeni celkové vypocetni naroc¢nosti shlukovaciho procesu. Pristup zalozeny na BIC kritériu je
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Obrézek 8.9: Efekt aplikace CMS normalizace (¢ervend cdra) pro CDS sys-

tém pracugici s 400-dimenziondlnimi i-vektory
totiz ve srovnani s pristupy zalozenymi na i-vektorech méné vypocetné narocny a navic narocnost
pristupu zaloZenych na i-vektorech narustéd v zavislosti na po¢tu vstupnich segmentu (shluki) rych-
leji. V disledku snizeni po¢tu shluki provedenému v prvni rychlé fazi (zalozené na BIC kritériu),
je u dvoufazového shlukovani dosazeno podstatné redukce vypocetni naroc¢nosti. V pripadé prvni
faze byla pro shlukovani zalozené na BIC kritériu pouzita nulova hodnota ukonc¢ovaciho prahu A.
Pocet shluki, které vstupuji do druhé faze, tak ovliviiuje hodnota penalizaéni vahy a. Cim nizsf je
tato hodnota, tim drive je prvni faze prerusena a tim vice shlukt vstupuje do druhé faze. Obr. 8.10
doklada vliv hodnoty penalizacni vahy « pouzité v prvni fazi pro ruzné konfigurace CDS pristupu
aplikované v druhé fazi dvoufdzového shlukovani. Nejlepsi konfigurace CDS piistupu je zvyraznéna
plnou ¢arou.

V pripadé systémi, které nepouzivaji CMS normalizaci ani ve druhé fazi shlukovini (viz
obr. 8.10(a)), bylo dosazeno nejlepsich vysledku pro penalizaéni vahy v intervalu od 3,0 do 4,0.
V pripadé systému, které aplikuji CMS normalizaci ve druhé fazi shlukovani (viz obr. 8.10(b)), bylo
u vétsiny systému dosazeno nejlepsich vysledku pro penaliza¢ni vahu 3,5. Zda se tak, ze u systému
aplikujicich CMS normalizaci je optimalni hodnota penalizacni vahy « snize urcitelna. Aplikace
CMS normalizace ve druhé fazi shlukovani ale predevsim prinasi snizeni miry SPKE. S ohledem na
vysledky dosazené pro ruzné hodnoty penalizacni vahy «, lze jako nejlepsi hodnotit systém pracujici
s 400-dimenziondlnimi i-vektory a 200-dimenzionalni LDA transformaci. Ten pii hodnoté o« = 3,5
dosahl SPKE 11,8 % (predstavujici 52,4% relativni zlepseni oproti referenénim vysledkim).

Nase vysvétleni pro rozdilny prinos CMS normalizace v pripadé shlukovani zalozeného pouze na
CDS ptistupu a dvoufiazového shlukovani je néasledujici. Prvni faze vyuzivajici shlukovani zalozené
na BIC kritériu je méné néchylné k provedeni chyby v dusledku malého mnozstvi dat (kratké délky
segmenttl). Navic neni v prvni fazi aplikovina CMS normalizace a tak lze predpoklddat, ze v ramci
této faze budou slucovany prednostné sousedni segmenty, tim by v idedlnim pripadé mélo dojit

k eliminaci falesnych detekci zmény mluvéiho. Timto je pro druhou fazi zredukovano mnozstvi
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Obrazek 8.10: Efekt penalizacni vahy ABIC' kritéria pouzité v proni fazi
dvoufazového shlukovdni pro riznd nastaveni aplikovand ve
druhé fdazi zaloZené na CDS pristupu. Zelend cdra vyzna-
cuje vysledky dosazené pro nejlepsi konfiguraci CDS pri-
stupu. Obr. (a) ilustruje vysledky dosaZené bez aplikace CMS
normalizace ve druhé fdzi, obr. (b) pak s aplikaci CMS nor-
malizace
shluki, pro které je dostupné pouze malé mnozstvi dat. Pro shluky, pro které je k dispozici vice
dat, je pak mozné ziskat presnéjsi MAP odhady i-vektoru. Aplikace CMS normalizace ve druhé
fazi navic usnadnuje shlukovani vzdélenych segmentt (resp. jim prislusnych shlukt) pochéazejicich

od stejného mluvciho, ale zaznamenanych za riznych podminek.

8.4.6 Vysledky systému zalozeného na jednoslozkovém PLDA pristupu

Stejné jako v pripadé pristupu zalozeného na pouziti kosinové vzdalenosti byl nejprve zkouman vliv
poc¢tu Gaussovskych komponent UBM modelu, rozméru podprostoru celkové variability a hodnosti
matic V a U PLDA modelu. Tab. 8.1 shrnuje vybrané vysledky dosazené v ramci testovanych
nastaveni. Ve vsech pripadech byl pouzit UBM model s 256 komponentami. Prestoze byla testovana
i nastaveni s nesouhlasnymi hodnostmi matic V' a U, v pripadé souhlasné hodnosti bylo vzdy
dosazeno lepsich vysledkt. Systém pracujici s 300-dimenzionalnimi i-vektory a hodnosti V' a U
rovnou 150 doséhl miry SPKE 21,8 % (odpovidajici 12,1% rel. zlepSeni). Aplikace CMS normalizace
prinesla v pripadé tohoto systému mirné zlepSeni miry SPKE na 20,9 %. Pfinos aplikace CMS
normalizace v pripadé jednoslozkového PLDA pristupu vsak neni zcela jednoznac¢ny, jak je patrné
z vysledki uvedenych v tab. 8.1.

Vyrazného snizeni SPKE bylo dosazeno v ptipadé dvoufazového shlukovani, jak doklada
obr. 8.11. Nejnizsi miry SPKE 14,5 % (41,5% rel. zlepseni) dosahl systém s 300-dimenzionalnimi
i-vektory (rk(V') = 150,rk(U) = 150) v pripadé pouziti penaliza¢ni vahy ABIC kritéria v = 3,0
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Tabulka 8.1: Vysledky systémi vyuzivajicich jednoslozkové PLDA shlukovdni

bez aplikace CMS s aplikaci CMS
rk(T)* | rk(V) | rk(U) SPKE | rel. zména SPKE | rel. zména
[72] (%] K (2]
300 100 100 22,5 9,3 22,7 8,9
300 150 150 21,8 12,1 20,9 15,7
400 200 200 23,0 7,3 25,5 -2.8
& 1k(T) = Djvec
20 20
19 19
18 18
7 — 17
X X
— 16 m 16
< <
o 15 & 15
14 14
13 13
12 12
2 2.5 3 3.5 4 4.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
penalizacni vaha v prvni fazi shlukovani penalizacni vaha v prvni fazi shlukovani
(a) bez aplikace CMS (b) s aplikaci CMS

Obrézek 8.11: (a) Efekt penalizacni vihy ABIC' kritéria pouZité v pruoni
fazi dvoufdzového shlukovani pro dvé konfigurace jednosloz-
kového PLDA pristupu aplikovaného ve druhé fazi. Cer-
vend cdra odpovidd systému s 300-dimenziondlnimi i-vektory
(tk(V) = 150,rk(U) = 150) a zelend cara systému s 400-
dimenziondlnimi i-vektory (tk(V') = 200,rk(U) = 200). (b)
Vyhodnoceni pro shodnd nastaveni s aplikaci CMS normali-

zace ve druhé fazi shlukovani

v prvni fazi shlukovani. Z porovnéani obr. 8.11(a) a 8.11(b) je zfejmé, ze aplikace CMS normalizace
ve druhé fazi shlukovani zalozené na jednoslozkovém PLDA pristupu prinasi ve vétsiné pripadu
pouze nepatrné snizeni miry SPKE a celkovy vliv lze hodnotit spise jako zanedbatelny. Moznym
vysvétlenim je, ze variabilita akustickych podminek je v tomto pripadé plné kompenzovana vlast-
nim PLDA modelem a efekt CMS normalizace je tak potladen. Uspésnost nejlepstho uvedeného

systému ztistala pii aplikaci CMS normalizace nezménéna.
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Tabulka 8.2: Vysledky systémi vyuzivajicich viceslozkové PLDA shlukovdni

bez aplikace CMS s aplikaci CMS
tk(T) | rk(V) | rk(U) SPKE | rel. zména SPKE | rel. zména
(%] [%] [%] %]
300 150 150 17,2 30,6 14,3 42,3
400 200 200 15,9 35.9 14,8 40,3

8.4.7 Vysledky systému zalozeného na viceslozkovém PLDA pristupu

Také v pripadé systému vyuzivajicitho shlukovani zalozené na viceslozkovém PLDA pristupu byl
nejprve analyzovan vliv poc¢tu komponent UBM, rozméru podprostoru celkové variability a hodnosti
matic V' a U PLDA modelu. Nejlepsich vysledkt v tomto vyhodnoceni dosahly opét systémy
pouzivajici UBM s 256 komponentami a souhlasnou hodnost matic V' a U. Vysledky dosazené
pro nejlepsi konfigurace systémt pracujicich s dvéma rozdilnymi rozméry i-vektora jsou uvedeny
v tab. 8.2. Systém pracujici s 400-dimenzionalnimi i-vektory (rk(V') = 200,rk(U) = 200) doséhl
miry SPKE 15,9 % (35,9% rel. zlepseni). Po aplikaci CMS normalizace doslo k dalsimu sniZeni miry
SPKE na 14,8 %. Jesté vyraznéjsi prinos CMS normalizace vSak byl zaznamenén v piipadé systému
pracujiciho s 300-dimenzionalnimi i-vektory (rk(V') = 150,rk(U) = 150). V tomto piipadé doslo ke
snizeni miry SPKE na 14,3 % (42,3% rel. zlepSeni). To predstavuje nejlepsi dosazeny vysledek pti
pouziti jednofdzového shlukovani.

Vysledky dosazené aplikaci dvoufazového shlukovani ilustruje obr. 8.12. Ve srovnani s predeslymi
pristupy je v tomto ptripadé dosazeno pouze mirného zlepseni miry SPKE, zejména pokud neni ve
druhé fazi provedena CMS normalizace (viz 8.12(a)). Vyhodou dvoufazového shlukovani je ovSem
nizsi vypocetni narocnost. Z obr. 8.12(a) je patrné, ze optimalni hodnoty penaliza¢ni vahy ABIC
kritéria aplikovaného v prvni fazi dvoufazového shlukovani jsou pii pouziti viceslozkového PLDA
shlukovani ve druhé fazi nizsi nez v pripadé aplikace ostatnich pristupt (k pferuseni prvni faze tak
dochézi drive). Pro systém pracujici s 300-dimenziondlnimi i-vektory (rk(V') = 150,rk(U) = 150)
miry SPKE 14,7 % (40,7% rel. zlepseni) dosahl systém s 400-dimenzionalnimi i-vektory (rk(V') =
200,rk(U) = 200) a penaliza¢ni vahou ABIC kritéria a = 2,5.

Aplikace CMS normalizace ve druhé fazi shlukovani pfindsi patrné zlepseni tspésnosti, viz
obr. 8.12(b). Zejména pro systém s 300-dimenziondlnimi i-vektory, ktery pro penaliza¢ni vahu oo =
3,0 dosdhl miry SPKE 13,1 % (47,2% rel. zlepSeni).

8.5 Shrnuti vysledki

Tab. 8.3 zprostiedkovava prehled nejlepsich vysledki dosazenych pro prezentované pristupy pri

aplikaci jednofazového shlukovani véetné vypocetni narocnosti uvadéné jako nasobek realné délky
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Obrazek 8.12: (a) Efekt penalizacni vihy ABIC kritéria pouZité v proni
fazi dvoufdzového shlukovdni pro dvée konfigurace vicesloz-
kového PLDA pristupu aplikovaného ve druhé fizi. Cer-
vend c¢dara odpovidd systému s 300-dimenziondlnimi i-vektory
(tk(V') = 150,7k(U) = 150) a zelend cara systému s 400-
dimenziondlnimi i-vektory (rk(V') = 200,rk(U) = 200). (b)
Vyhodnoceni pro stejné systémy s aplikaci CMS normalizace

ve druhé fazi shlukovani

zpracovavanych zaznami?. Vypocetni ndro¢énost se pro jednotlivé nahravky v testovaci sadé lisi. Je
ovlivnéna predevsim poctem segmenti, které jsou vystupem segmentacniho modulu. Tento pocet
prirozené roste s po¢tem mluvcéich v nahrdavce a s ohledem na charakter zpracovavanych poradu
obecné roste s délkou nahravky. Uvadéna hodnota pfedstavuje pomér celkové délky zpracovanis

vsech nahravek a souctu jejich délky.

Pro vsechny pristupy zalozené na reprezentaci segmentti pomoci i-vektorti byly dosazeny nej-
lepsi vysledky pri pouziti UBM modelu s 256 komponentami. Z hlediska tspésnosti dosahl nejlepsich
vysledkti jednoznacné systém zalozeny na viceslozkovém PLDA pristupu. Oproti referenénimu sys-
tému zaloZzenému na BIC kritériu doslo k 42,3% relativnimu sniZzeni miry SPKE. Nevyhodou tohoto
pristupu je vsak nejvyssi vypocetni naroc¢nost, ktera je témeér 6krat vyssi ve srovnani s referenénim
systémem. S ohledem na shodnou reprezentaci shluki pomoci jediného i-vektoru (odvozeného na
zékladé statistik seCtenych pres vSechny segmenty zatazené do daného shluku) u systému zaloze-

evvs

miry SPKE u téchto systémii. Systém zalozeny na CDS pristupu mé navic vedle vyssi tispésnosti

2Vypoéetni ¢as odpovidd &innosti jednoho jadra systému s procesorem Intel Core i7 920@2,66 GHz a 3 GB RAM

(DDR3@1,6 GHz).
3Je bréna v tvahu pouze doba pifslusné shlukovani, ¢innost ostatnich modult (detekce Tedi a zmény mluvéiho)

neni zahrnuta.
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Tabulka 8.3:  Shrnuti vysledki dosaZengch pri vyuziti prezentovaniych pristupi zaloZenych na i-vektorech

v ramci jednofdazového shlukovdani

systém konfigurace CMS | SPKE | A SPKE | x RT

(%] %]
BIC a = 4,0 (referencni systém)? ne 24,8 - 0,04
CDS rk(T') = 400, LDA dimenze 200 ne | 16,9 31,9 0,07
jednosloz. PLDA | rk(T') = 300,rk(V') = 150,rk(U) = 150 | ano 20,9 15,7 0,13
vicesloz. PLDA | rk(T') = 300,rk(V') = 150,rk(U) = 150 | ano 14,3 42,3 0,23

# Byla pouzita nenulovd hodnota prahu ukonéovaci podminky optimalizovanéd na vyvojovych datech

také nizsi vypocetni naroc¢nost.

Velmi rozdilny byl, v zavislosti na pouzitém pristupu, efekt aplikace CMS normalizace. Za-
timco v pripadé systému zalozeného na BIC kritériu dochéazi v souvislosti s aplikaci CMS pro
hodnoty penalizacni vahy ABIC' kritéria vyssi nez 2,0 k prudkému zhorseni tispésnosti. V piipadé
systému vyuzivajiciho viceslozkovy PLDA pristup prinesla aplikace CMS podstatné zvysSeni tspés-
nosti. U ostatnich pristupt nedoslo k vyznamnému ovlivnéni tspésnosti v dusledku aplikace CMS
normalizace.

Jednoznacné pozitivni prinos méla aplikace dvoufazového shlukovani, kdy je v prvni fazi pro-
vedeno ,predshlukovani® zalozené na BIC kritériu. Vybrané vysledky shrnuje tab. 8.4. Ukoncovaci
podminka prvni faze je splnéna v okamziku, kdy nejnizsi hodnota kritéria ABIC' pro libovolny par
shluka presdhne nulovy prah A. Jedinym parametrem ovliviiujicim okamzik preruseni prvni faze je
tak hodnota penaliza¢ni vahy a. Cim je tato hodnota nizsi, tim vice shluki je na vstupu do druhé
faze a s tim roste i celkova vypocetni narocnost shlukovani, protoze pristup zalozeny na BIC kritériu
je vypocetné nejméné narocny. Pro lepsi ilustraci vlivu penalizacni vahy A BIC' kritéria na celkovou
vypocetni narocnost v ramci dvoufazového shlukovani jsou v tab. 8.4 uvedeny vysledky systému
zalozeného na viceslozkovém PLDA pristupu pro rizné hodnoty «. Volbu a vsak nelze provadét
s ohledem na pozadovanou vypocetni narocnost ale vzhledem k vlivu na tspésnost diarizace. Ne-
vhodnéa volba « pouzitd v rdmci dvoufazového shlukovani (zejména prili§ vysokd hodnota vedouci
k pozdnimu preruseni prvni fize) mize vést ke zhorseni vysledki ve srovnani s vysledky dosazenymi
v ramci jednofdzového shlukovani. V pripadé systémi zalozenych na CDS a jednoslozkovém PLDA
pristupu je vhodnou volbou hodnota « v intervalu od 3,0 do 3,5. V pripadé viceslozkového PLDA
nizsich hodnot « (viz obr. 8.12), ktera vede k prenechani vice ¢innosti na druhou fazi.

V pripadé dvoufazového shlukovani vedla aplikace CMS normalizace ve druhé fazi shlukovani
pro vSechny prezentované pristupy ke snizeni miry SPKE. Systém vyuzivajici CDS pristup dosahl
miry SPKE 11,8 % (52,4% rel. zlepSeni), coz predstavuje vitbec nejlepsi dosazeny vysledek. Vyho-
dou tohoto systému je také nizka vypocetni narocnost. Doba potiebna pro zpracovani nahravek

odpovidéa pouze 0,06 nasobku jejich délky.
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Tabulka 8.4: Shrnuti vysledki dosazengjch v ramci dvoufdzového shlukovani

systém konfigurace® BIC " | SPKE | A SPKE | x RT
(7] [72)]
CDS rk(T') = 400, LDA dimenze 200 3,5 11,8 52,4 0,06

jednosloz. PLDA | tk(T') = 300,rk(V') = 150,rk(U) = 150 | 3,0 14,5 415 | 0,07

1,0 | 143 423 | 017
vicesloz. PLDA | rk(T") = 300,rk(V') = 150,rk(U) = 150 2,0 13,6 45,2 0,14
3,0 13,1 472 | 0,11

* Ve vsech pripadech byla ve druhé fazi shlukovani aplikovana CMS normalizace

> Penalizaéni vdha ABIC kritéria o aplikovans v prvni fizi shlukovani
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Zaver

Vyzkum v oblasti zabyvajici se otdzkami rozpoznavani mluvéiho prochazi v poslednich letech ne-
byvalym rozvojem. Diivodt je hned nékolik: V prvé radé roste pocet a dilezitost aplikaci, kde lze
vysledky bezprostredné uplatnit, poc¢inaje bezpecénostnimi tlohami, pfes nasazeni v ruznych ob-
lastech vyuzivajici biometrii, az tfeba po projekty zameérené na zpracovani archivii mluvené reci.
Dalsim c¢initelem rychlého rozvoje je existence pravidelnych mezinarodnich evaluaci, které stimu-
luji vyvoj novych metod a umoznuji jejich bezprostredni a objektivni vyhodnocovani. Vyznamnou
roli hraje i to, Ze se jedna o jeden z mala podobort v oblasti zpracovani reci, ktery je nezavisly
na jazyku, a vyzkum zde tedy neni tiistén specifickymi jazykovymi a narodnimi aspekty. Jednim
z hlavnich cila této prace bylo proto podchytit a podrobné zmapovat soucasny stav oboru a jednot-
nym zpusobem podat souhrnny vyklad vSsech modernich metod a pristupu k textové nezavislému
rozpoznavani mluvéich, véetné navazujici ulohy, kterou je diarizace mluvcich.

Vyznamnym, ¢asto vSak opomijenym, tématem souvisejicim s vyvojem a aplikaci systému pro
rozpoznavani mluvcich je vyhodnocovani téchto systému. Tradi¢né byva vyhodnoceni provadéno na
zékladé DET charakteristiky nebo hodnoty EER. Cést prace vénovana problematice vyhodnocovani
systému se kromé téchto zdkladnich metod, které provadi vyhodnoceni pouze rozliSovacich schop-
nosti systému (ve smyslu schopnosti rozliSovat opravnéné a neopravnéné soudy), zabyva popisem
rady pokrocilych metod umoznujicich mimo jiné provedeni tzv. aplikacné nezavislého vyhodno-
ceni, nebo vyhodnoceni vhodného z pohledu interpretovatelnosti v pripadé forenznich aplikaci.
V souvislosti s rostoucim zadjmem o pouziti technologie automatického rozpoznavani mluvcich bez-
pecnostnimi slozkami a v oblasti justice je potieba uceleného vykladu téchto metod velmi aktualni
a jeho provedeni v ramci této prace piinosné. Uvedené metody vyhodnoceni jsou navic aplikova-
telné i v dalsich tlohach, které jsou formulovany jako tloha dichotomie, pripadné v tlohéch, které
mohou byt reformulovany jako tiloha klasifikace do dvou trid obdobnym zptisobem, jako je mozné
prevést tlohu identifikace mluvéich na verifikaéni tlohu.

Navzdory velké oblibé metod zaloZenych na faktorové analyze je v soucasné dobé obtizné nalézt
v odborné literature souhrnny prehled umoznujici rychlou orientaci v téchto metodéach i zdjemctim,

kteri se problematice rozpoznavani mluvcich dlouhodobé nevénuji. Kapitola vénovand generativnim
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klasifikatorim se proto zabyva pomérné detailnim vykladem téchto metod, zahrnujicim popis JFA
modelu a vyznamu jeho slozek, odvozeni i-vektorové reprezentace nebo popis metody PLDA. Popis

jednotlivych metod pritom zahrnuje veskeré vztahy nutné pro jejich implementaci.

Vyvoj systémt pro rozpoznavani mluvcich je v poslednich letech ovliviiovan predevsim pravidel-
nymi evaluacemi poradanymi americkym Ufadem pro standardy a technologii. Autor se ztc¢astnil
dvou poslednich roéniktt NIST SRE evaluaci poradanych v letech 2008 a 2010. Ucast v roce 2008
pritom predstavovala prvni zapojeni Laboratore pocitacového zpracovani fe¢i TUL v sérii téchto
evaluaci. Standardni evalua¢ni data jsou sice idedlnim prostiedkem pro vyhodnoceni tspésnosti
noveé navrzenych metod, na druhé strané existuji redlné aplikace, které pracuji s daty charakterem

vzdalenymi od dat zahrnutych v evaluacich porddanych NIST.

Jednim z priklad® takové aplikace je rozpoznavani mluvéich v zaznamech televiznich a rozhla-
sovych poradi, které je vyzadovano radou Teseni vyvijenych Laboratori pocitacového zpracovani
fe¢i TUL. V ramci této prace byly shrnuty vysledky experimentalniho vyhodnoceni nékolika me-
tod v této tloze. V pripadé metod zalozenych na stanoveni modelu mluvciho relevanénim MAP
odhadem parametri byl, v rozporu s ¢asto uvadénym tvrzenim, pozorovan vyrazny vliv hodnoty
relevan¢niho faktoru. To muze byt jednim z disledkt rozdilného mnozstvi dat dostupného pro tré-
novani modelt jednotlivych mluvéich a rozpoznavani, které je prirozené pro realné tlohy, ne vSak
pro standardni evalua¢ni databaze. Vysledky vyhodnoceni provedenych na téchto databéazich tak

nelze zcela automaticky prejimat pri nasazeni systému v praktickych aplikacich.

V ramci feseni tlohy diarizace mluv¢ich byly navrzeny tii alternativni pristupy pro shlukovani
mluv¢ich, které vyuzivaji reprezentaci recovych segmentt pomoci i-vektort. Jejich aplikaci se poda-
filo ve srovnani s referenénim systémem zalozenym na Bayesovském informac¢nim kritériu dosdhnout
snizeni chybové miry SPKE relativné v rozsahu o 15 az 42 %. Provedené experimentalni vyhodno-
ceni je mimo jiné specifické omezenym mnozstvim dat dostupnych pro trénovani modelt zalozenych
na faktorové analyze, kdy jejich celkovy objem neptevysuje 10 hod. Z praktického hlediska je tak
podstatnym zavérem, vzhledem k dosazenym vysledktim, ze i v pripadé takto omezeného mnozstvi

dat je mozné provést odhady hyperparametrii modelt zalozenych na faktorové analyze.

Daéle bylo navrzeno schéma dvoufazového shlukovani, které kombinuje pristup zalozeny na Ba-
yesovském informacnim kritériu a pristup zalozeny na i-vektorech. Motivaci byla predevsim snaha
o zredukovani poctu velmi kratkych segmentii, pro které je obtizné ziskat spolehlivy odhad koefi-
cientu i-vektoru. Vyhodou dvoufazového shlukovani je navic redukce celkové vypocetni narocnosti
procesu shlukovani. Duraz byl mimo jiné kladen na vhodnou aplikaci normalizace priznakovych
vektorti, kterd muze v pripadné nevhodné aplikace zasadnim zptsobem narusit vysledky shluko-
vani. Aplikaci dvoufdzového shlukovani se podarilo dosdhnout relativniho sniZzeni SPKE az o 52,4 %
oproti referenénimu systému. Doba nutné pro shlukovani pritom odpovida v prumeéru 0,06 nasobku

délky zpracovavané nahravky ve srovnani s 0,04 nasobkem v pripadé referenc¢niho systému.
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9.1 Shrnuti prinosi k rozvoji védniho oboru
V préci je

e podan jednotny vyklad zdkladnich i pokrocilych metod pro textové nezavislé rozpoznévani
mluvcich, zalozenych jak na generativnim, tak diskriminativnim pristupu a umoznujicich pro-

vadét kompenzaci variability akustickych podminek za tcelem zvyseni robustnosti systémi;

e podan uceleny prehled zakladnich a v komunité zabyvajici se problematikou rozpoznavani
mluvéich obecné prijimanych metod pro vyhodnoceni systému, které umoznuji ziskat mnozstvi

informaci o chovani systému za ruznych aplika¢nich podminek;

e vytvorena evaluacni databaze zdznami televiznich a rozhlasovych poradit umoznujici vyhod-

noceni systému pro rozpoznavani mluvéich;

e provedeno experimentalni porovnani systému zaloZenych na generativnim i diskriminativnim

pristupu na této databdzi;

e provedeno experimentalni vyhodnoceni autorem implementovanych systému zalozenych na

faktorové analyze s vyuzitim standardnich evaluac¢nich databazich NIST SRE 2008 a 2010;

e formou spoluautorstvi vytvorena na zakladé dat korpusu COST278 evaluacni databaze poradi

pro tcely vyhodnoceni systému pro diarizaci mluvéich;

e proveden navrh ti{ pristupt zalozenych na faktorové analyze pro shlukovani segmentii v 1iloze

diarizace mluvcich;

e navrzena metoda dvoufazového shlukovani vyuzivajici shlukovani zalozeného na Bayesovském

informac¢nim kritériu v prvni fazi a jednu z metod zalozenych na faktorové analyze ve druhé;

e experimentilné ovéren piinos prezentovanych metod v tloze diarizace mluvéich s vyuzitim

vytvorené databaze televiznich a rozhlasovych poradt odvozené z korpusu COST 278;

9.2 Shrnuti prinosd pro praxi

Vsechny v préaci popsané metody byly autorem implementovany a vybrand feseni jsou soucasti
realnych systému vyvijenych Laboratori pocitacového zpracovani fe¢i TUL. Moduly pro diarizaci
a rozpoznavani mluvcich jsou nedilnou soucasti systému pro automatické zpracovani rozsahlych
archivii mluvenych dokumentu (jednd se napf. o zdznamy TVR pofadi nebo ziznamy ruznych
jednani).

Systém pro rozpoznavani mluvéich v zaznamech telefonnich hovort vytvoreny autorem préace
byl testovan bezpecnostnimi slozkami v rdmci projektu , Preklenuti jazykové bariéry, komplikujici

vysetfovani financovani terorismu a zavazné finanéni kriminality. “
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Priloha A

Prehled vypocti pro oddéleny odhad
hyperparametri JFA modelu

Tato priloha obsahuje prehled vSech dulezitych vypocta nutnych pro oddéleny odhad hyperparame-
tra JFA modelu A = {u, V', D, U, X} principidlné popsany v podkapitole 4.3.8. Pfedpokladejme, zZe
je k dispozici trénovaci databaze obsahujici nahravky od S mluv¢ich, pritom pro kazdého mluvciho
s je k dispozici Rg nahravek, kde Rs; > 1. Pro kazdou nahravku byly s vyuzitim UBM vyhodnoceny
postacujici statistiky nultého, prvntho a druhého fadu podle (4.23), tj. Ny s, Frsc a Srsec.

Nejprve je proveden odhad zatézové matice V' spolecné s odhadem p a 32, Cely proces trénovani
shrnuje Tab. A.1. Poc¢atecni model je tvoren pétici hyperparametru A= {L, V, 0,0, ﬁ)} Inicializace
o a 3! je provedena na zakladé parametri UBM a matice \% je inicializovana nadhodné.

Pro tplnost uvedme, ze plati

iy, = | (A1)
T
s - ] ) o

Tab. A.2 shrnuje nasledny odhad matice U reprezentujici podprostor charakteristicky pro vari-
abilitu akustickych podminek. Pocate¢ni hodnoty hyperparametri f, Vals odpovidaji odhadim
provedenym v predchozim kroku a inicializace U je provedena ndhodné. Cilem je stanovit na za-

kladé trénovacich dat matici U vyhovujici modelu
mys = Elss] + Uw, ;. (A.3)

Pro kazdou nahravku z trénovaci databaze jsou postacujici statistiky vycentrovany kolem supervek-
toru s, charakteristického pro mluvéiho dané nahravky. Odhad tohoto supervektoru E[s;] je ziskan
na zakladé posteriorniho rozlozeni y,, stanoveného s vyuzitim statistik sectenych pres vsechny

nahravky mluvéiho s (viz sekce 4.3.8), jako
Efs] = i +Ely,). (A1)

I



1I PRILOHA A. ODDELENY ODHAD HYPERPARAMETRU JFA MODELU

Tabulka A.1: Trénovdni hyperparametri JFA modelu - odhad matice V'

Vstupni model A= {Lr, V.0, 0, f]}
Vstupni Ny=>, N,
postacujici statistiky F,=% F,,
Sy =, S,
Posteriorni rozlozen{ L=I+V'S™'N,V
skrytych proménnych Ely,] = L'VIE1F (1)
cov(y,, y,) = L'
Pomocné statistiky A =S, Ny E[g,9]]
a promeénné B = FE[H]]
N =3 Ns

Ky = % Zs E[ys]

1/2 1/2
Ky (K" = L5, Ely,yT] — pyu?
+ ML

ML odhad V, =82
£=N"(5,8 —diag(BV")T))
MD odhad vV =VMLE?
p= pME 4 VML“y
Vystupni model A={p, v, 00,3}

Nakonec je proveden odhad matice D. V tomto pripadé jsou statistiky vycentroviany kolem
supervektoru h, ;. Jeho odhad je stanoven na zakladé posteriorniho rozlozeni faktort y, a w, s
jako

Elhy] = Els,] + UE[w,,], (A.5)

kde odhad E[s;] je proveden stejné jako v predchozim kroku odhadu U (tedy s vyuzitim souctu
postacujicich statistik vyhodnocenych pro jednotlivé nahravky mluvéiho). Nasledné jsou statistiky
odpovidajici jednotlivym nahravkam vycentrovany kolem supervektoru E[s;| a je stanoveno posteri-
orni rozlozeni faktort w, ;. Pak jiz nic nebrani vyjadreni (A.5). Vyjma nahodné inicializace matice
D odpovidaji hodnoty ostatnich hyperparametrii odhadiim provedenym v predchozich krocich.

Postup trénovani D shrnuje Tab. A.3.



Tabulka A.2: Trénovdni

hyperparametri JFA modelu - odhad matice U

Vstupni model

= {,V,U,0,%}

Vstupni

postacujici statistiky

A
N,
F,,
Sr.s

Posteriorni rozlozeni

skrytych proménnych

L=I+U"S"'N,,U
Elw, ] = L'UTS1F, ((E[s4])

cov(Wy s, Wy ) L'

Pomocné statistiky

a proménné

Ao = 5, 5, Npo Bl ]
B — Z Z Frs( [ s])E[sz}

1/2 1/2
Kfu(Kidu)! = 5 5, 5, Elwy ]
ML odhad UML — 3 1
MD odhad U=UMLKL2

Vystupni model

A={pV, U033}

Tabulka A.3: Trénovani hyperparametri JEA modelu - odhad diagondlni matice D

Vstupni model A= {[, V.U, D, ﬁ)}
Vstupni N, = Z NTS
s]) = rs(E[hr,s])

postacujici statistiky FS(IE[h,
S

h.s)) = Z Srs( [her.s])

Posteriorni rozlozeni

skrytych proménnych E[

L=I+D?Y"'N,
L 'DX'F(E[h_4])

zs)

cov(zs, zs) = L1

Pomocné statistiky

a proménné

%A = 3, diag (N, E[2,27])
B =Y diag (FS(E[hS})E[ZZ])

N = Zs NS
1/2 7.-1/2 .
Kzé Kzé = %ZS diag (E[zszz])
ML odhad DME — g1

2= N (5, 8,(Elz,zT)) - ding (B(DYH)"))

MD odhad

D = DML/

Vystupni model

A= {4V, ,U,D X}

11



Priloha B

Vypocet parametria sdruzeného
posteriorni rozlozeni faktortt PLDA

modelu

Stejné jako v pripadé trénovani hyperparametrui JFA modelu je i pro trénovani hyperparametru
PLDA modelu klicovy vypocet parametru posteriorniho rozlozeni skrytych proménnych pii danych
pozorovatelnych (trénovacich) datech (viz sekce 4.3.4),

Uvazujme kombinovany model (4.97), parametry posteriorniho rozlozeni k jsou pak v souladu
s (4.101) a (4.102) stanoveny nasledovné (pro zjednoduseni zapisu je zde vynechdna reference na

mluvciho s):

Elk] = L-'wx!

H‘HI
wW @
b =

cov(k, k) = L~
kde vektor & je stanoven podle (4.100) a
L=I+W's'w. (B.3)

Na zakladé znalosti struktury matice W je mozné provést vyjadreni

2A B

A2 B
L= = (B.4)

2A B B D

B owT visTlvayr
kde

A=UTS'U+T (B.5)
B=UTZV (B.6)

v



Inverzi L pak lze vyjadiit s vyuzitim uvedené dekompozice blokové takto! (Press et al., 1992)

o @omewn am@owTatm ) (e oe) o
- _(@ o ngflg)—lngfl (@ . ngflg)—l &T N :

Protoze matice D je blokové diagonélni, plati BTAB = RBTA B a

-1
0= (RVTET'V + BTA1B) + 1) (B.8)

el = —mpTA = - (T L T ) (B.9)
Aplikaci Woodburyho maticové identity? (Petersen — Pedersen, 2008) ziskadme vyjadieni

8 — g—l + g—lgmg’fg—l

AL D/ED T 102 1] LI >) (D 1 102 1D, (it
(B.10)
= + : R :
D/l D/EED LN 102 18] It ) (D 2 12 101 1) Gt
Nynf lze vyjadiit L™ nasledovné
R, R, /], L
K, Ry - R, £
L= - (B.11)
R, £, Ky £
el et el o
kde
R, =A ' mmwTA ! (B.12)
Ky =A'"+ R, (B.13)
£=-A'\’N (B.14)

Pro ucely odhadu hyperparametri nds nezdjima primo kovarianéni matice odpovidajici posterior-
nimu rozlozeni vektoru skrytych proménnych k, tj. cov(k, k), ale kovarian¢ni matice pro vektor &,

definovany podle (4.103), ta ma podobu

Ry £
cov(Ky, Ky) = ; (B.15)
s n
a je shodné pro vSechny nahravky r=1,..., R.
(a B\ B (A—BD'C)™! ~A'B(D-CA'B)™"
c D) \-(D-cA'B)'CA™! (D-CA™'B)™!

(A+UBV) '=A"-A'UB '+VA'U)'VAT!



VI PRILOHA B. POSTERIORNI ROZLOZENI FAKTORU PLDA MODELU

Nyni provedeme vyjadieni E[k,]. Na zékladé (B.1) lze ziskat
UTE’licl

Elk] = L'

- Ur's—'zp,
vIisTy, &,

(B.16)
A'UTES '3 + RSy + £6y

A UTS g+ RSy + £Sy
TSy + MSy

kde

Sy => U"s"%, (B.17)

r

&y => vizlz, (B.18)

T

Ocekévana hodnota vektoru skrytych proménnych &, je pak rovna

w,

(B.19)

- (m_lUTElzizr + RSy + ssv)

Elk,| =E -
£ 6y + NSy

Yy

Poznamejme, ze E[y] je shodny pro vSechny nahravky, coz odpovidd puvodnimu predpokladu.
Pro uplnost jesté uvedme vypocet hodnoty determinantu matice L. Determinant matice lze na

zékladé blokového rozkladu (B.4) vyjadiit takto:
L= |2 |D - BTA B (B.20)

Protoze je matice 2 blokové diagonalni plati*

log || = Rlog || (B.21)
a dale plati
log|® — BIAB| =log | RVIZIV +BTA8) + 1| (B.22)
Konecné dostavame
log |L| = Rlog|A| +log|® — BTA V| = log |R(VTZ IV + BTA1B) +1]. (B.23)

B -1
D= |A||D — CA™'B| (Press et al., 1992)

© = Q»

0
|=|A|B-
B



Priloha C

Vypocet vérohodnosti PLDA modelu

Predpoklddejme, ze mame k dispozici R nahravek reprezentovanych D-dimenzionalnimi i-vektory
x,, a chceme vyhodnotit vérohodnost PLDA modelu s hyperparametry ® = {u, V,U, X}, tj.
P(x|®), kde podoba z vyplyva z rovnosti (4.97) a (4.98) (pro zjednoduseni zépisu je vynechdna

reference na mluvciho s). Rozlozeni P(x|®) odpovida normélnimu rozlozeni (4.117) a plati tedy
1 1 1
log P(]©) = —5 RDlog(2r) -  log lww? 4 3| - ;2 WwW ) e (C)

kde & odpovidé (4.100) a W vyplyva z rovnosti (4.97) a (4.98). Vypocet (C.1) komplikuje zavislost

rozmeéru vektoru £ a matice W na poctu nahravek R. Cilem nésledujicich kroki je proto vyjadieni

vztahu pro vypocet vérohodnosti na zikladé ¢lenti, jejichz rozmér se s poc¢tem nahravek neméni.
Nejprve provedme vyjadieni ‘MT + E‘. Jednoduse lze ukézat, 7e kovarianéni matici WW 7 +

X je mozné vyjadrit nasledovné

wwlis=vvl i, (C.2)
kde
1% Y
1% Y

kde ¥ = UUT + 2. Aplikaci Sylvesterova teorému pro determinant ziskdme vyjadieni
log [VV" +X| = log [X| +log | + V' X~'V], (C.4)
protoze matice X je blokové diagonalni, plati

log | Y| = Rlog|Y| (C.5)

vix-lv = RrviY-lv. (C.6)

VII



VIII PRILOHA C. VYPOCET VEROHODNOSTI PLDA MODELU
Zkombinovanim (C.2), (C.4), (C.5) a (C.6) ziskdme
log WWT + 3| = Rlog | Y| +log|I + RVIY V]| (C.7)

Nyni se zaméfme na vypocet clenu 27 (WW7T 4+3)"1z v (C.1). Vipocet inverze kovarianéni matice
predstavuje hlavni vypocetni zatéz pri vyhodnoceni vérohodnosti. Aplikaci Woodburyho maticové

identity dostavame
-1
(vwhix) =xt-x vt virly)tviyet (C.8)

Opét vyuzijeme toho, ze matice X je blokové diagonalni, pak je mozné zapsat

R
g te=> &1 ' (C.9)
r=1

a

(C.10)
kde bylo vyuzito (C.6) a také
R
gy 'v=>a'r'v. (C.11)
r=1
Na zéklade (C.2), (C.8), (C.9) a (C.10) je zfejmé, ze plati
R
T WwW'+s) ez => &/ v %,
r=1
. o (C.12)
- (Z :ifr—lv) (1+RVIY'V) (Z V%*:@) .
r=1 r=1
Kone¢né dosazenim (C.7) a (C.12) dostdvame vyjadieni (C.1) ve tvaru
1 1 1 .
log P(z|®) = — iRDlog(Qﬂ) — iRlog Y| — 5 log|I + RV- XY V]|
1 d ~TT71~
) 2_:1:”7" or (C.13)
(& e T 1\ (N (Tt -
—|—2<7Z:1:cr'f V) (1+RVIY'V) <21V 8s ;c>

Protoze je zpravidla D.pq, < D, kde D.pqn hodnost matice Y, je vyhodné provedeni vypoctu

inverze Y s vyuzitim Woodburyho maticové identity:
-1
Yl=@UT+R) T =T -2 (14 UTETU) Ut (C.14)

Pripomenme, ze 3 je diagonalni matice.



